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Introduction

L’augmentation de I'espérance de vie et I'explosion démographique du 20°™ siécle
(« Espérance de vie - Mortalité-Tableaux de 'Economie Francaise | Insee », s. d.; United
Nations, 1999), peuvent étre en grande partie attribuées aux avancées en santé publique
et en médecine. Les mesures de prévention, telles que la vaccination, la sécurité sanitaire
et alimentaire, I'hygiéne, la lutte contre la malnutrition et contre les risques professionnels
et environnementaux, ont permis le recul du risque infectieux et de la mortalité infantile
(CDC, s. d.). Ces grandes initiatives publiques, dont certaines a I'échelle globale, comme
les campagnes de vaccination (World Health Organization, 2009; « World Population
Growth », s. d.), Figure 1) faisaient suite aux découvertes scientifiques du 19°™ siécle en
physiologie et en infectiologie, et a I'apparition d’outils mathématiques, les statistiques,
permettant d’'organiser et d’interpréter des données afin d’en extraire une information
nouvelle (Khoury & loannidis, 2014). La propagation a travers le monde du modéle de
I'état-nation, et son organisation bureaucratique, a vraisemblablement permis un niveau
de contrdle administratif des populations et des territoires facilitant la mise en place d’'une
politique de santé publique nationale et internationale.

De maniere illustrative, le Center for Disease Control (CDC, agence américaine de
sécurité sanitaire et de santé publique) identifie dix grands succés de santé publique au
cours du 20°™ siécle (CDC, 2017) :

* Immunizations — Vaccinations

* Motor-Vehicle Safety — Sécurité routiere

» Workplace Safety — Sécurité sur le lieu de travail

» Control of Infectious Diseases — Controle des maladies infectieuses

» Declines in Deaths from Heart Disease and Stroke — Diminution des déces dus aux
maladies cardiovasculaires et aux AVC (accidents vasculaires cérebraux)

» Safer and Healthier Foods — Alimentation plus slre et saine

» Healthier Mothers and Babies — Amélioration de la santé materno-infantile

» Family Planning — Planning familial

 Fluoridation of Drinking Water — Addition de fluor a I'eau potable

» Tobacco as a Health Hazard — Identification du tabac comme risque sanitaire
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Figure 1 : Santé publique et population
mondiale

Explosion démographique a partir du début
du 20°me siecle (haut, sous licence Creative
Commons « World Population Growth », s. d.)
; Poster pour campagne de vaccination
(gauche, World Health Organization, 2009)
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des facteurs de risque a effet
important sur une ou plusieurs pathologies, touchant une grande partie de la population, et

sous-tendus par une explication biologique ou physiologique en apparence simple et



plausible. Ces facteurs, dont plusieurs sont des facteurs environnementaux, sont
facilement accessibles a des interventions globales a visée préventive : vaccinations,
addition d’iode ou de fluor a I'alimentation, obligation de port des ceintures et casques de
sécurité, asepsie en chirurgie etc. L'épidémiologie classique trouve sa puissance dans
'hnomogénéité.

Les études épidémiologiques cas-témoins, les statistiques nationales et la meilleure
connaissance de la physiologie avaient permis d’identifier les risques infectieux,
accidentels et nutritionnels. Par la suite, la constitution de cohortes longitudinales de
longue durée, comme la Framingham Heart Study, a révélé les facteurs de risque
cardiovasculaires, cause principale de morbi-mortalité a partir des années 50 (« History of
the Framingham Heart Study », s. d.). Cette approche illustrait I'importance de suivis
individuels prolongés pour la découverte de mécanismes physiopathologiques.

Le premier séquencage du génome humain (Human Genome Project, (« NIH Fact
Sheets - Human Genome Project », s. d.), lancé par les National Institutes of Health (NIH,
institution américaine de recherche en santé) et d’autres acteurs, a l'aube du 21°™ siecle
promettait une nouvelle vague de découvertes fondamentales qui révolutionneraient la
compréhension, le diagnostic et le traitement des maladies. En plus des facteurs de risque
externes, on dévoilerait ainsi les facteurs de risque génétiques, « internes », et on
avancerait les connaissances sur le fonctionnement cellulaire et moléculaire. L'attente,
notamment au niveau du grand public, était que ce projet livrerait des cibles
thérapeutiques directement exploitables. La réalité était plutét une masse d’information
difficile a interpréter due a la polygénicité et la pleiotropie des maladies, dévoilant des
réseaux d’interactions complexes et redondants, des genes de susceptibilité a effet subtil,
ou des mutations clairement pathologiques mais rares (Stern, Linker, Vadodaria,
Marchetto, & Gage, 2018).

Malgré les progres remarquables de I'approche historique de santé publique et du
virage génétique et biologigue récent, nous sommes donc loin d’'une compréhension
satisfaisante des causes et des mécanismes de morbidité et de mortalité, surtout pour les
maladies chroniques qui dominent maintenant le paysage pathologique (Vos et al., 2017).
Au contraire, comme l'illustrent si bien le probléme de résistances aux antibiotiques et les
effets variables du microbiote sur I'organisme, nous nous retrouvons face a la complexité
de systemes évolutifs, dynamiques et interdépendants, qui fait émerger des scénarios

difficiles a prévoir et a gérer.



L'une des raisons pour cette complexité est la variété, la variabilité des organismes
biologiques et leur « dégénérescence » (degeneracy, définie par la capacité qu’ont des
éléments de structure différente a accomplir les mémes fonctions ou arriver au méme
résultat sous certaines conditions, en pouvant par ailleurs avoir d’autres fonctions dans
d’autres conditions ; Edelman & Gally, 2001 ; Marom, 2009). Ces propriétés, cette
flexibilité, qui font la robustesse d’entités issues de I'évolution par sélection naturelle,
posent un défi a notre capacité de générer des connaissances et des modeéles explicatifs a
partir d’échantillons statiques limités, et de corrélations linéaires. Un pessimiste se
demanderait méme si cela ne remet pas en question notre capacité d'abstraction et de
conceptualisation du vivant.

Le probléme est prégnant en psychiatrie ou la question de nosologie, la
catégorisation des maladies mentales, donc leur abstraction, suscite de vifs débats. La
derniére édition du manuel statistique et diagnostique (Diagnostic and Statistical Manual of
Mental Disorders, DSM-V, American Psychiatric Association, 2013), a été critiquée par des
psychiatres de tout bord (Frances, 2013). Le National Institute of Mental Health (NIMH,
institution américaine de recherche en santé mentale), cherchant un autre angle
conceptuel, a développé les Research Domain Criteria (RdoC, Annexe 2, Cuthbert & Insel,
2013 ; Insel et al., 2010), conceptualisés comme une matrice confrontant des mécanismes
fondamentaux de fonctionnement cognitif a différents niveaux d’analyse, génétique,
moléculaire, cellulaire, physiologique et comportementale, potentiellement plus adaptée a
la recherche en santé mentale. Le chevauchement de la susceptibilité génétique et des
données d’imagerie entre différentes pathologies psychiatriques (par exemple, entre
schizophrénie et trouble bipolaire) interroge la validité biologique de ces catégories
diagnostiques. Parallélement, la limite de leur intérét clinique est apparente dans la
pratique psychiatrigue quotidienne, notamment auprés de populations particulieres
(enfants, migrants, contextes de précarité, pour n’en citer que quelques unes).

En effet, ces groupes humains exposent — de maniere peut étre plus évidente et
immédiate que dans la population générale — les failles des tentatives de généralisation et
de standardisation en médecine. Par leur fluidité, leur instabilité et leur place a
l'intersection de différentes problématiques médicales et sociales, ces populations se
prétent moins facilement aux techniques habituelles d’étude, et n’entrent pas tout a fait
dans les « cases », dont elles soulignent ainsi les défaillances fondamentales.

Avec un cadre de compréhension insuffisant, comment mieux soigner, et surtout

comment atteindre le graal de la médecine, mieux prévenir les maladies au niveau collectif
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et individuel ? Il apparaitrait donc que les statistiques a I'échelle d’'une population ou d’'un
échantillon — traitant de moyennes, de médianes et de distributions normales — n’apportent
plus une réponse adéquate aux besoins d’efficacité et d’optimisation de systemes de
santé qui font face a un décalage entre la demande et les capacités de soins. Ces
techniques gérent mal la variabilité inter- et intra-groupe, et ne rendent pas assez compte
de la complexité des questions de santé.

La proposition prédominante pour pallier a ce manque de granularité est d’aller vers
une médecine de plus en plus renseignée par des données précises, exhaustives et
surtout personnalisées. Il ne s’agit plus seulement de recourir a de larges cohortes avec
un recueil de données a intervalles de temps réguliers, et un traitement global de ces
données pour obtenir des tendances au niveau de la population. Au contraire, I'intégration
verticale d’'un grand nombre de données de sources diverses concernant une méme
personne, et I'agrégation de toutes ces données pour un grand nombre de personnes,
serait la clé d’'une pratigue médicale plus efficace, répondant mieux aux particularités
individuelles des patients, davantage basée sur un socle de connaissances scientifiques
et nourrissant en retour ce corpus de connaissances.

C’est du moins le postulat qu'avance, entre autres, la Precision Medicine Initiative
(PMI) lancée par le NIH et le National Research Council (« National Institutes of Health
(NIH) - All Of Us | National Institutes of Health (NIH) », s. d.; National Research Council
(U.S.), 2011). Le but de ce projet est de créer une nouvelle nosographie qui dépasserait la
sémiologie classique et intégrerait de maniere continue et dynamique les informations
moléculaires, biologiques et physiopathologiques les plus récentes, avec un niveau de
précision a l'individu-pres. L'infrastructure sous-tendant cette nouvelle nosographie serait
une « commune d’'information » (Information Commons) et un « réseau de connaissance »
(Knowledge Network), qui seraient construits au cours de la pratique clinique quotidienne,
en rendant systématiques la collecte d’échantillons individuels pour séquencage
génétique, linformatisation des dossiers médicaux incluant toutes les observations
cliniques et examens complémentaires, et leur centralisation dans des bases de données

accessibles aux cliniciens et aux chercheurs (Figure 2).



Nﬂﬂ #ccura[a Target’ﬂ‘d ‘mpl’ﬂved

Taxonomy Y Health
e QIaunnin — ]:r_t_ument R Qutcomes

l e . ,

Clinical Medicine

validated

e Biomedical Research

v Typas o Furmen Dt

Tty s Forsars

Information Commons .
Infermation Commons

Organized Around Individual Patients

Figure 2 : Information Commons -
et Knowledge Network - ' - Genome
Leur articulation avec la clinique et
la recherche dans la Precision

Medicine Initiative (National : : Micrabiome
Research Council (U.S.), 2011)

Epigename

= Other Types of Patient Data

= Individual Patients

Cette vision n’est pas sans rappeler la réalité actuelle de nos profils numériques,
qui concentrent, auprés de quelgues géants du numeérique, une vaste quantité de nos
données intimes, exploitées pour en tirer de nouvelles informations et alimentant des
objectifs commerciaux. Ce cadre, rendu possible par des innovations en matériel, logiciel,
programmation et connectivité, est souvent connu sous I'appellation de Big Data (données
massives) dans les publications scientifiques et techniques, et dans la presse (Lohr, 2013;
Manyika et al., 2011; Passos, Mwangi, & Kapczinski, 2016). Ce terme simple, vague,
sinistre pour les uns, avant-garde pour les autres, a trait a la génération massive de
données numériques depuis le développement et la démocratisation des technologies
numeériques (« Big data | CNIL », s. d.; Helbing et al., 2017). En ce moment, la quantité de
données numériques doublerait tous les ans, une croissance exponentielle qui est difficile
a apprécier intuitivement, mais qui, déja, sous-tend et est sous-tendue par des entreprises

parmi les plus puissantes et profitables au monde (« Fortune 500 Companies 2017 »,
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s.d.), a savoir, les géants du secteur technologique ou « GAFAM » (Google, Apple,
Facebook, Amazon, Microsoft). Souvent associée au discours sur le Big Data, on retrouve
la notion d’intelligence artificielle (IA ou Al en anglais) ou de machine learning
(apprentissage automatique, ou littéralement, apprentissage par une machine)’. Le succes
apparent du secteur technologique renforce la croyance que la solution se trouverait dans
le data.

L'apparition de nouvelles technologies suscite a la fois la fascination et I'anxiété du
public (Figure 3, (« Google Trends », s. d.). Avec des acteurs influents comme le cabinet
de conseil McKinsey recommandant un déploiement massif du Big Data dans le secteur
de santé (Manyika et al., 2011), et la volonté politique d’investir ces nouvelles technologies
(Martos, 2017; Présidence de la République, 2018a, 2018b; Villani, 2018), il est peut-étre
temps pour une interrogation critique de ce qu'est le Big Data, et de ses implications pour
la médecine et la psychiatrie. Le Big Data signifie-il réellement un bouleversement — pour
le meilleur ou pour le pire — de la connaissance et de la pratigue médicale, comme
semblent le suggérer 'engouement et I'agitation médiatiques?

Pour répondre a cette question, cette these tentera d'abord de préciser ce que I'on
entend par Big Data: sans arriver a une définition finale, il est possible d’esquisser les
limites du concept en examinant le contexte dans lequel il est apparu, sa portée, ses
caractéristiques et les outils qui y sont employés. Nous explorerons ensuite les utilisations
actuelles du Big Data dans le domaine de la psychiatrie, a travers une revue sélective de
la littérature. Enfin, ce contexte et ces exemples permettront d’éclairer les questions

éthiques et épistémologiques que souléve l'utilisation du Big Data en médecine.

Interest over time -

A — MNote

Figure 3 : Tendances des recherches sur Google pour « big data »
Courbe Google Trends de I'évolution des demandes pour « big data » sur son moteur de
recherche, générée fin 2017 (« Google Trends », s. d.)

1 Une définition historiguement détaillée de I'intelligence artificielle ne sera pas abordée dans cette thése
(pour une discussion de cette définition, voir (Deutsch, 2012; Ganascia, 2010). Il suffit ici de clarifier que

I'apprentissage automatique est une des formes d’intelligence artificielle.



| - Caractérisation du Big Data et des sciences des

données

1. Cadre historique et propriétés principales

a. Pourquoi parle-t-on de Big Data ?

Ce qui distingue la nature des données numeériques aujourd’hui et qui justifie
'appellation de Big Data est, bien entendu, en premier lieu leur quantité, leur volume sans
parallele dans I'histoire de 'humanité. S’y ajoutent la vitesse a laquelle elles sont générées
et transmises, en temps-réel pour certaines ; ainsi que la variété de type et de format de
données (structurées, non-structurées, texte, son, image, vidéo, localisation
géographique, transactions financieres, metadata etc). On parle de : « velocity, volume
and variety » (Martin Hilbert, 2016). La différence, cependant, n’est pas seulement une
différence d’échelle, mais aussi de nature. Ces données tendent a étre (Lyon, 2014) :

* exhaustives, visant a capter des populations compléetes et pas uniquement des
échantillons comme en statistiques classiques ;

» détaillées (fine-grained) et liées a un identifiant individuel dont elles peuvent donner une
représentation en « haute-définition » ;

* interconnectées de maniére complexe, dans des bases qui peuvent étre structurées ou
non ;

» flexibles car facilement extensibles (extensionality) et évolutives (scalability), par la
capacité d'élargir et de diversifier les bases de données rapidement.

Concretement, cela signifie des bases avec plus dentrées (exhaustives), mais
surtout, plus de variables individuelles caractérisant chaque entrée (fine-grained),
rapidement mises a jour, réactives et interconnectées. Pour emprunter au vocabulaire
photographique, on aurait en méme temps une vision panoramique et microscopique,
instantanée et dynamique. Les bases deviennent d’'une telle complexité qu’elles ne sont
pas accessibles a un traitement statistique ou informatique classique, et nécessitent de
nouveaux outils qui seront détaillés plus loin (1.3.). Certains auteurs argumentent que ce
sont ces criteres, plus que le critere de quantité absolue, qui distinguent le Big Data, et de

ce fait ne qualifieraient pas les données tres structurées d’'un recensement de population



par exemple, aussi massives soient-elles, de Big Data. Mais cette position est discutable,
car certains outils et traitements peuvent révéler des niveaux de complexité dans des
données en l'apparence simples ou structurées.

De fait, la particularité des données massives tient aussi a la maniere dont elles
sont générées et utilisées. Il est utile d'insister ici sur le fait que ces données sont
interrogeables et interconnectées, décuplant leur potentiel informatif. Par analogie, le
contenu d’'une vaste bibliotheque n'a de valeur que s'il y a un index permettant de
chercher des livres selon certains criteres et un bibliothécaire nous aidant a faire des liens
inattendus et faire le tri. Alors que par le passé, I'enregistrement de données était fait
sciemment (rédaction de manuscrits, tenue de registres d'état-civil, résultats d’'une
expérience ou d’'une enquéte etc), une partie non négligeable des données numériques
sont générées de maniere automatique, comme sous-produit d’activités électroniques, ou
sans l'intention expresse du créateur de générer une base de données. Par exemple, un
utilisateur de la plateforme de média social Twitter rédige des tweets pour communiquer
ses opinions, discuter, créer un réseau social, mais ce-faisant contribue, sans en avoir
consciemment l'intention, des données « volontaires » enregistrées et interrogeables,
comprenant le contenu (ce qu’il a rédigé) et le contexte (I'heure et le lieu d’envoi,
'équipement utilisé). De maniere semblable, les transactions bancaires et appels
téléphoniques produisent des données automatiquement enregistrées sans intervention
humaine, traces de l'utilisation de services numériques (Lyon, 2014).

En ce sens, le qualificatif de « Big » fait écho au Big Brother orwellien, son
omniprésence, et les notions de controle (de la société et de la pensée). Mais il fait
également penser a Big Pharma et Big Ag, lidée de transformation d'un secteur
économique, d’activité a une échelle industrielle, et de monopole. On voit donc que le
sens de Big Data réside non seulement dans les caractéristiques propres aux données,
mais aussi dans la maniere particuliere dont elles sont produites, peuvent étre utilisées et
sont liées entre elles, et dans leur place dans notre infrastructure économique et politique.
Cette définition multiforme, faite d’un faisceau d’idées plutdt que de criteres exclusifs, est a
image de la complexité du vivant mentionnée en introduction. La figure 4 tente de

schématiser le concept par un réseau de mots-clé.
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Figure 4 : Réseau de concepts définissant le Big Data

b. Comment en est-on arrivé la ?

Un bref apercu historique de I'émergence des technologies numériques peut aider
a mieux comprendre la topographie actuelle du Big Data et de la science des données, la
place qu'occupe le Big Data dans l'imaginaire collectif et dans les faits, et les acteurs
significatifs dans ce domaine. A travers les époques, les innovations en enregistrement et
en transmission de données ont augmenté la quantité de données produites, la vitesse a

laquelle elles sont générées et transmises, les capacités d’archivage et le type de
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données enregistrables : que ce soit I'apparition de nouvelles méthodes d’encodage plus
efficaces (chiffres romains vs chiffres arabes par exemple, systéme d’encodage binaire
aujourd’hui), l'utilisation de supports plus compacts (papyrus vs tablettes d’écriture
cunéiforme, DVD vs bande magnétique), I'automatisation de la reproduction de données
(imprimerie vs manuscrits), le développement d’infrastructures et d’institutions dédiées a la
transmission (poste, télégraphe, téléphonie) etc. On retrouve donc vitesse, volume et
variété dans la trajectoire historique des technologies d’information. Ces développements
diminuent en parallele le colt associé a la production, au stockage et a la transmission de
données (Roser & Ritchie, 2017).

L'essor du numeérigue correspond a une avancée remarquable dans cette trajectoire
(M. Hilbert & Lopez, 2011). Historiguement, I'ordinateur est issu du concept de machine a
calculer, outil mécanique qui simplifiait le réalisation d’opérations mathématiques, pour
devenir une machine programmée a calculer, exécutant un programme, des instructions
qui lui font réaliser des opérations mathématiques et logiques. Les premiers ordinateurs
numeériques étaient développés a I'époque de la Seconde Guerre Mondiale,
principalement a usage militaire, avec un programme fixe réglé dans le cablage méme de
I'ordinateur, ou avec des programmes externes introduits par cartes perforées. lls étaient
suivis peu aprés par les premiers ordinateurs « modernes », dont I'architecture reposait
sur des programmes enregistrés et programmeés dans la mémoire de la machine (plutot
qgue dans la structure physique du céblage, ou sur des supports externes), les stored-
program computers (Copeland, 2017; Haigh, 2011).

Ces premieres itérations d’ordinateurs étaient mises au service d’applications
pertinentes aux milieux ou elles étaient nées — les secteurs militaire, industriel et public
(gouvernement et universités) — et répondaient aux besoins de centralisation, d’efficacité
et d’optimisation (Copeland, 2017; Ensmenger, 2012; Mahoney, 2005; Watson & Calhoun,
1960). La commercialisation des mainframes, ou ordinateurs centraux, dans les années
60 cimenta la place essentielle de linformatique dans les grandes industries et
entreprises, alliance qui figurait déja depuis les prémices de cette discipline novatrice,
comme l'atteste la création d’'IBM, International Business Machines, au début du vingtiéme
siecle (Ensmenger, 2012; Haigh, 2011). Avec l'augmentation exponentielle de la puissance
de traitement des microprocesseurs (Figure 5, (Koomey, Berard, Sanchez, & Wong, 2011),
il devenait possible d’exploiter une masse croissante de données, permettant la réalisation
de statistiques sur des échantillons de plus en plus larges. En parallele aux capacités de

traitement et de stockage, le développement d’interfaces utilisateur levait la nécessité

11



d’'une expertise technique pour se servir de ces machines, augmentant ainsi le nombre de

personnes pouvant générer et traiter des données.
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Figure 5 : Capacité de traitement des ordinateurs personnels de 1975 & 2010
(Koomey, Berard, Sanchez, & Wong, 2011)

Ces interfaces et la miniaturisation de I'équipement, notamment avec le circuit
intégré, ont ouvert le chemin a la création de I'ordinateur personnel, dont le co(t, la taille et
la facilité d'utilisation le rendaient accessible au grand public (Haigh, 2011). Son apparition
a partir des années 80, et la diffusion d’internet une décennie plus tard, ont démocratisé
'acces aux outils informatiques et créé un énorme réseau interconnecté de production et
d'échange de données. Ces activites ne seraient donc plus l'apanage d’institutions
publiques ou de groupes industriels, et par la méme, tout deviendrait data, y compris les
données en l'apparence anodines d'un profil sur un site de tchat ou sur une page web
personnelle.

Lancé en 2007 par Apple, I'ilPhone était révolutionnaire car il faisait du smartphone

le conduit central de notre interaction avec le monde, en condensant en un seul appareil
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compact, mobile, et facile d'utilisation, les fonctionnalités de téléphonie, messagerie,
acces internet, photographie et musique (Markoff, 2007). Les ordinateurs portables
avaient déja permis une plus grande mobilité de linformatique, et il existait des
précurseurs qui combinaient certaines fonctionnalitts comme les Palm Pilot puis le
Blackberry, mais qui s’adressaient davantage a une clientele professionnelle. L'iPhone, en
revanche, était concu pour tout public, avec un design attractif et ludique, et un
écosysteme d’applications a disposition. Il signalait le fait que le numérique était
littéralement sur le bout des doigts, aussi indispensable gu’un téléphone au 20°™ siécle,
intégré a nos activités professionnelles et personnelles, nos vies privées et publiques, et
brouillant les frontiéres entre elles. Etre connecté, consommer et produire des données
devenait quelque chose que l'on pouvait faire sans y penser, sans devoir allumer un
ordinateur, attendre qu'un modem se connecte etc.

Face a ce déluge de données, est né la data science. Bien qu’ayant des racines et
une base mathématique communes, les disciplines des statistiques classiques et des
sciences des données sont distinguées en pratique, les statistiques penchant davantage
vers les mathématiques, et les sciences des données vers l'informatique (computer
science) et la gestion (Mahoney, 2005). Il s'agit d’'une division trés grossiére mais qui
reflete I'évolution conjointe de I'informatique et du traitement des données, une évolution
pragmatique entre des entreprises nécessitant des outils pratiques pour interpréter et
visualiser leurs énormes bases de données et des ingénieurs inventant des solutions
incorporées dans des logiciels informatiques (Breiman, 2001). Inversement, des
innovations apparaissant dans des départements de sciences informatiques universitaires
étaient rapidement absorbées ou transformées en entreprises. L'exemple phare est
Google, dont le systeme « PageRank », inventé par Larry Page et Sergey Brin pendant
leurs années de thése, permettait d’exécuter un moteur de recherche largement plus
performant que ceux qui le précédaient (Battelle, 2005). Leur projet universitaire initial était
de comprendre l'architecture des liens entre pages Web, en s’inspirant du systeme de
références et de citations dans les publications scientifiques. Ce sujet renvoyait a la
guestion fondamentale de [l'organisation de réseaux (théorie des graphes en
mathématiques et informatique), mais de la sont nés une entreprise et un outil pratique,
utilisé par des milliards de personnes, pour interpréter et trier I'information.

Ce contexte permet d’'apprécier I'étendue de linfluence qu’exercent le secteur
informatique et les géants du Web, sur le Big Data, ayant faconné ses outils, ses

applications, son cadre conceptuel. Cette influence explique pourquoi, d’'un point de vue
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méthodologique, il est impossible d’aborder ce sujet par une recherche bibliographique

classique, car il y a autant, voire davantage, d’informations cruciales dans des sources

journalistiques économiques et technologiques. La communication et I'examen de
nouvelles connaissances ou d’innovations techniques ne se fait pas forcément par des
revues a comité de lecture, mais par d’autres moyens comme lors de congres avec des

démonstrations pratiques, ou au sein de I'archive de prépublication arXiv (« arXiv.org e-

Print archive », s. d.). De méme, ces travaux sont susceptibles d’étre réalisés aussi bien

dans des universités, des entreprises ou start-ups, qu’'au cours de hackathons ou de

concours de programmation en ligne, comme sur la plateforme Kaggle ouverte a tous

(« Kaggle: Your Home for Data Science », s. d.). Cette différence de culture entre la

biomédecine dont le gold standard est un modeéle expérimental rigoureux, et le secteur

numérique adepte du « bricolage » (hacking, tinkering), aura des implications

épistémologiques qui seront abordées plus loin (l11. 3.).

Le domaine de la santé n'a pas été délaissé par le secteur informatique. Parmi de
nombreux acteurs privés utilisant le Big Data pour des applications médicales, on peut
distinguer :

* Amazon : lancement en début d’année d’'un projet conjoint avec la banque JPMorgan et
la firme d’investissement Berkshire Hathaway pour transformer l'offre de soins pour
leurs employés (Associated Press, 2018), entrée dans le réseau de distribution
pharmaceutique aux Etats-Unis (Silverman, 2018) ;

* IBM : Watson Health développant une variété de programmes utilisables en médecine,
santé publique, génomigue et essais clinigues, comme Watson for Oncology utilisant
I'intelligence artificielle pour l'aide a la décision clinique en cancérologie (Ross &
Swetlitz, 2017) ;

* Apple : Apple Health Records pour les dossiers médicaux électroniques, diverses
fonctionnalités d’Apple Watch (détecteur de chute et de fibrillation atriale, (« Apple
Watch Series 4 - Health », s. d.; Sheridan, 2018a)

* Verily Life Sciences, filiale du groupe Alphabet, maison mere de Google:
développement d’appareils médicaux connectés pour surveillance et intervention,
utilisation de Big Data en santé publique et en médecine de précision, partenaire du
Precision Medicine Initiative (« Verily Life Sciences », s. d.) ;

» DeepMind, appartenant a Google : utilisation de I'intelligence artificielle dans plusieurs
projets en partenariat avec des établissements de santé au Royaume-Uni et aux Etats-

Unis (imagerie, dossiers cliniques : (« Researching for tomorrow », s. d.)), dont un
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projet controversé en collaboration avec le Royal Free Hospital Trust a Londres
(Naughton, 2017; Powles & Hodson, 2017) , et un outil diagnostique pour pathologies
rétiniennes récemment publié (Fauw et al., 2018) ;

* Google Brain ou Research at Google : utilisation de machine learning en génomique et
autres domaines de santé, travaux notables en analyse d’'image automatique pour la
rétinopathie diabétique (Gulshan et al., 2016) et la détection de cancers en
histopathologie (Liu et al., 2017) ;

* Facebook et moteur de recherche Google : projets de dépistage et d’orientation pour la
dépression et les idées suicidaires (Bach, 2017; « Building a Safer Community With
New Suicide Prevention Tools | Facebook Newsroom », s. d.);

* de nombreuses start-up ou entreprises : WeDoctor en Chine (L. Y. Chen, 2018), Owkin
(« OWKIN - Data Science and Artificial Intelligence for Medical Predictions », s. d.),
Mindstrong Health (Dobbs, 2017), Ontfy (Qntfy Inc, s.d.), Medibio (« Medibio —
Innovation In Mind », s.d.), Ginger.io (« Ginger.io », s.d.), PatientsLikeMe (« Live
better, together! | PatientsLikeMe », s. d.), Woebot (« Woebot - Your charming robot
friend who is ready to listen, 24/7 », s. d.) etc.

Cette liste est loin d’étre exhaustive, mais laisse percevoir une volonté d’insertion a tous

les niveaux de l'exercice clinique, de la recherche fondamentale aux interventions de

santé publique, en passant par le dépistage, le diagnostic, le traitement et la surveillance.
Bien entendu, les institutions et autorités publiques ont également développé leurs

politiques et projets de Big Data, a des fins économiques et sécuritaires, mais également

sanitaires et sociales. En santé, les initiatives sont locales, nationales, régionales (Union

Européenne, UE, par exemple) ou mondiales (Organisation Mondiale de la Santé, OMS),

et concernent des bases de données déja en existence, ou la création de nouvelles bases

avec dautres types de données. Un précurseur en France est le programme de
médicalisation du systeme d’information (PMSI) et ses déclinaisons, offrant une vue sur
les actes réalisés a I'hépital, en plus des bases administratives d'actes remboursés par

'Assurance Maladie. Instauré en 2016, le Systeme National des Données de Santé

(SNDS) regroupera a terme les bases PMSI, les bases de I'Assurance Maladie (base

SNIIRAM), des données provenant des Maisons Départementales des Personnes

Handicapées (MDPH), la base Inserm des causes médicales de déces (base CépiDC) et

des échantillons de données provenant dorganismes dAssurance Maladie

complémentaire (« Qu’est-ce que le SNDS ? | SNDS », s. d.). Ces données, accessibles a

des projets de recherche publics ou privés, présentent néanmoins davantage un intérét
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administratif que clinique. Par ailleurs, de nombreux jeux de données de santé publique
sont mis a disposition par Santé publique France (ex-Institut de Veille Sanitaire) en
partenariat avec des départements universitaires (InVS/Santé publique France, s. d.).

Sur un versant plus clinique, I'on peut trouver de nombreuses initiatives au sein du
National Health Service (NHS) au Royaume-Uni, visant a créer des bases de données
clinigues anonymisées ou pseudonymisées, a partir des dossiers meédicaux informatiseés.
Certaines sont en partenariat avec des universités (« SAIL Databank - The Secure
Anonymised Information Linkage Databank », s.d.); d'autres localisées au sein de
groupements hospitaliers ou trusts (« Clinical Record Interactive Search (CRIS) », s. d.;
Perera et al., 2016) d'autres encore, plus controversées, ont tenté de déployer un
programme de partage systématique des données cliniques au niveau d’un territoire entier
(care.data par NHS England, abandonné depuis, Boseley, 2016), ou se sont faites en
partenariat avec une entreprise privée (DeepMind de Google et le Royal Free Hospital
Trust, Naughton, 2017).

Au niveau Européen, le programme de recherche et d’'innovation de la Commission
Européenne, Horizon 2020, finance et encadre plusieurs projets Big Data en santé et en
sciences, développant des outils informatiques en acces libre et extensibles pour aider la
recherche en pharmacologie (« Health Pilot» Big Data Europe », s.d.; « Open
PHACTS », s. d.), ou en établissant un dépo6t standardisé de données pour les études
financées par I'Union (« OpenAIRE », s. d.; « Zenodo - Research. Shared. », s. d.).

Les ressources développées et hébergées par la National Library of Medicine
(NLM) et le National Center for Biotechnology Information (NCBI) sont un autre exemple
de bases de données massives en acces libre mises a disposition par des organismes
publics. La base de littérature biomédicale MEDLINE, les données issues de la génomique
(bases de génes, génomes, d’expression génique), ou de la biochimie (protéines,
substances bioactives), sont toutes accessibles via le portail PubMed et NCBI
(pubmeddey, s. d.). De méme, la base Clinical Trials (« ClinicalTrials.gov », s. d.) regroupe
des informations sur les essais cliniques, fournies par les investigateurs. En plus de ces
bases déja bien établies, le NIH investit dans des programmes supplémentaires de
développement, de promotion, d’éducation et de recherches en Big Data, sciences des
données et machine learning, a travers l'initiative Big Data to Knowledge (BD2K, (« About
BD2K | Data Science at NIH », s. d.). Et I'un des volets de la Precision Medicine Initiative,
intitulé « All of Us », est la constitution d'une base de données (démographiques,

médicales, génétiques etc) regroupant au moins un million d’individus habitant aux Etats-
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Unis (« National Institutes of Health (NIH) - All Of Us | National Institutes of Health (NIH) »,
s. d.).

Aux partenariats public-privé dont certains exemples sont cités plus hauts,
s’ajoutent des associations, instituts et autres entités de la société civile qui tentent de
promouvoir l'utilisation de Big Data. On peut citer notamment dans le domaine de la
psychiatrie, I'organisation MQ Mental Health Research Charity basée au Royaume-Uni,
qui finance et promeut une approche Big Data en recherche psychiatrique (« Mental

Health Research Charity », s. d.).

c. Cadre légal

Un écosysteme aussi peuplé peut s’organiser selon des principes trés variés, en
fonction de la distribution du pouvoir en son sein, des perspectives politiques, des priorités
sociétales. Les ramifications du Big Data étant aussi profondes que larges, la volonté de
régulation de ce secteur se comprend comme une volonté de réduction des risques, de
capitalisation d'une ressource précieuse et de contrble d'une force potentiellement
envahissante. De fait, les cadres juridiques et I'étendue de régulation différent
fondamentalement entre pays et entre régions du monde, en fonction des spécificités de
leurs cultures politiques. En la matiére, le contraste entre l'opacité et la laxité
réglementaire aux Etats-Unis, et les efforts de réglementation européens illustre bien le
degré de divergence (Executive Office of the President, 2014; Executive Office of the
President & President's Council of Advisors on Science and Technology, 2014). La
législation sur les données peut recouvrir différents domaines, selon gu'’il s’agisse de
données ayant trait a la personne humaine ou non. Ainsi, certaines données peuvent
relever de textes sur la propriété intellectuelle ou les droits d’auteur par exemple, alors que
d’'autres, les données personnelles, qui ont un intérét particulier en santé, relévent de
textes spécifiques.

En France, des textes encadrant l'utilisation de données personnelles, définies
comme «toute information identifiant directement ou indirectement une personne
physique (nom, numéro d'immatriculation, numéro de téléphone, photographie, date de
naissance, commune de résidence, empreinte digitale...) », existent déja depuis plusieurs
décennies (« Glossaire | CNIL », s. d.). Les données de santé a caractére personnel sont,

de surcroit, considérées comme données sensibles. La Commission Nationale de
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I'Informatique et des Libertés (CNIL), créée en 1978 par la loi Informatique et Libertés (Loi
n° 78-17 du 6 janvier 1978 relative a l'informatique, aux fichiers et aux libertés, s. d.) est
une autorité administrative indépendante chargée de réguler les traitements numériques
des données personnelles. Elle a pour mission dinformer et d’accompagner les
professionnels dans leur mise en conformité, et les particuliers dans I'exercice de leurs
droits a maitriser leurs données personnelles (« Les missions | CNIL », s.d.). Elle a
l'autorité de contrdler et sanctionner les violations d'utilisations de données personnelles.
Elle méne des campagnes de formation et de sensibilisation du public sur les questions de
la sécurité numérique et de la protection de la vie privée. Elle essaie d’anticiper I'évolution
des nouvelles technologies, et les réponses a y apporter, pouvant étre consultée pour un
avis ou en menant une réflexion publique sur un sujet, comme sur la question des
algorithmes (« Débat public sur les algorithmes et I'intelligence artificielle », s. d.).

En matiére de santé, la CNIL, en collaboration avec d’autres agences comme
'agence francaise de la santé numérique (ASIP Santé€), élabore des référentiels et des
procédures d'agrement pour les organismes collectant, hébergeant et échangeant des
données personnelles de santé. Sur le versant recherche, la plupart des projets utilisant
des données personnelles de santé font I'objet, au minimum, d’une déclaration a la CNIL,
et nécessitent pour certains d’entre eux, une autorisation de la CNIL, en plus des autres
autorisations nécessaires selon le cas (comité de protection des personnes CPP, pour les
recherches interventionnelles humaines ; institut national des données de santé INDS,
pour I'accés aux données du SNDS).

La loi Santé de 2016, qui définit le cadre réglementaire du SNDS, vise explicitement
a « créer les conditions d'un accés ouvert aux données de santé » (LOI n° 2016-41 du 26
janvier 2016 de modernisation de notre systéme de santé - Article 193, 2016), modifiant
certaines dispositions de la loi Informatique et Libertés, simplifiant I'acces et le partage de
données dans le cadre des soins, clarifiant la place du consentement des personnes a
l'utilisation et la réutilisation de leurs données, définissant I'ouverture des données de
santé a des fins de recherche, et créant 'INDS comme « portail unique » pour la mise a
disposition de ces données.

Au dela des données de santé, les droits fondamentaux garantis par la loi
Informatique et Libertés sont (« Comprendre vos droits | CNIL », s. d.) :

» droit d'accés : possibilité de demander directement & un organisme s'il détient des
données personnelles sur soi et d’accéder a I'intégralité de ces données ;

» droit de rectification : demander de corriger des informations inexactes sur soi ;
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droit d'opposition : possibilité de s’opposer a figurer dans un fichier ou que ses données
personnelles soient diffusées, transmises ou conservees ;

droit au déréférencement : saisir les moteurs de recherche pour déréférencer une page
web associée a une personne, pour des raisons d’atteinte a la vie privée ;

droit d'accés aux fichiers de police, de gendarmerie, de renseignement, d’administration
fiscale : possibilité de demande d’acces aux fichiers concernant le demandeur, par
I'intermédiaire de la CNIL. La demande est donc indirecte et le droit d’acces a ces
fichiers est soumis a I'accord de I'autorité administrative en question.

En contrepartie, les organismes traitant des données personnelles ont certaines

obligations, permettant d’assurer un usage légitime et respectueux de la vie privée (« Les

principes clés de la protection des données personnelles | CNIL », s. d.). lls doivent :

définir les finalités, c’est-a-dire les objectifs du fichier, a quoi vont servir les données,
limitant ainsi la maniere dont les données peuvent étre utilisées ou réutilisées ;
minimiser la collecte en vérifiant la pertinence des données collectées, ne capturant que
celles qui sont strictement nécessaires a la réalisation de I'objectif ;

limiter la durée de conservation des données qui doivent étre supprimées une fois que
la finalité est atteinte, en tenant compte des éventuelles obligations a conserver
certaines données ;

respecter les droits des personnes en les informant obligatoirement de la collecte de
données dont ils font I'objet, de la nature des données collectées, leur finalité et la
durée de conservation, ainsi qu’en mettant en place des procédures facilitant I'exercice
des droits d’acces, de rectification et d’opposition ;

garantir la sécurité et la confidentialité des données en utilisant toutes les mesures
nécessaires, de maniere adéquate au niveau de risque (données sensibles, type
d’utilisation et de finalité etc).

L'adoption au niveau européen du Reglement Général sur la Protection des

Données (RGPD), applicable depuis Mai 2018, harmonisera la législation au niveau de

'UE (« Key Changes with the General Data Protection Regulation », s. d.; « Réglement
(UE) 2016/679 du Parlement européen et du Conseil du 27 avril 2016 | CNIL », s. d.). |l

reprend des principes déja ancrés dans la loi Informatique et Libertés, en renforce certains

et en introduit d’autres, aboutissant a un cadre juridique qui priorise la protection de la vie

privée, la maitrise des particuliers sur leurs propres données et la responsabilisation des

acteurs traitant des données. Une attention particuliere y est portée pour les données
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personnelles de santé. Les points forts et nouveautés du RGPD concernent (Figure 6,

(« Plus de droits pour vos données! | CNIL », s. d.) :

* les droits des particuliers : portabilité des données (possibilité de récupérer, de
réutiliser, de transférer leurs données personnelles pour répondre a leurs propres
besoins), meilleure lisibilité sur l'utilisation et la collecte des données, simplification de
I'exercice des autres droits, meilleure protection des mineurs, consécration du droit a
I'oubli (déréférencement) ;

* les obligations des traitants : renforcement des sanctions en cas de violations,
obligation d’une information claire et aisément accessible aux personnes concernées
par un traitement de données ;

* la portée et le cadre : extension du champ d’application a toute personne résidant dans
'UE, coopération renforcée entre les autorités de protection des données, principe de
protection des données deés la conception d’'un produit/service et par défaut (privacy by
design, privacy by default), meilleure reconnaissance du risque lié au traitement de
données (études d’impact sur la vie privée, obligation de notification en cas de
violations de données personnelles, droit a réparation d’'un dommage matériel ou
moral).

La législation aborde aussi la question de la décision individuelle automatisée,
c’est-a-dire les décisions issues d'un traitement automatisé, par un algorithme, sans
intervention humaine, comme le profilage. Ces décisions peuvent avoir des conséquences
significatives, voire méme juridiques, pour la personne concernée. Le texte du RGPD
insiste sur le besoin de sauvegarder les droits et les libertés des personnes en permettant
la contestation d’'une décision automatisée, et en limitant ces décisions dans le cas de
données sensibles comme les données de santé.

Ces différents cadres législatifs ont le mérite d’étre basés sur un principe fort de
protection des libertés individuelles, de la vie privée, et donc de l'autonomie des
personnes. Les données de santé sont systématiquement mentionnées avec une attention
particuliere et une reconnaissance de leur caractere hautement sensible. Les textes sont
rédigés avec un souci de précision mais aussi d'équilibre, laissant des marges de
manceuvre. Cependant, la mise en application de ces lois, notamment du RGPD,
s’annonce déja trés compliquée, si ce n’est parce gu’elle implique potentiellement un vaste
nombre d’acteurs numériques au niveau international. Cela reste a voir si les idéaux

incarnés par la législation francaise et européenne seront réalisés en pratique et
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deviendront aussi une référence internationale, ou si au contraire, ils feront I'objet d’'un

« bricolage » ouvrant des bréches au niveau de leurs points faibles.

9 Protection des mineurs
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2004, renforce bes droits des citayens eurcpéens #f leur danre plus de contrdle sur beurs
donndes personnelbes. |l simplifie les formalités pour les entreprises et lewr offre un
cadre juridique unifié. Il sera applicable en 2018 dans tous kes pays de |'UE.

Plus de droits
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Je peun récupérer les donndes que 'ai iquées 3 ung
plate-forme et les transmettre b une autrs (réseau soclal, Pll.l! d! ‘l‘ransparerll:!
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En cas de probléme, je m'adresse & l'sutorité de

inscriptian. wction des donndes de mon pays, quel que sokt
mﬂ“hm de l'entreprise qui traite mes
5,

Sanction renforcée

En cas de violation de mes droits, Uentreprise responsable Consécration du
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dun moteur de recherche ou qu'une information soit

Figure 6 : Infographie résumant les points forts du RGPD
(« Plus de droits pour vos données! | CNIL », s. d.)
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2. Spécificités des données en santé et en recherche

biomédicale

Si les données de santé sont aussi sensibles, elles présentent également d’autres
déefis a leur utilisation. Ayant trait a l'intimité des personnes, a leur vulnérabilite, elles
nécessitent une protection particuliere, qui est représentée par le secret médical dans la
relation soignant-soigné, et qui doit trouver son équivalent dans le traitement numérique.
La législation insiste sur la nécessité de sécuriser les données, mais nous verrons plus

loin (111) des exemples d’échecs retentissants en termes de protection des données.
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Bien que les bases de santé publique et les bases administratives de santé soient
souvent centralisées (SNDS, CépiDC a I'Inserm pour les causes médicales de déces,
diverses bases de Santé publique France, base publigue de médicaments sur
data.gouv.fr), la plupart des données personnelles de santé, y compris pour une méme
personne, sont éparpillées dans les systémes informatiques des divers établissements et
praticiens de santé, sans compter les données non numeérisées qui gisent dans les
dossiers médicaux « papier ». Cette fragmentation complique le traitement en masse des
données, mais en cela, elle est aussi une protection contre la captation totale
d’'informations sensibles et la constitution de « profils » numériques.

C’est précisément contre cette protection que les géants du Web mettent en place
des stratégies, comme l'acquisition de start-up et de sites populaires (achat d’Instagram
par Facebook, ou de YouTube par Google) ou I'obligation d’'un enregistrement nominatif
pour accéder a différents services (obligation d’entrer un compte Google ou Apple pour
configurer un téléphone, commentaires sur certains sites réservés uniquement aux
utilisateurs de Facebook). En effet, une des clés du traitement de masse en Big Data est
I'existence de données interconnectées par un méme identifiant (individual-level linkage),
postulat a la base de la Precision Medicine Initiative et des autres initiatives Big Data
gouvernementales comme le SNDS, SAIL Databank (Secure Anonymised Information
Linkage Databank) etc. Sur ce point, les données médicales représentent un défi et une
opportunité, et motivent la mise en place de projets massifs de collecte comme la base de
génomes « All of Us », et ses équivalents ailleurs dans le monde (Auffray et al., 2016).
Mais méme avec des bases massives connectées et identifiées, les données ayant trait a
la santé présentent certaines particularités dont les principales seront détaillées ci-

dessous.

a. Données génétiques et d’imagerie : haute précision et haute

dimensionalité

Les données danalyse du génome (ADN) ou du transcriptome (ARN), ou
d'imagerie cérébrale notamment en imagerie par résonance magnétique (IRM), sont
utilisées en clinique, mais surtout fréquemment en recherche biomédicale en psychiatrie et
neurosciences. Elles sont ainsi au carrefour entre recherche fondamentale et application

clinique. En oncologie, la traduction de données génétiques en décisions cliniques se fait

23



déja de maniere courante (Auffray et al., 2016), et nhombreux sont ceux qui espérent
pouvoir faire de méme en psychiatrie.

Ces données sont I'exemple typique de données relativement structurées, mais a
trés haute-dimension (high-dimensionality), contenant des centaines de milliers, voire des
millions, de variables (features : ici les paires de bases, les SNPs, les voxels...) pour un
échantillon. La haute-dimensionalité correspond a toute situation ou le nombre de
variables excede le nombre d’échantillons, ce qui est valable pour une étude de cing
échantillons/sujets avec une analyse de dix variables, et I'est d’autant plus pour les
données d’'imagerie et de génétique. Dans ces cas, les outils statistiques classiques, y
compris les analyses multivariées, atteignent leurs limites et certains ne peuvent pas étre
utilisés pour linterprétation des données (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013).
Lorsqu’on sélectionne a priori les variables a analyser (par exemple en choisissant de
comparer des régions d'intérét en imagerie, ou des génes candidats), on contourne ce
probléeme car on réduit les dimensions (Breiman, 2001). On risque alors une perte
d’'information, et cela nécessite de toute maniere, une hypothése, un modele de départ.
Mais si on souhaite comparer les échantillons sur la totalité des variables, présumant par
exemple, qu'il existe des corrélations jusque-la négligées et de nouveaux modéles a
découvrir dans ces données, on est obligé de gérer la haute-dimensionalité. On peut
essayer d’augmenter le nombre d’échantillons jusqu’a excéder largement le nombre de
variables. La diminution du codt d’'analyse génomique et la simplicité du prélévement
facilitent en effet la collecte d’'un nombre croissant d’échantillons génétiques. Cependant,
une telle augmentation d’échelle n’est actuellement pas possible en imagerie, et on peut
sérieusement se demander si elle est souhaitable en génétique. Ces difficultés améneront
finalement au recours a des outils d’analyse spécifiques aux situations a haute-dimension
(voir chapitre 1.3.b, Breiman, 2001; James et al., 2013).

Méme avec des outils plus adaptés, lorsqu’on manipule un si grand nombre de
variables, d’autant plus dans un systeme biologique dégénérescent et redondant, on se
heurte au probleme de la corrélation de nombreuses variables entre elles, aussi appelé
« multi-colinéarité » (James et al., 2013). Ceci implique qu’il est impossible de savoir, a
partir des seules données, aussi vastes soient-elles, exactement quelles sont les variables
directement associées et réellement prédictives, d’'un point de vue physiopathologique, du
résultat recherché. On pourra ainsi obtenir plusieurs combinaisons de variables prédictives
du statut malade ou non-malade, sans que l'une soit exclusivement « vraie ». Pour

prendre un exemple fictif et caricatural, on pourrait avoir une analyse génomique d’une
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population urbaine identifiant dix alleles prédictifs de schizophrénie, qui correspondent a
des génes impliqués dans la neurogenése et d'autres associés au complexe majeur
d’histocompatibilité commun parmi certains groupes ethniques migrants. Cette
combinaison de dix alléles se révele utile pour prédire qui sera atteint de schizophrénie,
mais nous dit-elle que le systéme immunitaire est impliqué dans le mécanisme
pathologique, que le groupe ethnique ou le statut de migrant est lié a la maladie, ou que
ce sont les anomalies du systéme nerveux qui sont prédictives, les autres associations
étant le fruit du hasard ? Ou encore, on pourrait avoir une analyse génomique qui identifie
dix alléles prédictifs d’'une meilleure réponse a un antidépresseur, correspondant a des
génes du métabolisme hépatique et des genes impliqués dans la transmission GABA-
ergigue et le rythme circadien. Cette combinaison de dix alléles se révele utile pour prédire
quel patient répondra mieux a un certain antidépresseur, mais nous dit-elle que c’est la
variabilité pharmacocinétique ou phénotypique qui détermine la réponse ? C'est en
quelgue sorte, le pendant du concept de facteur confondant, a un degré supérieur compte-
tenu du nombre de variables en jeu.

Malgré la haute-dimension, les données de génétique et d’imagerie ont
généralement une faible résolution temporelle, offrant un cliché statique a un temps
donné, ou a intervalles fixes si les prélevements sont répétés. L'IRM fonctionnelle,
'analyse du connectome en imagerie, du transcriptome ou du protéome en biologie,
ajoutent une dimension temporelle en permettant de visualiser des processus dynamiques
limités, des changements chronologiquement associés a un stimulus ou une perturbation.
Pour autant, ce type de données, surtout I'imagerie, ne servira vraisemblablement pas a

un suivi continu.

b. Dossiers médicaux informatisés et publications : le défi du texte

libre et de la fragmentation

Les données des dossiers médicaux ont une plus grande richesse temporelle que
les données précédentes, avec la possibilité de suivis longitudinaux, des intervalles
d’observation variés et des données historiques sous la forme d’antécédents. Leur
enregistrement faisant partie de la pratique cliniqgue, ces données sont déja largement
disponibles et faciles a accumuler, notamment lorsque des systeme de dossiers médicaux

informatisés sont en place. Le degré de précision des observations cliniques offre un
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niveau élevé de détail, et la variété des données que I'on trouve dans un dossier médical
(informations administratives, démographiques, observations médicales et paramédicales
y compris antécédents familiaux concernant d’autres individus, examens complémentaires
etc) en font des jeux de données a haute-dimension, comme ceux décrits ci-dessus.

A la haute-dimension et la multi-colinéarité, s’ajoutent d’autres défis de traitement et
d’interprétation. La fragmentation des données au sein de plusieurs systemes, et sous
plusieurs formats de fichiers pas toujours compatibles entre eux, freine I'agrégation des
données et leur organisation en une base facilement interrogeable, a la fois pour trouver
des informations sur les patients individuels, et pour faire des analyses sur un grand
nombre de personnes. En pratique, au sein d’'un méme établissement, il existe encore des
dépots différents pour les observations cliniques, les résultats de biologie, I'imagerie et les
prescriptions, empéchant une vue d’ensemble de la situation médicale d’'une personne. Ce
probléme est multiplié lorsque plusieurs praticiens ou établissements sont en jeu.

De plus, malgré l'existence de documents structurés comme les compte-rendus
d’hospitalisation et les codages PMSI ou CIM (Classification Internationale des Maladies,
(Organisation mondiale de la santé, 2009), la richesse et la granularité gisent sous des
formes non-structurées, dans les observations des soignants en texte libre (Luo, Wu,
Gopukumar, & Zhao, 2016; Meystre, Savova, Kipper-Schuler, & Hurdle, 2008). Dans ce
type de texte, le format, mais aussi la syntaxe, peuvent étre non-structurés, a travers
l'utilisation d'un style télégraphique, I'absence de ponctuation, I'emploi d’abréviations
multiples et de termes particuliers qui, malgré un lexique médical commun, peuvent étre
source d’ambiguité. L'exploitation de ces données nécessite donc non seulement un
systéme capable d’interpréter des sources en langage naturel/ordinaire, mais de gérer les
particularités de ce langage tel qu’il est utilisé dans le contexte clinique.

La littérature médicale et scientifigue constitue une base de données moins
sensible car ne traitant pas de données personnelles. Elle est déja facilement
interrogeable pour la recherche de publications individuelles, grace a des moteurs de
recherche et des bases en ligne étendues. Mais I'exploitation de cette vaste source a des
fins d'agrégation, d’'extraction et de comparaison de données, se fait encore
manuellement, comme en atteste la méthodologie des travaux de revue, de méta-analyse,
de conférence de consensus et d’élaboration de recommandations (sélection des
publications, lecture d’abstracts puis de papiers, compilation des données et demande de
données supplémentaires auprés des auteurs). De fait, 'automatisation de ces processus

et 'exploitation a plus grande échelle posent des défis semblables a ceux rencontrés avec
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les dossiers médicaux. Bien qu’elles aient un format stéréotypé plus structuré que les
dossiers médicaux, les informations que contiennent les publications se trouvent aussi au
sein d'un texte en langage naturel, et certaines sont, de surcroit, bloquées derriére un
paywall réservant le contenu aux abonnés. La limitation d'accés, la fragmentation des
données, la nécessité d’extraire des données non-structurées a partir du langage ordinaire
et de les organiser de maniere intelligible, sont parmi les caractéristiques principales et les
plus épineuses du traitement en masse de données de santé, et appellent I'invention de

nouveaux outils et de nouveaux cadres de traitement.

c. Données collectées par smartphone ou appareils connectés

L'ubiquité des smartphones et leur simplicité — relative — d’utilisation, en font un outil
attrayant pour collecter des informations individuelles et mettre en place des interventions
en temps réel. Théoriquement, on aurait un résolution temporelle presque illimitée, avec
des données collectées et transmises en continu et en temps réel, par un appareil toujours
a portée de main. Le smartphone fournirait des données plus directes, et prétendument
plus objectives, ne dépendant pas de la subjectivité d’'un interrogatoire et d’'une relation
interpersonnelle avec un soignant. Centralisées au sein d’'un appareil personnel, et
facilement transmissibles d’'un appareil a un autre, ces données ne nécessiteraient pas
des outils complexes d’extraction et d’agrégation, contrairement aux dossiers médicaux
par exemple.

La plupart des smartphones ont des fonctionnalités intégrées qui enregistrent déja
régulierement ou peuvent enregistrer, avec l'aide d’applications spécifiques, les données
suivantes (Onnela & Rauch, 2016) :

» geéolocalisation par GPS, par triangulation d’antennes-relais, ou par adresse Wifi,

» volume de données échangées au cours du temps,

* consommation de batterie au cours du temps, avec le détail par application,

» historigue de sites internet visités,

» temps d’émission ou de réception, destinataire ou émetteur et durée d’'un message ou
d’'un appel (métadonnées),

* contenu d’'un message, enregistrement audio d’'un appel,

* enregistrement audio en continu de tous les sons dans I'environnement proche du

téléphone,

27



* données d'accélérométre détectant l'accélération et [Iorientation du téléphone
(possibilité de détecter si le téléphone est en mouvement),

* mémoire cache et sauvegarde de données utilisées ou échangées par les applications
installées.

De nombreux appareils connectés déja commercialisés ou en cours de
développement, peuvent pratiguer des mesures supplémentaires qu'ils transmettent
ensuite a un smartphone par une connexion sans-fil Bluetooth ou WiFi pour archivage,
interprétation ou échange. Le Fitbit, par exemple, commercialisé comme aide a la pratique
sportive, pourrait selon ses fabricants, mesurer la fréquence cardiaque, enregistrer le
niveau d’activité physique et interpréter les différentes phases de sommeil (« Technology -
Fitbit », s. d.), bien que la précision des mesures cardiagques soit remise en question
(Wang et al., 2017). Récemment, la FDA (Food and Drug Administration, équivalent
américain de I'’ANSM, agence nationale de sécurité du médicament) a approuvé la
commercialisation d’'une pilule d’Abilify (aripiprazole) avec détecteur de prise intégre, qui
émet un signal électrique une fois que la pilule se trouve dans I'estomac. Ce signal est
détecté par un patch collé sur la paroi thoraco-abdominale, qui envoie ensuite I'heure et la
date d’ingestion a une application correspondante installée sur le smartphone du patient
(Belluck, 2017). Ces appareils et détecteurs connectés miniaturisés, formant ce que I'on
appelle I'iInternet des Objets (Internet of Things, IdO ou IoT), étendent les fonctionnalités
d’'un smartphone ou d’un ordinateur, avec des applications indirectement ou explicitement
médicales, augmentant le nombre et le type de données enregistrables.

Un autre exemple trés récent est I'Apple Watch 4 dévoilée en septembre 2018,
avec un gyroscope et un accéléromeétre pour détecter des chutes, et des électrodes pour
enregistrer un électrocardiogramme (ECG) afin de détecter la survenue de fibrillation
atriale (« Apple Watch Series 4 - Health », s. d.; Center for Devices and Radiological
Health, s. d.; Sheridan, 2018a). A la différence des appareils précédents qui doivent étre
portés sur soi, d’autres ont pour but de détecter des phénomenes a distance. Vital-Radio,
en développement au Massachusetts Institute of Technology, se base sur les interférences
sur un signal WiFi, dus a des obstacles ou des mouvements dans I'entourage du signal
(Adib, Mao, Kabelac, Katabi, & Miller, 2015). L'appareil génére un faible signal WiFi, et
détecte ensuite des signaux en retour (comme un radar ou une échographie), qu'il
transmet & un ordinateur pour traitement. L'algorithme de traitement du signal serait alors
capable d'extraire les interférences dues aux mouvements respiratoires et aux vibrations

thoraciques des battements cardiaques, pour obtenir un monitoring continu, a distance,
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des fréquences cardiaques et respiratoires. L'appareil fonctionnerait également avec
plusieurs personnes présentes (deux a trois) et dans une piéce voisine, et des travaux
récents montreraient une capacité a détecter les mouvements dans une ou plusieurs
pieces (NIH VideoCast - Artificial Intelligence: Collecting Data to Maximize Potential,
2018).

Seuls les appareils et logiciels relevant du statut de dispositif médical sont soumis a
une réglementation spéciale avant leur commercialisation, et une surveillance par ’TANSM.
Selon le code de la santé publique : « On entend par dispositif médical tout instrument,
appareil, équipement, matiere, produit [...], ou autre article utilisé seul ou en association, y
compris les accessoires et logiciels nécessaires au bon fonctionnement de celui-ci,
destiné par le fabricant a étre utilisé chez I'hnomme a des fins médicales [...]. Constitue
également un dispositif médical le logiciel destiné par le fabricant a étre utilisé
spécifiquement a des fins diagnostiques ou thérapeutiques. » (Code de la santé publique -
Article L5211-1, s. d.)

« Ces dispositifs sont destinés a étre utilisés a des fins :

1° De diagnostic, de prévention, de contrble, de traitement ou d'atténuation d'une
maladie ;

2° De diagnostic, de controle, de traitement, d'atténuation ou de compensation d'une
blessure ou d'un handicap ;

3° D'étude, de remplacement ou de modification de l'anatomie ou d'un processus
physiologique ;

4° De maitrise de la conception. » (Code de la santé publique - Article R5211-1, s. d.)

Malgré ces définitions, des appareils ou logiciels commercialisés ostensiblement
pour des motifs non-médicaux, mais dont l'utilisation serait détournée a des fins
médicales, se retrouveraient dans une sorte de vide réglementaire, un décalage entre
'usage réel et I'intention déclarée. L’absence de référentiels existants pour certains types
de données, comme l'accélérometrie, limite encore linterprétation rigoureuse de ces
données et la formulation de conclusions significatives et généralisables. La surveillance
continue de personnes ¢généralement en bonne santé, souléeve des questions
déontologiques et éthiques, et générera pour le moins une vaste quantité de données que
I'on ne sait pas encore interpréter, avec un risque élevé de fausses alertes. En effet, sur la
base des données fournies a la FDA pour l'autorisation de commercialisation, le détecteur
de fibrillation atriale d’Apple Watch aurait une valeur prédictive positive d’environ 45 %,

donc une proportion non négligeable de faux positifs (Sheridan, 2018a). Enfin, la

29



vulnérabilité de données personnelles constamment transmises via de multiples
connexions a longue et courte-distance met en relief la question de la sécurité des

données, et la nécessité de systemes de protection et de chiffrage pratiques a utiliser.

d. Données de santé publique

Contrairement aux données décrites ci-dessus, les données de santé publique sont
souvent déja organisées en grandes bases structurées, exploitables, interrogeables.
L'adoption du numérique a bien entendu facilité la compilation de ces bases, en réduisant
le colt et augmentant la capacité d’archivage, en accélérant la vitesse de collecte et
d’entrée de I'information. Mais au dela de ces avancées notables, une approche Big Data
amene d’'autres maniéres d’exploiter, d’interpréter et de visualiser les données, éclairant
les questions de santé publique sous des angles différents :

* acces aux données facilité par des plateformes rassemblant plusieurs jeux de données
en un lieu repérable, et des portails proposant plusieurs options d’'acces (le SNDS, ou
data.gouv.fr par exemple),

» multiplication et simplification des modalités d’entrée de données (formulaires en ligne
ou par application smartphone, agrégation automatique de données administratives),
augmentant potentiellement le nombre d’acteurs pouvant contribuer des données, et la
réactivité du recueil de données (ajout et suppression d’indicateurs recueillis en fonction
des besoins, collecte en temps réel ou a intervalles de quelques jours),

* combinaison et comparaison de bases de santé multiples, ou des bases de santé avec
d’autres bases de statistiques publiques (socio-économiques, par exemple),

» outils de cartographie simples d’utilisation, pour une visualisation géographique des
données,

* plus large dissémination des résultats par des supports multiples (texte, vidéos,
graphiques interactifs, directement en ligne ou par la presse etc), pouvant s’adapter aux
différents niveaux d’expertise du public viseé.

Le réseau Sentinelles de surveillance continue et de modélisation de certaines
maladies infectieuses et de suicide, coordonné par une unité de recherche Inserm de
'Université Paris 6 et Santé Publique France, est un bon exemple de la mise en
application de ces fonctionnalités ((« Réseau Sentinelles > France > Le réseau
Sentinelles », s. d.), Figure 8). Un réseau de plus d’un millier de médecins généralistes et
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de pédiatres libéraux, répartis sur tout le territoire, transmettent toutes les semaines, par
une plateforme sécurisée en ligne, des données sur les patients vus en consultation, a
propos de plusieurs indicateurs de santé (neuf indicateurs actuellement, mais la flexibilité
du systeme permet de les modifier si besoin). Ces données sont validées et traitées,
permettant de formuler des estimations nationales et des modeles du comportement de
ces maladies au cours du temps. Les résultats sont disponibles sous la forme de tableaux
de données en chiffres, présentant un intérét pour des chercheurs souhaitant les réutiliser
ou les combiner avec dautres jeux de données, ou sous la forme de cartes et de
graphiques accessibles a tous. Le réseau s’étend avec l'ajout du site et du projet de
recherche grippenet.fr, faisant appel au grand public pour la surveillance de la grippe, et
avec la comparaison entre les estimations du réseau et le nombre de recherches sur

Google concernant ces maladies.
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Figure 8 : Surveillance Sentinelle des suicides en France
Cartes de l'incidence de suicides provenant des données du réseau Sentinelle (« Réseau
Sentinelles > France > Accueil », s. d.)

L'avantage des données de santé publique par rapport a celles précédemment
décrites tient a leur fiabilité et leur maniabilité. En revanche, elles se présentent souvent
sous une forme agrégée au niveau d'une population, et non comme données
individualisées, limitant les recoupements possibles et I'intérét de leurs conclusions pour
une personne donnée. Toujours est-il qu’elles illustrent bien le fait que la définition de Big
Data tient autant aux outils et au type de traitement des données, qu’'a la nature-méme
des données.
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3. Outils d’exploitation des données massives

Les exemples précédents donnent un apercu des problématiques techniques
soulevées par les données massives, particulierement en médecine, et font allusion a un
ensemble de techniques développées pour les résoudre. Nous allons maintenant explorer,
avec un peu plus de détail, cette boite a outils pour mieux comprendre ce qui se passe
dans le traitement des données.

a. Infrastructure de stockage et de traitement’

Les ordinateurs et disques durs actuels, aux alentours de 250 gigaoctets (250 x 10°
octets) a 1 téraoctet (10* octets), posseédent une mémoire généralement suffisante pour
un usage personnel, méme avec l'avalanche de données que I'on génere ou que l'on
télécharge. Cependant, les données de santé décrites précédemment représentent un
volume nettement plus important. A titre d’exemple, le séquencage du génome entier
d'une seule personne peut occuper un fichier d’'une centaine de gigaoctets. Certains
auteurs estiment que les données génomiques a elles seules dépasseront les besoins en
archivage et en traitement de YouTube, Twitter, et de la recherche en astronomie
(Stephens et al., 2015). Méme avec la diminution du codt de stockage, la gestion de bases
de données massives nécessite davantage de ressources que la simple accumulation
d'un grand nombre de disques durs. En effet, pour espérer pleinement les exploiter, ces
bases doivent avoir une mémoire de stockage adéquate, étre facilement accessibles
depuis des lieux distincts, par de nombreux utilisateurs simultanés, et permettre une
puissance de traitement suffisante pour des opérations complexes en temps réel
(Chervenak, Foster, Kesselman, Salisbury, & Tuecke, 2000).

Les super-ordinateurs remplissent ces exigences, et les capacités chez Watson

Health (IBM), ainsi que le systeme BioWulf au NIH sont des exemples d’utilisation

2 En plus des références citées, différentes sources destinées aux développeurs et programmateurs,
comme le site stackoverflow.com (« Stack Overflow - Where Developers Learn, Share, & Build
Careers », s. d.), et des discussions personnelles ont permis de vérifier, d’enrichir ou de mettre a jour les
informations obtenues dans les publications citées, pour élaborer le contenu du sous-chapitre a. et en

partie b.
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biomédicale de tels systemes. Mais les colts de développement ou les modalités d’acces
a un super-ordinateur ne sont pas adaptés a tous les besoins ou a tous les
établissements. En revanche, des systemes plus modulables existent, qui reposent sur
des utilisations innovantes d’équipement existant, et sont basés sur difféerentes maniéeres
d’interconnecter un réseau de processeurs et de mémoires de stockage. Grace a des
processeurs et des mémoires reliés en réseau, et une structure logicielle (framework)
concgue pour les coordonner, il est possible de construire un systeme de traitement et de
stockage distribué ou parallele, ou les fichiers sont divisés en différents fragments et
distribués parmi les différentes mémoires de stockage, et ou les opérations de calcul sont
divisées en plusieurs sous-taches pour chaque processeur. De cette maniére, on peut
utiliser du matériel plus couramment disponible pour chaque composant individuel du
systeme, tout en bénéficiant d’une capacité de stockage et de traitement proche ou
équivalente a un super-ordinateur. Le systéme étant évolutif, on peut utiliser uniguement la
capacité nécessaire pour une tache donnée, ou ajouter des composants supplémentaires
en fonction de I'évolution des besoins.

En pratique, ce systétme de traitement en parallele ou de traitement distribué
(parallel/distributed computing) se décline sous plusieurs formats, qui difféerent selon le
degré de synchronisation, de dépendance et d'utilisation des processeurs (Luo et al.,
2016). On peut distinguer de maniére grossiere :

* microprocesseurs multi-coeurs (multicore computing) : en quelque sorte le niveau le
plus élémentaire, il s'agit de l'intégration de plusieurs unités de calcul (les coeurs) au
sein d'une méme puce ; cette technologie existe déja couramment au sein des
ordinateurs personnels,

» grille informatique (grid computing) : des ressources informatiques hétérogenes,
délocalisées et autonomes (ordinateurs personnels, smartphones, serveurs etc) sont
liées entre elles et forment une infrastructure virtuelle distribuée, partageant chacune
leurs fonctionnalités de maniére autonome, fournissant ainsi une capacité de stockage
et de traitement large mais variable, non-synchronisée,

» grappe de serveurs (cluster computing) : un ensemble de processeurs homogénes, les
« noeuds » (nodes), sont connectés par un réseau local et chaque « noeud » dans le
réseau accomplit la méme tache, contrairement a l'organisation en grille ou les
machines sont autonomes ; cette configuration est adaptée aux taches nécessitant a la
fois un grand volume de données et une grande synchronicité (bande passante élevée,
faible latence : high bandwidth, low latency),
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* traitement massivement paralléle (massively parallel computing) : ce cas de figure peut
étre considéré comme un cas particulier de I'organisation en grappe, avec un trés grand
nombre de processeurs mis en lien par des connexions spécialisées,

* general-purpose computing on graphics processing units (GPGPU) : emblématique de
la culture de « bricolage » dans le milieu informatique, il s’agit de l'utilisation, pour un
traitement informatique générique, de cartes graphiques grand public, qui étaient
concues a l'origine pour le traitement graphique intensif nécessaire pour les jeux
vidéos. Les cartes graphiques ont déja une organisation et un traitement de données en
parallele, peuvent étre associées a un processeur central ou additionnées pour
augmenter la capacité de traitement.

L'architecture en paralléle ou distribuée est particulierement adaptée au stockage et
au traitement caractérisés par des taches mathématiquement intenses et répétitives. Pour
la mettre en ceuvre, des structures logicielles (framework) adaptées ont été développées,
comme MapReduce par Google, ou les solutions open-source Hadoop et Spark
développées par Apache Software Foundation (Luo et al., 2016). Leur fonctionnement
repose sur la fragmentation et la distribution des fichiers au sein des différents noeuds du
systéeme (distributed file system), puis la fragmentation des taches parmi ces nceuds, de
maniere a ce que chaque nceud traite les données de maniéere localisée, évitant ainsi des
transferts itératifs de données chronophages. Les différents traitements sont ensuite
regroupés et synchronisés. Le systeme peut ainsi fonctionner sans matériel de connexion
spécialisé, utilisant uniqguement du matériel communément disponible et parfois déja
installé.

Ces ressources sont accessibles aux utilisateurs sous différentes modalités. Les
établissements avec suffisamment de ressources ont leurs propres centres de données
(data center) et serveurs qui peuvent étre concus selon une architecture d’'informatique
paralléle/distribuée. Cela nécessite non seulement un local dédié pour I'équipement
informatique, avec des conditions climatiques, de sécurité et d’alimentation adaptées,
mais aussi un entretien physique et logiciel régulier. Cette modalité offre un niveau de
contréle et de lisibilité maximal, mais a un certain colt. Plus récemment, dans une
mouvance considérant les ressources informatiques davantage comme une infrastructure
de services qu'une ressource matérielle, les modalités d'usage et les objectifs
commerciaux tendent a se focaliser sur l'acceés aux fonctionnalités du matériel
informatique (plutét que I'acces au matériel en lui-méme). C’est ainsi que se développe le

cloud computing, qui délocalise et centralise linfrastructure matérielle, pour pouvoir
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faciliter 'accés a des fonctionnalités variées a un codt réduit, grace a I'’économie d’échelle.
Les utilisateurs évitent ainsi l'investissement monétaire, la responsabilité et la rigidité
associés a la possession d'un serveur fixe, mais perdent en contrepartie, un degré
d’autonomie et de contrble sur le systeme qui est partagé avec d'autres utilisateurs.
Typiguement, les clients louent des services, comme le stockage de données (mesuré en
octets), la puissance de traitement (location a I'heure, ou forfait, différentes capacités de
traitement), en fonction de leurs besoins, et la connexion avec le fournisseur de services
se fait par internet. De nombreux acteurs offrent des services de ce type, allant des géants
du numérique (Amazon Web Services, Microsoft Azure, Oracle etc) a des initiatives de
centres de recherche comme BOINC (Berkeley Open Infrastructure for Network
Computing).

La sécurité, le risque de perte des données et les dysfonctionnements
d’équipement sont en jeu dans tout systéme d’acces a distance des données, que ce soit
sur le cloud ou sur un serveur privé. La plus grande visibilité des fournisseurs de services
cloud en font peut-étre davantage une cible de cyberattagues que des serveurs locaux ou
privés. Mais ils ont aussi plus d’intérét et de ressources a dédier a I'entretien et a la
sécurité de leurs systemes (et les serveurs locaux ne sont en tous cas pas épargnés par
ce genre d’attaques). En revanche, le recours a un fournisseur de services, un tiers,
introduit un degré dopacité quant aux questions de propriété des données et de
responsabilité juridique, compte tenu des différences législatives entre pays, de la
variabilité de conditions de service et de contrats client.

b. Traitement algorithmique et techniques de visualisation des données

Une maniere de comprendre le traitement de données serait de le diviser en trois
taches :
» récupérer et compiler les données : extraction de données et d’information,
» chercher un sens aux données : analyse statistique ou algorithmique,
* présenter et communiquer cette nouvelle information ou connaissance : visualisation

des données.
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Extraction de données

Les données que l'on souhaite analyser ne se présentent pas toujours sous la
forme d’informations directement exploitables, comme un tableau de valeurs dans un
fichier Excel. Or il n'est pas envisageable de parcourir manuellement des bases de
données énormes pour en extraire les informations, d’ou I'apparition d’outils automatisant
cette tache. Il s’agit le plus souvent de logiciels entiers ou de séquences de programmes,
soit préts a utiliser, soit modifiables, ou créés ad hoc, chargés de reconnaitre les
informations recherchées, de les copier et de les compiler sous un format adapté. Cette
activité est connue sous le nom de data scraping (raclage de données) ou information
extraction. Elle differe de l'utilisation d’'un moteur de recherche, car I'objectif n’est pas de
trouver une référence, mais de capter et d'organiser le contenu d’'une référence, qu'il
s’agisse d’'un site web, d’'un document ou autre. Le fonctionnement précis de ces outils ne
sera pas détaillé ici, et est tres variable car il dépend de I'information a extraire et du
format du support original : certains outils s’appuient sur l'architecture d'un site web,
d'autres capturent des informations textuelles a partir de clichés grace a la
reconnaissance optique de caractéeres (OCR), d’autres encore analysent un texte libre etc.

Cette derniére catégorie a un intérét particulier, car elle correspond aux techniques
de traitement automatique du langage naturel (TALN ou natural-language processing,
NLP, en anglais), indispensables pour I'exploitation automatisée des dossiers médicaux.
Meystre et al. proposent une revue et une critique des outils développés pour I'extraction
d’'informations a partir des dossiers médicaux numérisés, gu’il s’agisse de domaines
structurés ou de texte libre (Meystre et al., 2008). lls présentent une variété d’approches,
allant de la reconnaissance de motifs stéréotypés (pour détecter, par exemple le format
standardisé d’'un numéro de sécurité sociale), aux algorithmes basés sur des regles
sémantiques et syntaxiques, a l'apprentissage automatique (machine learning) par des
méthodes statistiques. Les auteurs décrivent quelques utilisations comme I'extraction de
codages, de libellés diagnostiques ou sémiologiques, I'analyse contextuelle (indicateurs
temporels, négation), I'établissement de lexiqgues médicaux, I'aide a la décision médicale
ou la surveillance. Bien que plusieurs logiciels aient démontré une bonne efficacité dans le
traitement de dossiers médicaux, notamment en apprentissage automatique statistique,
les auteurs mettent en relief la difficulté a développer ces outils, nécessitant une
intervention humaine significative dans la programmation des logiciels ou dans

I'élaboration de larges bases de données annotées pour les algorithmes d’apprentissage
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automatique. lls mettent en garde contre les limites des études de validation de ces
logiciels, et les limites a leur généralisation hors de leur contexte de développement. Leur
conclusion rappelle que les textes cliniques sont simplement plus difficiles a analyser que
d’autres types de textes.

Un aspect important de I'extraction des données est leur standardisation, afin de
faciliter leur partage, leur comparabilité, leur lecture et leur exploitation par un méme
algorithme. En imagerie, par exemple, de nombreuses étapes de traitement d’image
(suppression du bruit et des artefacts d’appareil, correction des artefacts de mouvement,
transformation et alignement a un espace de référence) sont nécessaires pour optimiser le
signal qui sera utilisé comme donnée d'entrée dans les algorithmes d’apprentissage
automatique (voir par exemple, la description détaillée des méthodes dans I'étude de
Drysdale et al., 2017). De méme, en génétique, la détection d’erreurs de séquencage, la
mise en correspondance des données de séquencage avec des génomes de référence, et
la standardisation de données provenant de différents logiciels de séquencage, sont
toutes des étapes nécessaires — et souvent laborieuses, méme avec de nombreux outils
pouvant automatiser ces tadches — avant de pouvoir mettre ces données a profit dans une
analyse de variations génotypiques (Luo et al., 2016; Sullivan, 2010). Un adage fréquent
chez les data engineers et data scientists dit que leur travail est 80 % de nettoyage de
données et 20 % d’analyse (J. Anderson, 2018; Lohr, 2014), ce qui est d’autant plus vrai
en biomédecine avec I'exigence de données propres de haute qualité, tres éloignée de la
réalité de données fragmentées, non standardisées, incomplétes et de qualité variable.

Visualisation de données

L'analyse de données doit servir a mieux comprendre les données et les relations
entre elles. La maniére dont cette analyse est présentée visuellement peut contribuer a
rendre les données plus intelligibles et plus éclairantes. La présentation visuelle a aussi
pour objectif la communication de cette analyse a un public. Une attention particuliére sera
donc apportée au choix des outils et des modalités de visualisation qui dépendront des
données, du public et surtout de la problématique a laquelle I'analyse apporte une
réponse. L'émergence, dans les années 90, de la data visualisation (visualisation de
données) comme spécialité dans le domaine du graphisme informatique (computer
graphics), reflete 'importance de cette étape dans le traitement des données, notamment

les données complexes et multimodales (Post, Nielson, & Bonneau, 2003). Au carrefour
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entre informatique, design et communication, la visualisation de données peut aussi
influencer I'étape d’analyse de données, bien qu’a premiere vue, elle ne concerne que le
produit final du traitement de données. En fait, on peut étre amené a choisir une méthode
statistique plutét qu’une autre, en fonction des modalités de visualisation qu’elle offre ou
de ses propriétés graphiques (par exemple, un arbre de décision plutdt qu’'une régression
logistique, James et al., 2013). Les logiciels de bureautique les plus répandus (Microsoft

Office et I'équivalent open-source Open Office) ont une offre de techniques de

visualisation assez bien développée pour une utilisation courante, et simples a mettre en

ceuvre. Les logiciels et environnements de programmation MATLAB et R (logiciel libre) ont
été utilisés depuis longtemps en recherche pour le traitement et la visualisation de
données. D’autres langages et environnement de programmation les ont rejoint, comme

Scilab, logiciel libre se basant sur MATLAB, et les langages Python et Java, pour n’en citer

que quelques uns. Cette diversité de logiciels et de langages de programmation offre une

variété de modalités de présentation des plus générales aux plus personnalisables, des
plus simples d’utilisation a celles requérant un niveau d’expertise en programmation. On
retrouve :

* les diagrammes classiques comme les diagrammes en baton, histogrammes,
diagrammes circulaires et nuages de points,

* les heatmaps (cartes de chaleur) pour une visualisation rapide de quantités ou
d’intensités par le degré de variations de couleurs,

* les représentations cartographiques pour des valeurs géolocalisées,

* les boites a moustache pour une représentation des moyennes, médianes et variations,

» la visualisation de réseaux faisant apparaitre I'importance des nceuds, et l'intensité des
relations entre les différents éléments d’'un réseau,

* les dendrogrammes pour le regroupement de données hiérarchisées,

* la possibilité d’améliorer toutes ces représentations par des animations permettant de
visualiser des aspects dynamiques ou évolutifs, et par des fonctionnalités interactives
faisant apparaitre des données plus détaillées,

* de nombreuses autres formes non-classifiables, créées pour étre a la fois informatives

et esthétiques.
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Analyse de données®

Que l'on ait compilé une base de données de maniére systématique, ou avec
I'objectif d’une étude précise, on cherche a comprendre ces données, c’est-a-dire en saisir
le sens, et savoir quoi et comment changer a la lumiere de cette nouvelle connaissance.
On peut voir cela, en somme, comme un probleme d’apprentissage a son niveau le plus
élémentaire : formuler une représentation généralisée de propriétés ou d'un
fonctionnement a partir de quelgues observations, cette représentation pouvant ensuite
guider les réponses ultérieures a de nouvelles observations. L'externalisation de cette
faculté a un systeme informatique, donne I'apprentissage automatique (machine learning),
une spécialisation des sciences informatiques et des sciences des données en plein
essor.

Certaines techniques proposées par le passé pour I'apprentissage automatique se
basaient sur la programmation de regles de déduction logique ou des systemes experts.
Mais les techniques qui se répandent actuellement sont fondées sur les statistiques et les
probabilités, se rapprochant peut-étre davantage d'un mode d’apprentissage humain,
inférentiel et probabiliste (Tenenbaum, Griffiths, & Kemp, 2006). Le probléme devient
alors : soit une base de données avec n échantillons, caractérisés par un nombre p de
variables* X (X1, Xz ... Xp). On peut se demander quelle est la relation entre les différents
échantillons en fonction des variables X : s’organisent-ils en groupes identifiables ? On
peut aussi chercher a comprendre la relation qui lie ces n échantillons a des réponses Y
qui leur sont associées, ce qui revient a chercher la fonction f(X) telle que : Y = f(X) + € (ou
€ est I'erreur irréductible indépendante de X). Le travail de I'apprentissage statistique, dans
ce cas, se résume donc a estimer une fonction f.s(X) qui se rapproche le plus possible de
f(X) (James et al., 2013).

Les deux questions précédentes font référence a deux catégories distinctes
d’'apprentissage automatique : l'apprentissage supervisé et non-supervisé. En
apprentissage supervisé ou les échantillons sont associés a des résultats Y, les outils

statistiques répondent aux questions :

3 Les informations contenues dans ce sous-chapitre sont largement basées sur et adaptées des manuels
de référence An Introduction to Statistical Learning (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013) et The

Elements of Statistical Learning (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017).
4 Aussi appelée variable indépendante, Y étant la variable dépendante. Nous utiliserons ici la

dénomination «variable » et «résultat » pour X et Y respectivement, pour étre plus proches de
« variable » et «output» dans le texte de James et al., avec l'avantage supplémentaire de moins

alourdir le texte.
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» d'inférence : comment se comporte le résultat Y quand les variables X changent, c’est-
a-dire, quelles variables X sont associées a la réponse Y, et quelle type de relation lie
ces variables a Y ? Ici, on est intéressé par la forme globale de la fonction f.

* de prédiction : pour un tel X donné, quel est le résultat Y attendu ? On est moins
préoccupé par la forme de f que par la justesse du résultat prédit localement.

Le terme « supervisé » décrit le fait que I'on fournit a la machine le résultat attendu, tel un

enseignant qui indique a un enfant 'objectif a atteindre, alors que dans I'enseignement

non-supervise, sans résultat Y, il n'y a pas d’objectif défini, pas de fonction f(X) a estimer.

On ne cherche pas a prédire un résultat, mais a découvrir des motifs, des relations ou des

sous-groupes parmi les échantillons ou les variables X, comme lorsqu’un enfant, face a un

mélange de jetons bleus et rouges, ronds et carrés, trouve de lui-méme un principe pour
les organiser et les départager. L'on pourrait peut-étre dire que I'apprentissage supervisé
sert & mieux expliquer, alors que I'apprentissage non-supervisé sert & mieux décrire. A la
différence des statistiques « classiques » dont le but essentiel, en sciences bio-médicales,
est de déterminer si les variations que I'on observe dans une série de données sont le fruit

du hasard, I'apprentissage statistique cherche, de surcroit, a modéliser ces variations, a

les définir mathématiquement, pour pouvoir ensuite formuler des prédictions

individualisées.

Comment arrive-t-on en pratique a cette modélisation en apprentissage supervisé ?

Deux approches globales sont possibles. Dans I'approche paramétrique, on suppose a
priori une forme pour f, la forme la plus simple étant la régression linéaire simple dans le
cas d’'une variable X simple : Y=fX) + € =30 + B:X + €.
Plutét que d’ajuster une fonction entiére inconnue aux n observations qui constituent les
données d’entrainement, le probleme est réduit a l'estimation et I'ajustement des
coefficients, ou parametres, 3. Mais en général, on ne connait pas au préalable la forme
de la relation entre X et Y — sinon il n'y aurait pas besoin de I'estimer ! Donc avec une
approche paramétrique, on court le risque de choisir un modeéle qui s’éloigne beaucoup de
la réelle forme de f et qui ne s’ajustera pas bien aux données.

L'approche non-paramétrigue n'a pas de présupposés sur la forme de f. La
définition et I'ajustement de la fonction se fait localement, en construisant selon certaines
regles la fonction la plus lisse possible, s’approchant au mieux des données
d’entrainement. La fonction sera bien ajustée aux n données a disposition, mais ne sera
représentative de la réelle relation f que s'il y a suffisamment de données pour une

estimation juste, probleme schématisé sur la figure 9 (cette figure ne représente pas le cas
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d'un modeéle non-paramétrique mais elle illustre le probleme du manque d’échantillons
suffisants pour I'estimation d’'un modele). Les techniques non-paramétriques nécessitent
donc une grande quantité d’observations, une large base de données d’entrainement,

pour une estimation valable de f.

'}f
'}f
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Figure 9 : Nombre n d’échantillons par rapport au nombre de p paramétres
En situation de faible dimension (n > p), la fonction peut étre mieux estimée (gauche), alors que
pour le méme jeu de données, elle est mal estimée en cas de n insuffisants par rapport aux
paramétres (droite, James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013)

Cette propriété des outils non-paramétrigues évoque la question du
surapprentissage (overfitting en Anglais). Une fonction parfaitement ajustée aux données
d’entrainement est-elle souhaitable ? Non, car une telle fonction risque de ne pas étre bien
généralisable : trop « collée » aux données d’entrainement, elle sera moins performante
face a de nouvelles données qui n'auront pas servi a l'apprentissage. Le risque de
surapprentissage augmente avec la flexibilité de la méthode d’apprentissage, hotamment
celles qui, comme les technigues non-paramétriques, n'ont pas de forme fixe a priori. En
effet, une droite résultant d’une fonction linéaire est moins susceptible de « coller » a un
nuage de points, qu’'une courbe tres ondulée résultant d’'une méthode non-paramétrique.

Il est donc apparent qu’'une estimation utile de f repose sur un équilibre entre
'ajustement aux données d’entrainement et la possibilité d'une généralisation a des
données externes. Cet eéquilibre correspond a la tension entre deux propriétés
contradictoires des méthodes d’apprentissage : le compromis biais-variance. Sans
detailler les définitions mathématiques, la variance représente une mesure quantitative du
changement de f.s: quand les données d’entrainement changent ; elle reflete, en quelque
sorte, la stabilité de f.. Une méthode d’apprentissage plus flexible donnera un résultat
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plus instable, variant davantage selon les modifications des données d’entrainement : elle
aura donc souvent une plus grande variance. Le biais représente I'erreur introduite par le
choix d’un modeéle trop simplifié par rapport a la réelle fonction f entre X et Y. Par exemple,
si on choisit une méthode linéaire, alors que la vraie relation entre variables et réponses
dévie beaucoup de la linéarité, la fonction estimée f.s: aura un biais élevé, méme si on
essaie de mieux I'estimer en élargissant le jeu de données d’entrainement, car le modele
est trop éloigné de la réalité. Plus une méthode d’apprentissage est flexible, en général,
moins elle sera biaisée. L'estimation optimale doit avoir une faible variance et un biais
faible, mais on voit que ces deux propriétés évoluent dans des directions opposées.
Comment arrive-t-on & un compromis acceptable ? Cette question nous amene aux
techniques d’ajustement et de validation. On ajuste f.;: en essayant de minimiser I'écart
entre le résultat estimé Yes = fost(X) + € et le résultat attendu Y observé dans les données
d’entrainement. En régression linéaire, cela revient a minimiser la somme résiduelle des
carrés (Y - Yes)® sur les données d’entrainement (RSS ou residual sum of squares),
somme que I'on retrouve aussi dans le calcul de l'erreur quadratigue moyenne (mean
squared error ou MSE), et du coefficient de détermination R? (qui est une indication de la
proportion de variance expliquée par le modéle). Mais le niveau d’erreur sur les données
d’entrainement n’est pas un bon indicateur du niveau d’erreur que la fonction aura face a
de nouvelles données, comme indiqué par la figure 10. En effet, on peut avoir sur-entrainé
le modele, auquel cas I'erreur sur les données d’entrainement sera tres faible, mais elle
sera trés élevée sur des données externes. Pour cette raison, une estimation ne sera pas
valable tant qu’elle n‘aura pas été validée sur un jeu de données test, difféerent des
données d’entrainement. De méme, la performance d’'une estimation sera donnée par le
niveau d’erreur test (test MSE) et non le niveau d’erreur d’entrainement. La méthode de
référence pour I'étape de validation est la vérification de la fonction estimée sur un jeu de
données test externe, totalement indépendant des données d’entrainement. Mais si une
telle série de données n’est pas disponible, il existe d’autres méthodes se basant sur les
données d’entrainement (cross-validation, bootstrap). Pour revenir a la question initiale du
compromis biais-variance, le lien entre I'erreur test et ce compromis parait donc intuitif :
une fonction estimée aura une erreur test faible seulement si elle est suffisamment flexible
pour bien rendre compte des données (biais faible), tout en étant assez stable est
généralisable pour étre appliquée a des données externes (variance faible). En fait, ce lien

intuitif a une traduction mathématique, car l'erreur test moyenne sur de multiples
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estimations de f.: pour un xo donné n’est autre que la somme de trois valeurs : la variance
de fes:€n Xo, le biais au carré de fescen xp et la variance de I'erreur irréductible €.

Erreur test moyenne = Var(fest(Xo)) + [Biais(fest (X0))] 2 + Var(e)

High Bias Low Bias
Low Variance High Variance
- mmmmm e -

Test Sample

e

Prediction Error

/

Training Sample

Low High
Model Complexity

Figure 10 : Compromis biais-variance et différence entre erreur d’entrainement et erreur test
(Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017)

En résumé, ces deux étapes d’ajustement et de validation externe permettent de
confronter le modele aux deux problemes de biais et de variance, et de trouver un
compromis acceptable — ou le cas échéant, de se rendre compte qu'’il faut choisir un
modele différent.

Quels sont plus précisément ces modeles, paramétrigues ou non-parameétriques ?
Nous avons vu précédemment que la régression linéaire était 'exemple le plus simple de
modele paramétrique, et historiquement le mieux connu. Elle est relativement facile a
interpréter grace aux coefficients 3, qui donnent une représentation quantitative de la
relation entre variable X et réponse Y. De plus, de nombreux outils d'inférence (tester
I'hypothése nulle en calculant lintervalle de confiance et la valeur-p) sont facilement et
largement utilisables en régression linéaire, permettant d’évaluer si la relation observée
entre X et Y est due au hasard ou non. On peut méme représenter des variables multiples,
par une régression linéaire multiple qui prend la forme additive :

Y=LBo+ B X1+ LXo+ ... +BXp+E.
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Or la nature des données complexes et multiformes caractérisant le Big Data, ne se
préte pas toujours a un modele aussi rigide, induisant un biais important. Le défi posé par
ces données tient principalement au fait qu’elles peuvent étre :

* hautement multivariées : un grand nombre de variables X liées a une réponse Y,

» corrélées entre elles : la multi-colinéarité met a mal le présupposé d’'indépendance des
variables nécessaire a la régression linéaire simple ou multiple,

* liées par une relation non-linéaire.

On peut gérer cette complexité, d’'un c6té, en introduisant des degrés de flexibilité dans les

méthodes d’apprentissage paramétriques pour estimer des fonctions non-linéaires. En

effet, de nombreuses méthodes utilisées actuellement en apprentissage automatique sont

des généralisations ou des extensions de la régression linéaire.

s 7

Figure 11 : Données éparses en haute-

dimension (sparsity)

Une dimension (gauche) ; 3 dimensions

(droite) S ’

22000y

Mais le probleme de la haute-dimensionalité est bien plus épineux, a tel point qu’il
est nommé « curse of dimensionality » (fléau de la dimension) (James et al., 2013).
Lorsque le nombre de dimensions augmente, les échantillons sont plus « éparpillés » au
sein des différentes dimensions : on dit que les données sont plus éparses, qu’il y a une
plus faible densité des données. On peut visualiser cette notion tres simplement en
imaginant dix billes dispersées sur une ligne (une dimension), puis ces méme dix billes
dispersées dans un cube (trois dimensions, Figure 11). Les billes seront plus éloignées les
unes des autres dans le cube par rapport a la ligne, elles seront moins densément
regroupées. Ceci aura deux conséquences : en augmentant les dimensions, la variance
de la fonction estimée augmentera énormément, et avec, le risque de surapprentissage, et
I'erreur test. Cet effet est aussi valable pour les méthodes non-paramétriques qui peuvent
étre de base plus flexibles et variables. De plus, I'étendue de la multi-colinéarité en haute-
dimension (nombre p de variables > nombre n d’échantillons), empéche de savoir quelles

variables sont réellement prédictives de la réponse. La plupart des outils de statistiques
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classiques sont adaptés aux données a faible dimension, et perdent en fiabilité face a la
haute-dimension : valeur-p moins interprétable, test de I'hypothése nulle moins puissant,
diminution de I'erreur d’entrainement et augmentation du R? d’entrainement avec I'ajout de
nouvelles variables, indépendamment de leur réel effet prédictif.

Ceci montre que le probleme des données complexes n’est pas seulement une
qguestion de non-linéarité. 1l sape notre capacité d’inférence autant en apprentissage
automatique qu’en apprentissage « humain ». On tente donc, d’'un autre c6té, de réduire
cette complexité en se basant directement sur les données, en utilisant une maniére
statistique, qui ne soit ni arbitraire (limiter les variables un peu au hasard, ou post hoc), ni
ne dépende d’'une expertise dans le domaine étudié (limiter les variables en se basant sur
des hypothéeses issues de la littérature ou d’études précédentes). Cette étape correspond
aux techniques automatiques de sélection, de réduction, de régularisation des
variables/dimensions.

Par conséquent, la construction du modéle, de I'estimation de f(X), procede d'une
part en accommodant la complexité des données par un modele plus flexible, et d’autre
part en posant des contraintes a la complexité. Les techniques suivantes sont quelques
unes des principales utilisées pour atteindre ces objectifs, et sont également résumées
dans le tableau 1 :

» gérer la non-linéariteé :
x régression polynomiale : X:2, X:°...
x approches non-paramétriques, ajustant localement une fonction constante, une
régression linéaire ou une régression polynomiale, sur des intervalles d’'une variable
X

- fonctions en escalier (step functions, piecewise constant functions)

- régression par splines (regression splines)

- smoothing splines

- régression locale (local regression)

x approches non-paramétriques sans lien avec la régression linéaire :

- méthode des k plus proches voisins (k-nearest neighbor regression ou KNN)

- arbres décisionnels en régression (decision trees for regression), améliorés par

les techniques de bagging, des foréts d’arbres décisionnels (random forests) et de

boosting

« accommoder de nombreuses variables :
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x régression linéaire multiple : la réponse Y est la somme de régressions linéaires
simples pour chaque variable X

X régression linéaire avec produit de variables : XXz

x modeles additifs généralisés (generalized additive models ou GAM) : la réponse Y
est la somme de fonctions f différentes pour chaque variable X

* minimiser la complexité :

x par la sélection d’'un sous-groupe de variables pertinentes, en testant différentes
combinaisons de variables : subset selection (best subset selection, stepwise
selection, backward stepwise par exemple)

X en imposant une pénalité sur les coefficients de régression (shrinkage), permettant
ainsi de rétrécir l'effet des variables moins pertinentes ou de les annuler (ridge
regression, lasso, elastic net regularization)

X en projetant les p variables d’origine en un nombre inférieur de nouvelles variables
ou de vecteurs, qui combinent l'information contenue dans les variables d’origine :
dimension reduction (régression sur composantes principales, ou principal
components regression, et moindres carrés partiels, ou partial least squares par
exemple).

Ces techniques sont disponibles dans les logiciels de traitement de données,
comme R. La sélection d'une méthode plutdt qu'une autre dépend des atouts et des
faiblesses de ladite technique face au nombre de variables et de leur degré de corrélation,
a la quantité de données d’entrainement, au lien supposé entre variables et réponse, a la
question posée (prédiction, inférence) et au degré de précision demandé. En pratique, on
mettra en ceuvre plusieurs méthodes de sélection de variables et d’apprentissage. On
choisira celles qui auront la meilleure performance en validation sur des données test, tout
en tenant compte du fait qu'un modele plus simple est aussi plus facile a comprendre et a
expliquer, donc peut étre plus adapté aux questions ou une justification est nécessaire
(inférence, aide au diagnostic et a la décision médicale etc).

Les explications précédentes concernaient implicitement le cas ou la réponse est
guantitative, ou I'apprentissage peut prendre la forme d’'une régression de Y sur X. Quand
Y est de nature qualitative — on parle de réponse catégorique — I'apprentissage est une
tache de classification pour laquelle plusieurs techniques existent. Certaines sont basées
sur des calculs de probabilité, d’autres sur des régles de séparation des variables ou des
observations. Leur précision est définie par leur spécificité et leur sensibilité, souvent

résumées dans une courbe ROC (receiver operating characteristic, tracé de la sensibilité
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en fonction de 1-spécificité), I'aire sous cette courbe (area under curve ou AUC), ou leur

accuracy (précision = (vrais positifs + vrais négatifs)/(vrais cas + vrais témoins)). Tout

comme en régression, les questions de biais-variance, de surapprentissage et de
validation influencent le choix de la méthode d’apprentissage. On trouve, par exemple :

» la régression logistique : estime directement la probabilité de Y sachant X, P(Y|X),

* l'analyse discriminante linéaire, quadratique, multivariée (linear/quadratic/multivariate
discriminant analysis ou LDA/QDA) : extrapole P(Y|X) du théoréme de Bayes apres
estimation de la probabilité de X sachant Y (la densité conditionnelle de X),

* la classification KNN : méthode non-paramétrique, classifie une observation donnée
dans la catégorie correspondant a la majorité des k observations avoisinantes,

* les arbres de décision : non-paramétrique, segmentent I'espace des variables X en
sous-régions de telle maniére a minimiser I'erreur de classification,

* les machines a vecteurs de support (support vector machine ou SVM) : trouvent
I'hyperplan séparant géométriqguement les n observations en deux catégories dans
'espace des variables, de maniere a maximiser la marge entre les deux catégories,
c’est-a-dire a étre le plus discriminant (les observations a la marge étant des vecteurs
qui « soutiennent » I'hyperplan et définissent la marge).

Nous avons donc vu, dans les grandes lignes, les principes de l'apprentissage
automatique statistique supervisé. On construit statistiquement un modele pour pouvoir
ensuite prédire un résultat ou inférer une relation. Ce modeéle se construit sur des données
d’entrainement, mais doit étre validé sur des données test ou par validation croisée, et
dans l'idéal, étre testé sur un échantillon externe completement différent de I'échantillon
d’entrainement et de validation initiale (site de collecte, investigateurs différents par
exemple). Le surapprentissage, ou une variance trop importante du modeéle, freinent sa
généralisation, tandis qu’un modeéle trop biaisé ne rend pas bien compte des données. On
cherche donc un équilibre entre biais et variance en augmentant un peu la flexibilité du
modeéle, tout en réduisant la complexité « inutile », toujours avec une validation externe. Il
n'existe pas de méthode d’apprentissage supérieure aux autres dans I'absolu, car le choix
de la méthode dépend des données et de la question posée. Et on doit étre trés vigilant
aux limites a l'interprétation en haute-dimension.

L'apprentissage non-supervisé présente un autre cadre d’approche des données. Si
'apprentissage supervisé est une dissertation, I'apprentissage non-supervisé est comme
un commentaire de texte. On cherche des motifs récurrents dans les variables ou les

observations, des manieres de visualiser les données. C’est une exploration des données
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qui peut générer de nouvelles hypothéses a tester, mais pas de prédictions ni d’inférence.

L'abstraction des données peut procéder de plusieurs facons :

* en cherchant une représentation des données a plus faible dimension, qui rend compte
au mieux des variations de ces données : en PCA, ceci nous donne un vecteur dans
I'espace de variables indiquant la direction de plus grande variation des données®,

* en cherchant des similitudes entre les données pour les partitionner (clustering) dans
des sous-groupe homogenes de variables ou d'observations : algorithmes des k-
moyennes (k-means clustering) ou regroupement hiérarchique (hierarchical clustering)
par exemple.

Dans l'algorithme des k-moyennes, le nombre k de clusters (ou grappes) est prédéfini,

puis les données sont attribuées a un seul cluster de maniere a minimiser la variation

intra-cluster. En regroupement hiérarchique, que l'on retrouve par exemple dans des
études génétiques, il n'y a pas de nombre fixe de clusters : I'algorithme construit un
partitionnement partant des paires d’observations les plus semblables, puis fusionnant les
paires les plus semblables, et ainsi de suite jusqu'a I'obtention d’un dendrogramme
visualisant des branches imbriquées hiérarchiquement. La hauteur dans le dendrogramme

a laguelle deux observations sont fusionnées indique leur degré de ressemblance (plus

elle est basse, plus les observations sont proches), et la hauteur a laquelle on choisit de

« couper » le dendrogramme définira le nombre de clusters.

L'apprentissage non-supervisé contient une grande part de subjectivité car il n'y a
pas de consensus sur la validation des clusters ou vecteurs, et sur I'évaluation de leur
significativité. De plus, les choix réalisés dans la mise en ceuvre de ces techniques
(définition de la similitude et du degré de similitude pour former un cluster, nombre de
clusters ou hauteur du dendrogramme, nombre de composants en PCA, étalonnage des
données ou non) peuvent donner des résultats trés différents, obligeant a effectuer
plusieurs essais en variant ces choix, et a estimer la stabilité des clusters obtenus sur des
sous-ensembles des données. Surtout, les résultats d’un apprentissage non-supervisé, et
notamment d’un partitionnement, ne doivent pas étre considérés comme ayant une valeur

probante, mais uniquement conjecturale.

5 La PCA est aussi utilisée en apprentissage supervisé pour réduire le nombre de dimensions dans les

problémes a haute dimension (voir p. 46) : il s’agit de principal components regression.
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Tableau 1 : Résumé des techniques d’apprentissage statistique selon les
utilisations

Régression Classification
Non-linéarité |régression polynomiale régression logistique
régression locale (local regression) LDA : analyse discriminante linéaire

(linear discriminant analysis), ou
guadratique, multivariée...

Approches en fonctions en escalier : step
fonction de base | functions, piecewise constant

(basis function), |functions

avec gustement | yagression par splines

local sur (regression splines)
intervalles de X

smoothing splines

Approches non- |KNN : méthode des k plus classification KNN
paramétriques | proches voisins (k-nearest
neighbor regression)

Arbres de décision en arbres de décision
régression (decision trees)

SVM : machine a vecteurs de support
(support vector machine)

Multivariabilité | régression linéaire multiple

régression linéaire avec produit de variables (terme d'interaction entre variables)

modeles additifs généralisés (generalized additive models)

Minimiser la | sélection séquentielle de variables (subset selection) : best subset, stepwise
complexité selection, backward stepwise...

shrinkage/régularisation (terme de pénalité) : ridge regression, lasso, elastic net
regularization

réduction de dimensions : principal components regression, partial least squares

Non-supervisée

Principal component analysis (analyse en composante principale)

Clustering k-means clustering (regroupement k-moyennes)

hierarchical clustering (regroupement hiérarchique)

Enfin, on ne peut présenter lapprentissage automatique sans évoquer
'apprentissage « profond » (deep learning), que I'on retrouve derriere plusieurs exemples
médiatisés d’intelligence artificielle et qui est parfois confondu a tort avec I'lA dans le
discours ambiant, aussi débattue que puisse étre la définition de I'lA (Ganascia, 2010)
®. L'une des méthodes phare de I'apprentissage profond est celle du réseau de neurones
artificiels (artificial neural network ou ANN), qui a été appliqué tant dans le diagnostic de
rétinopathie diabétigue que dans la traduction automatique et le développement

6 Mais en fait, toute forme d'apprentissage automatique est une forme d'intelligence artificielle.
L'apprentissage automatique est un sous-domaine de I'lA qui, elle, se manifeste aussi sous d’'autres

formes (Ganascia, 2010).
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d’AlphaGo, ordinateur qui a battu les meilleurs joueurs humains au jeu de stratégie Go
(Gibney, 2017; Gulshan et al., 2016; LeCun, Bengio, & Hinton, 2015; Singh, Okun, &
Jackson, 2017). Cette méthode peut servir a la régression et a la classification (Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2017; LeCun et al., 2015). Elle fut développée a la fois dans les
domaines des statistiques et de l'intelligence atrtificielle, faisant écho aux liens, évoqués au
début de ce chapitre, entre statistiques et informatique en science des données et en Big
Data. Bien que sa conceptualisation date au moins des années 80, avec des éléments
datant méme des années 60, son essor actuel peut étre attribué a son succés dans
différents domaines comme la reconnaissance et la classification d’'images, grace a la
disponibilitt de bases de données massives nécessaires a son entrainement, et a
'augmentation de la puissance de traitement informatique permettant son utilisation plus
courante. Son nom reflete son architecture inspirée d’un modéle — certes simplifié — de
réseau de neurones, comprenant un stimulus d’entrée (input, les variables X) transformé
en un signal activant une succession de neurones intermédiaires, pour arriver a une
réponse (output, réponse Y), et capable d’apprendre comment transformer le signal pour
ajuster la réponse.

Son principe est d’'une élégante simplicité (Figure 12) : soient des variables X
correspondant aux signaux d’entrée (input),
1) créer des variables Z (derived features) a partir d’'une combinaison des variables X
dans une fonction d’activation, avec des « poids synaptiques » (weights, ou paramétres ou
pondérations des variables),
2) réitérer cette transformation dans une ou plusieurs couches successives de
« neurones » intermédiaires (hidden layers ou hidden units) a partir des variables Z de la
couche précédente,
3) modéliser la réponse ou cible Y (output ou target) a partir d’'une fonction non-linéaire
des derniéres variables Z.
Une comparaison avec notre systeme visuel — la transformation d’'un signal lumineux en
signal électrique au niveau de la rétine, la notion de potentiel d’action, la propagation de
ce signal a travers le nerf optique et sa transformation successive dans les différentes
structures sous-corticales et corticales, pour arriver a l'identification d’un objet — saisit bien
'analogie avec le principe des ANN. Il s’agit de representation learning : la machine
découvre et apprend par elle-méme les représentations, c’est-a-dire les attributs ou la
combinaison de variables, nécessaires pour trouver la réponse (LeCun et al., 2015). Le

schéma cité ci-dessus est le plus élémentaire, mais peut se décliner sous différentes
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architectures avec des nombres d’unités cachées variables et des connexions circulaires
complexes entre les unités cachées. L'architecture choisie dépendra de la nature des
données, de leur interdépendance spatiale ou temporelle, de la question posée etc. Cette
architecture déterminera une grande part de la performance de I'’ANN. Ching et al. offrent
une breve description des différentes architectures communément utilisées, et des
exemples d’application, que I'on n’abordera pas en détail ici, mais peuvent étre consultés
en Annexe 3 (Ching et al., 2018).

Le qualificatif d’apprentissage « profond » est lié¢ a la maniere dont cet algorithme
s’optimise, de maniere automatique et itérative a partir des données, par la méthode de la
rétropropagation du gradient (backpropagation). Rappelons-nous que dans les techniques
d’apprentissage citées précédemment, on ajuste des modeéles en trouvant les paramétres
qui minimisent I'erreur d’entrainement, a savoir la différence entre la réponse Y attendue
et la réponse Y estimée, sur une fonction donnée, et on sélectionne le modéle dont la
forme, les parametres, les variables, minimisent I'erreur test. Un ANN doit trouver, par
'apprentissage itératif qu’il met en ceuvre automatiquement, quelles variables d’entrée
prendre en compte dans le signal d’entrée brut, et comment les pondérer pour avoir une
fonction qui génére la cible Y. Dans un ANN, les parameétres (weights, ou pondérations
des unités) sont d’abord assignés plus ou moins au hasard, et aprés une premiere
transformation du signal d’entrée, on obtient une estimation de Y. La machine calcule
alors, comme dans les techniques précédentes, la différence entre la réponse donnée par
le modéle et la réponse attendue. Mais cette réponse estimée est le résultat de plusieurs
combinaisons de fonctions imbriquées avec un grand nombre de parametres :

Y =1(X) = 2h(2) = 3h(9(X))

Or on veut savoir comment ajuster les parametres dés I'entrée et a travers tout le réseau.
Peut-on essayer de calculer directement I'erreur dans chaque unité cachée pour ajuster
chaque parametre localement ? Non, on ne peut pas calculer la difféerence entre Z estimeé
et Z attendu dans ces unités cachées car on ne connait pas le résultat attendu dans ces
unités : on ne sait pas ce que doivent étre les fonctions h(Z). N'oublions pas que ces
unités cachées correspondent a différents modes de représentation des données, générés
par I'algorithme, et dont on ne connait pas d’emblée la signification. Définissons alors la
différence entre Y attendu et Y estimé comme une fonction d’erreur. La solution vient d’un
peu de mathématiques : le théoréme de dérivation des fonctions composées donne le lien
entre la dérivée d’'une fonction composée et les dérivées des fonctions qui la composent.

Quand on dérive la fonction d’erreur, le théoréme sus-cité nous donne la dérivée des
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fonctions qui la composent, et ainsi, I'erreur au niveau de l'unité cachée précédente. La
machine « propage » cette dérivation en arriere, a travers tout le réseau, de la derniere
unité a la premiére, calculant ainsi automatiquement I'erreur a travers tout le réseau. Puis
elle ajuste les coefficient selon un taux d’apprentissage que I'on aura défini, et propage les
fonctions ajustées en avant, de I'entrée a la sortie. Ce processus est réitéré jusqu’a ce que
'on atteigne un niveau d’erreur satisfaisant. C’est ainsi que la machine « apprend » les
représentations qui s’ajustent au mieux aux données : elle ajuste et sélectionne en méme

temps, « directement » a partir des données brutes fournies.
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Bien que simples de principe, les ANN ne sont pas simples d’utilisation, et ne sont
pas complétement automatisés. De nombreux choix doivent étre faits au préalable qui
auront un impact important sur les résultats obtenus, comme l'architecture du réseau, le
nombre d’unités cachées, la vitesse d’apprentissage, les pondérations de départ, I'arrét de

'apprentissage. Comme dans les techniques précédentes, linflation du nombre de
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variables peut mener au surapprentissage, avec une variance importante et une
généralisation faible, d’ou la nécessité, encore une fois, d’une validation externe. Mais
'inconvénient majeur de cette technique, surtout en médecine, tient paradoxalement a sa
complexité. Malgré leur efficacité en prédiction, les ANN posent des problemes en
inférence. En effet, malgré des techniques récentes en cours de développement (Ribeiro,
Singh, & Guestrin, 2016a), il est souvent difficile d’interpréter le modele de maniere a
comprendre la nature des liens entre les résultats et les variables, d’expliquer quelles
variables influencent le résultat et de quelle fagon, et comment le modele a fait son choix,
car les variables d’entrée sont incorporées dans le modeéle a des niveaux multiples,
subissant des transformations non-linéaires, de maniére itérative, augmentant ainsi la
complexité de maniére exponentielle: c’est le probleme de la lisibilité ou de la
transparence du modeéle.

Ce chapitre est loin d’étre exhaustif en ce qui concerne les différentes techniques
d’'apprentissage statistique, et offre une description trés simplifiée de leur fondement
mathématique. Cependant, on peut en tirer plusieurs lecons sur la nature des données et
de leur traitement.

* Premiérement, on ne peut juger la signification d'un résultat que si on a une
compréhension du fonctionnement, et surtout des limites, de la technique qui I'a produit.
Ce point mérite d’étre clairement énoncé, méme s’il peut paraitre évident.

* Le leitmotiv de cette discussion des techniques d’apprentissage est le compromis biais-
variance, et la maniére dont on cherche un équilibre entre les deux, entre complexité et
intelligibilité.

* Ce balancement nous raméne au dilemme de base évoqué en introduction : la tension
a négocier entre généralisation et personnalisation. Le postulat derriere les initiatives de
Big Data est que l'accumulation de davantage de données permettra de surmonter
cette tension, de la faire disparaitre. Mais finalement, on ne fait que déplacer ce
dilemme sur un autre plan, statistique et mathématique. Pour citer les auteurs de An
Introduction to Statistical Learning :

« Thus, we see that new technologies that allow for the collection of measurements for

thousands or millions of features are a double-edged sword: they can lead to improved

predictive models if these features are in fact relevant to the problem at hand, but will lead
to worse results if the features are not relevant. Even if they are relevant, the variance
incurred in fitting their coefficients may outweigh the reduction in bias that they bring. »

(James et al., 2013, italiques rajoutées)
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Il ne faut pas se leurrer sur la portée des outils d’apprentissage statistique, aussi
puissants et efficaces qu’ils puissent se montrer dans certains domaines. lls n’offrent pas
de certitudes face a la complexité, mais des méthodes pour la gérer. lls ne dévoilent pas la
réalité objective, mais des interprétations plus ou moins contextualisées. Dans le meilleur
des cas, le Big Data et ces outils nous permettent peut-étre de mieux cerner ce que nous
ne savons pas et ou focaliser nos efforts de recherche, en montrant par exemple, les
failles d’'un modele sur un test de validation ou les variations de performance d’'un modele

dans le monde réel — seulement si nous sommes assez avertis pour y préter attention.

Figure ci-aprés réalisée avec l'aide d'icobnes sous licence Creative Commons (Freepik, s.d.;

phatplus, s. d.)
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c. Initiatives de partage des données

L'une des caractéristiqgues du Big Data abordées précédemment (chapitre 1.1.) est
I'existence de larges bases de données interconnectées, dont lintérét est d'étre
interrogées a plusieurs reprises. D’ailleurs cette utilisation est implicite dans la maniere
dont de nombreuses bases, surtout commerciales, sont constituées, brassant par défaut
des masses de données, plutdt que de spécifier et limiter les informations collectées a un
objectif précis. Méme les données collectées pour répondre a une question précise,
comme un essai clinique ou une étude expérimentale, peuvent potentiellement receler des
informations utiles & d’autres problématiques. A une ére d’optimisation, judicieuse ou
exagérée, des ressources publiques, I'élargissement de l'accés a ces données, et la
compilation de grandes bases a partir de données déja existantes, deviennent une priorité.
Les notions d’Open Data (données ouvertes) et open access (acces libre) répondent a ces
impératifs, et sont adoptées par de nombreuses institutions publiques.

On distingue les données agrégees, au niveau d’un territoire par exemple, et les
données individualisées et détaillées, qu'elles appartiennent a des personnes humaines,
ou proviennent d’études animales ou cellulaires. L'idée du partage est basée sur les
principes suivants, résumés dans l'acronyme FAIR (« About BD2K | Data Science at
NIH », s.d.; Hagstrom, 2014): Findable (trouvable, interrogeable), Accessible,
Interoperable (intercompatible et compréhensible), and Reusable (réutilisable). Les
données peuvent étre mises a disposition par les organismes publics qui les générent,
comme sur data.gouv.fr ou le SNDS, ou réclamées par un organisme public comme
condition au financement ou a la validation d'un projet. C'est le cas des projets de
recherche soutenus par le programme Horizon 2020 de la Commission Européenne, et
par le NIH (latropoulou, s.d.; « NIH Data Sharing Information», s.d.). Les deux
institutions exigent le partage des résultats de projets de recherche par la mise a
disposition gratuite des publications en lien avec le projet. Elles proposent également un
partage des données « par défaut », incitant les groupes de recherche a télécharger,
autant que possible, leurs données brutes sur des plateformes de partage (Zenodo ou
OpenAIRE pour P'UE), et a justifier les limites au partage. Dans le méme esprit,
I'enregistrement des essais cliniques, dans des bases de données librement accessibles
et incluant souvent un résumé des résultats, est largement devenu obligatoire
(« ClinicalTrials.gov », s.d.; «EU Clinical Trials Register », s.d.; « WHO | ICTRP
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International Clinical Trials Registry Platform », s. d.). L'accés gratuit aux données peut
étre totalement ouvert, avec des fichiers en téléchargement libre direct, ou soumis a un
accord préalable, sous la forme de demandes ponctuelles ou d'un accés restreint a
certaines catégories de personnes approuvées. Ce format permet d’avoir plusieurs
niveaux de sécurité, de protection de la vie privée et de la propriété intellectuelle, en
fonction de la sensibilité des données. Les SNDS fonctionne selon un tel systéme de
gradation des données, ainsi que la SAIL Databank au Royaume-Uni. En recherche, |l
existe de nombreuses initiatives de mise en commun ou de partage des données, a
travers les consortiums de recherche, ou des banques de données, comme celles
recensees par Woo et al. en neuroimagerie (Tableau 2, Woo, Chang, Lindquist, & Wager,
2017).

En mettant a disposition des données tres variées a de nombreux acteurs, ces
initiatives facilitent, dans le meilleur des cas, la dissémination du savoir, la vérification et la
validation de travaux scientifiques, la responsabilisation et la transparence du service
public, et un engagement citoyen plus éclairé. Mais I'Open Data souleve aussi des
questions légales et éthiques de propriété intellectuelle, d'usurpation de données ouvertes
a des fins commerciales, d’'atteinte a la vie privée dans le cas de données personnelles
identifiables. Au vu de cette ambivalence, les cadres réglementaires qui s'adaptent a la
nature des données et aux implications éthiques, ou qui offrent différents degrés
d’application, sont peut-étre plus sensés que des regles strictes et générales, comme le
montre I'échec de l'imposition du partage de données proposé dans le réseau NHS
England (Boseley, 2016).
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Resource

Initials Clinical groups

Imaging modality

Web address

Data-sharing platforms

International Data-sharing Initiative
Neuroimaging Informatics Tools and Resources

Clearinghouse

Laboratory of Neuro Imaging Image & Data Archive
Collaborative Informatics and Meuroimaging Suite
National Alliance for Medical Image Computing
Open functional Magnetic Resonance Imaging

Consortium or repository

Autism Brain Imaging Data Exchange
Attention Deficit Hyperactivity Disorder-200
Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative

Australian Imaging, Biomarkers & Lifestyle

Flagship Study of Aging

Open Access Series of Imaging Studies
international Study to Predict Optimized
Treatment for Depression

MIND Clinical Imaging Consortium

Center of Biomedical Research Excellence
function Biomedical Informatics Research Network

Parkinson's Progression Markers Initiative

Pain and Interoception Imaging Network

OpenPain

INDI
NITRC

LONI IDA
COINS
NA-MIC
OpenfMRI

ABIDE Autism
ADHD-200 ADHD
ADNI Alzheimer’s
AIBL Alzheimer’s

0ASIS Alzheimer’s
iISPOT-D Depression

MCIC Schizophrenia
COBRE Schizophrenia
fBIRN Schizophrenia
PPMI Parkinson’s

PAIN Pain

Openpain  Pain

rs-fMRI

rs-fMRI

Multimodal, including
sMRI, fMRI, PET
Multimodal, including
sMRI, PET

sMRI

Multimodal, including
EEG, dMRI, fMRI, sMRI
Multimodal, including
dMRI, fMRI, sMRI
sMRI, rs-fMRI

fMRI, sMRI
Multimodal, including
dMRI, fMRI, sMRI, PET
Multimodal, including
dMRI, fMRI, sMRI

fMRI

http://fcon_1000.projects.nitrc.org/
http://www.nitrc.org/

https://ida.loni.usc.edu/login.jsp
http://coins.mrn.org/
http://wiki.na-mic.org/Wiki/index.php/Main_Page
https://openfmri.org/
http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/abide/
http://fcon_L1000. projects.nitrc.org/indi/fadhd200/
http://adni.loni.usc.edu/; accessible through IDA

https://aibl.csiro.au/; accessible through 1DA

http://oasis-brains.org/
http://www.brainresource.com/home.html

http://coins.mrn.org
http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/retro/cobre.html
http://www.schizconnect.org/

http://www.ppmi-info.org/

hitp://www.painrepository.org/

http://www.openpain.org

Note: dMRI, fMRI and sMRI refer to diffusion-weighted, functional and structural MR, respectively; rs-fMR| refers to resting-state fMRI.

Tableau 2 : Initiatives de partage de données d’imagerie et consortiums de recherche, pour les
troubles neurologiques et psychiatriques
(Woo, Chang, Lindquist, & Wager, 2017)
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Il - Utilisations du Big Data en psychiatrie’

Ce chapitre examine, a travers une sélection de publications, la place du Big Data
en psychiatrie. Mais le choix de publications provenant de revues biomédicales a comité
de lecture ne donne qu’une vision trés partielle de cette question. En effet, le premier
chapitre mentionnait la multiplicité des sources de référence et de communications
techniques dans le domaine des sciences des données. En raison de cette limitation du
choix de sources, imposé par souci de synthese, d'intelligibilité et de vérifiabilité, ce
chapitre doit étre congu non comme un exposé exhaustif de l'utilisation du Big Data en
psychiatrie, mais plutdt comme un apercu de travaux notables apparaissant sous un
format reconnu par la communauté médicale.

La difficulté d’'une synthése exhaustive des travaux de Big Data en psychiatrie est
exacerbée par la définition floue du Big Data, et I'hétérogénéité du vocabulaire associé au
concept. Big Data, machine learning, data-driven, deep learning, data mining, clustering,
prediction etc, sont certains termes employés dans les titres ou mots-clés de publications
pour signifier une approche Big Data telle que nous I'avons délimitée au premier chapitre.
Pour cette raison, certaines revues de la littérature choisissent plutét de se focaliser sur un
aspect particulier : une technigue comme [Iapprentissage profond dans le revue
collaborative de Ching et al. (Ching et al., 2018), un objectif comme la prédiction de
I'efficacité des traitements en psychiatrie (Gillan & Whelan, 2017), ou une pathologie
comme la dépression (Patel, Khalaf, & Aizenstein, 2016) ou le trouble bipolaire (Librenza-
Garcia et al., 2017).

Néanmoins, quatre grands themes se dessinent au sein des travaux de Big Data en
psychiatrie, qui sont en paralléle avec les étapes de la pratique clinique, et qui peuvent,
bien entendu, s’entrecouper et se mélanger :

» découverte : chercher de nouvelles fagcons de comprendre ou expliquer la maladie, les

mécanismes physiopathologiques et psychopathologiques,

7 Tout au long de ce chapitre, le terme de « précision » sera utilisé pour signifier 'accuracy telle qu’elle est
communément rapportée dans ces études, comme mesure d’efficacité des modeéles de classification et
de prédiction, en sachant que : accuracy = (vrais positifs + vrais négatifs)/(cas + témoins) c’est-a-dire la

proportion de prédictions/classifications correctes, qu’elles soient négatives ou positives.
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» classification : trouver des criteres plus pertinents pour désigner le trouble dont le
patient est atteint et grouper les patients selon leurs troubles, c’est-a-dire dépister et
diagnostiquer,

» prédiction : pouvoir déterminer, pour un patient donne, I'évolution naturelle d’un trouble
ou la réponse a un traitement, donc faire un choix thérapeutique et connaitre le
pronostic,

* suivi : développer des maniéeres différentes de poursuivre le travail clinique, qu'il soit
diagnostique ou thérapeutique, avec le patient.

Pour identifier les articles d’'intérét, une recherche a été effectuée sur PubMed et
Google Scholar avec les mots-clés « Big Data », « data science », « machine learning »
ou « deep learning », associés aux mots-clés « psychiatry » ou « mental health ». Des
articles supplémentaires étaient identifiés apres lecture de revues de la littérature et un
parcours de leurs références. Ceci n'étant pas une revue systématique, les articles
retrouvés n’étaient pas lus dans leur totalité. En effet, des articles pertinents étaient
repérés en parcourant les titres retrouvés par les moteurs de recherche, et aprés lecture
de leurs abstracts, les articles étaient sélectionnés pour discussion en fonction de leur
valeur illustrative des différentes facettes et utilisations du Big Data dans une variété de
contextes et de problématiques psychiatriques, avec une attention particuliere a la

recherche translationnelle et aux applications cliniques pratiques.

1. Découvrir

Les critiques récurrentes, dans la littérature médicale, envers I'état actuel du savoir
en psychiatrie, concernent la subjectivité des concepts et des outils d’exploration, et le
manque de validité neurobiologique du cadre nosologique (Insel et al.,, 2010; Kapur,
Phillips, & Insel, 2012). Selon les auteurs, ces défaillances entravent une meilleure
intégration entre les neurosciences et la clinique, et par conséquent les avancées que
cette synthése apporterait.

Les principaux conduits d’observation en psychiatrie sont le comportement et le
discours, qui peuvent donner acces, de maniere plus ou moins indirecte et oblique, aux
pensées et aux émotions, et a leurs perturbations qui constituent les symptomes.
L'approche de certains auteurs est de rendre ces observations plus « objectives ». Ben-
Zeev et al. proposent CrossCheck, un programme de suivi pour patients psychotiques
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(Ben-Zeev et al., 2017), basé sur une application smartphone qui interroge régulierement
les utilisateurs sur leur état de santé€, et enregistre en continu des informations sur leur
comportement par l'intermédiaire de plusieurs capteurs : accélérometre pour le niveau
d’activité physique, localisation géographique pour connaitre leurs déplacements,
microphone intégré pour évaluer la durée et la fréquence de conversations ambiantes etc.
Ces mesures automatiques donneraient, selon les auteurs, acces a une vision plus fine et
plus quantifiable du comportement des patients dans leur propre milieu et a toute heure de
la journée, sans le biais et la médiation d’'un interrogatoire clinique, augmentant notre
compréhension de la pathologie et de son évolution. Un essai clinique de cette application
est en cours, et les auteurs publient ici cing cas de patients suivis pendant un an. lls
décrivent, entre les périodes d’hospitalisation, une grande variabilité de comportements
parmi les cing patients, certains signalant la dégradation de leur état dans un
questionnaire pluri-hebdomaire, d’autres présageant une décompensation par des
modifications du comportement enregistré (changement de localisation géographique,
augmentation ou au contraire diminution de parole, arrét d’utilisation de I'application).

Dans le méme esprit, d’autres auteurs proposent d’aborder le langage et le
discours des patients d'une maniére différente pour comprendre la pathologie
psychiatrique. Dans une revue sélective de la littérature, Elvevag et al. plaident pour une
conceptualisation plus sophistiquée du langage dans les domaines RDoC, et dans la
recherche et I'évaluation en psychiatrie (Elvevag et al., 2016), citant la nécessité d'une
approche pluridisciplinaire et de modeles expérimentaux s’appuyant sur les avancées en
psycholinguistique, en apprentissage automatique et en traitement automatique du
langage, ainsi que sur I'analyse de nouvelles sources de données (acoustique et prosodie
d’'une voix enregistrée par exemple). Selon ces auteurs, I'analyse objective lexicale,
sémantique, syntaxique et phonétigue du discours des patients, en combinaison avec
d’autres marqueurs comme l'imagerie cérébrale ou le séquencage génétique, menerait a
la découverte de processus psychopathologiques ou étiologiques en psychiatrie.

Plusieurs études mettent en ceuvre cette idée. Mota et al. pratiquent une analyse
guantitative du discours en représentant le discours comme un réseau de mots, puis en
calculant les différentes propriétés et la structure de ce réseau (nombre de nceuds et de
liens, diamétre du réseau, nombre de sous-réseaux, etc, Figure 14). lls comparent ainsi,
sur la base de ces mesures, les discours de patients (schizophrénie, trouble bipolaire) et
de personnes sans trouble psychiatrique identifié. Leurs deux études, utilisant des

transcriptions du discours de personnes racontant leur dernier réve (Natalia B. Mota,
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Furtado, Maia, Copelli, & Ribeiro, 2014; Natalia B. Mota et al., 2012) ou leur derniére
action éveillée avant de réver (Natalia B. Mota et al., 2014), identifient des différences
entre patients et sujets contréles, et entre personnes atteintes de schizophrénie et celles
atteintes de trouble bipolaire, dans la structure du discours. Les différences sont plus
marquées quand les personnes racontent leur réve, montrant une structure plus
stéréotypée chez les sujets malades, et une plus grande variabilité interindividuelle chez
les sujets contrdles. Dans leurs échantillons limités (24 sujets dans I'étude de 2012 et 60
dans I'étude de 2014), le discours des patients schizophrénes est en général plus pauvre
et moins connecté (moins de nceuds dans le réseau, moins de connexions circulaires), et
le récit d'un réve distingue davantage les patients bipolaires des sujets contrbéles que le
récit d'une action éveillée (réseaux plus petits, moins complexes et moins connectés chez

les patients bipolaires).

Schizophrenia Control Mania
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Figure 14 : Représentation quantitative des caractéristiques du discours de patients sous
forme de réseaux de mots
(Mota et al., 2012)

Bedi et al. ont une approche basée sur une analyse sémantique et syntaxique du
discours de 34 personnes a haut-risque de psychose (Bedi et al., 2015). lls cherchent a
identifier les caractéristiques linguistiques distinguant les personnes qui transitionneront
vers la psychose, en utilisant des outils de NLP sur des discours transcrits a partir
d’interrogatoires cliniques réguliers non-structurés, au cours d’'un suivi de plus de deux
ans. Ces outils sont I'étiquetage morpho-syntaxique (étiquetage automatique des parties

d’'une phrase selon leur fonction grammaticale : nom, verbe, préposition etc) et I'analyse
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sémantique latente, ou LSA, qui se base sur la fréquence d’apparition de termes dans
différents documents pour relier les termes et les documents a des concepts, et estimer en
quelque sorte le signifie. lls identifient la « cohérence sémantique » (similitude
sémantique) entre phrases consécutives, et le nombre de pronoms relatifs, comme
facteurs d'intérét, interprétant la cohérence comme un reflet du niveau de « désordre »
dans un texte, et le nombre de pronoms comme un reflet de la richesse/pauvreté du
discours. Le fil conducteur entre ces études est la quantification automatisée des
caractéristiques du langage, possiblement dans le but de distinguer des motifs ou des
schémas psychopathologiques plus fins que les symptdmes actuels, mais aussi peut-étre
dans I'espoir de rendre I'évaluation diagnostique moins subjective, moins dépendante de
I'observateur et plus automatisée.

Identifiant une source de langage autre que le discours recueilli lors
d’interrogatoires cliniques, Guntuku et al. passent en revue les études utilisant les
données de réseaux sociaux pour détecter les troubles dépressifs et d’'autres troubles
psychiatriques (Guntuku, Yaden, Kern, Ungar, & Eichstaedt, 2017). lls recensent des
analyses portant a la fois sur les caractéristiques sémantiques de tweets ou de billets
publiés dans des forums ou des pages Facebook, et sur les méta-données enregistrant
les horaires et le nombre de connexions aux réseaux, les interactions avec d’autres
utilisateurs etc. lls distinguent les études utilisant des données disponibles publiguement,
des études recrutant des utilisateurs de réseaux sociaux et sollicitant un acces a leurs
données privées. Les études se différencient aussi par la maniére dont le diagnostic
présumeé est établi : par 'administration de questionnaires diagnostiques en ligne, par la
recherche d’un diagnostic déclaré par I'utilisateur, par I'appartenance a un groupe en ligne
désigné, ou par l'extrapolation d’'un diagnostic a partir des différentes données. Les
auteurs ne recensent aucune étude ou le diagnostic est établi par un interrogatoire et un
examen clinique. La taille des échantillons dans ces études varie d’une centaine a plus de
20 000, et les résultats sont inégaux. Une étude identifie, par exemple, des changements
de niveaux d’activité et de langage (émotions négative, termes liés a la dépression, retour
sur soi, moins d’interactions) sur Twitter chez les utilisateurs déprimés dans l'année
précédent un épisode dépressif (De Choudhury, Gamon, Counts, & Horvitz, 2013). Une
autre étude, basée sur des forums reddit, distingue certaines caractéristiques d’utilisateurs
qui présenteront des idées suicidaires : un langage appauvri, la perte d’espoir, I'anxiéte,
un sentiment de solitude et dimpulsivité, un repli sur soi et une diminution des

engagements sociaux (De Choudhury, Kiciman, Dredze, Coppersmith, & Kumar, 2016).
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Mais on trouve aussi un exemple illustrant la difficulté d’interpréter les résultats issus de
ces données non-contr6lées et multi-dimensionnelles. Dans une analyse de tweets
publics, une étude retrouve une grande superposition entre le langage caractérisant les
utilisateurs déclarant un trouble psychiatrique (dépression, syndrome post-traumatique) et
le langage prédisant le type de personnalité et I'dge, signalant peut-étre un facteur
confondant entre le type de personnalité, 'age et la propension a révéler un diagnostic sur
Twitter, plutét qu’un lien psychopathologique ou étiologique (Preotiuc-Pietro et al., 2015).
On voit donc que ces différentes études exploitent, avec plus ou moins de succes, les
données des réseaux sociaux a la fois comme marqueurs du comportement (méta-
données) et comme marqueurs de la pensée et des émotions (analyse sémantique),
ouvrant potentiellement la voie vers une meilleure caractérisation psychopathologique et
étiologique, et vers des outils de prédiction et de classification, comme nous verrons plus
loin (sous-chapitres 11.2 et 11.3). Guntuku et al. mentionnent également I'intérét potentiel de
ces données comme source dinformations biographiques pour [l'analyse des
circonstances de vie associées aux troubles psychiatriques.

Au-dela de I'expression verbale comme fenétre sur le psychisme, d’autres auteurs
examinent le langage par la maniére dont certains concepts sont représentés chez les
personnes avec et sans trouble psychiatrique, grace a I'analyse neurosémantique. Just et
al. utilisent un schéma expérimental d'IRM fonctionnelle (IRMf) avec un stimulus
sémantique, pour rechercher des altérations de représentations conceptuelles chez des
personnes présentant des idées suicidaires (Just et al., 2017) et avec autisme (Just,
Cherkassky, Buchweitz, Keller, & Mitchell, 2014). Les auteurs se basent sur des travaux
en neurosciences cognitives et en apprentissage automatique qui retrouvent des schémas
d’activation en IRMf caractéristiques de certains concepts et peuvent, dans une certaine
mesure, prédire ces schémas pour de nouveaux concepts: lorsque des sujets sont
chargés de focaliser leur pensée sur un concept désigné par un mot qui leur est présenté,
les schémas d’activation en IRMf qui résultent de cette activité mentale, constituent une
sorte de « signature neuronale » du concept, qui semble identifiable, reproductible,
prédictible et cognitivement cohérente chez les sujets sains (Mitchell et al., 2008). Dans
leurs deux études, Just et al. testent les représentations de trente mots liés au suicide et
aux émotions négatives et positives (suicide, overdose, desperate, carefree, good, cruelty,
guilty, trouble...) chez 17 patients suicidaires et 17 sujets sains, et de huit mots liés a
I'interaction sociale (compliment, insult, hate, hug, encourage...) chez 17 sujets autistes et

17 sujets sains. lIs identifient les concepts et les localisations cérébrales pertinentes pour
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distinguer les patients, par des techniques de réduction/sélection de dimension (voir 1.3.b.
p. 45-46, dans ces études : factor analysis, et une procédure similaire a stepwise
regression). Dans I'étude de patients suicidaires, les termes death, cruelty, trouble,
carefree, good, praise apparaissent les plus pertinents, ainsi que l'activation dans les
régions médiale frontale gauche, cingulaire antérieure et temporale droite (sujets sains), et
inférieure frontale et pariétale gauches (sujets suicidaires). L'étude de patients autistes
montre une absence d’activation du gyrus cingulaire postérieur et du précuneus, par
rapport aux sujets sains, en réponse aux concepts relationnels. Ici le langage est utilisé
comme paradigme expérimental pour accéder a un fonctionnement cognitif aberrant,
montrant comment les techniques d’apprentissage automatique sont utilisées pour a la
fois découvrir des schémas généraux et prédire des différences individuelles, et pour gérer
des données a haute-dimension en réduisant le « bruit » pour trouver le « signal ». Ces
différentes approches au langage constituent des niveaux croissants d’abstraction, au
sens de conceptualisation et de réduction, mais on peut se demander si elles ne menent
pas a une autre sorte d’abstraction, celle de I'exclusion du discours et du sujet®.

D’autres études développent le volet cognitif en examinant le fonctionnement
cognitif au sens large ou en relation a des symptdmes cardinaux, dans différents troubles
psychiatriques. Wu et al. cherchent & mieux caractériser le trouble bipolaire, en examinant
le fonctionnement cognitif couplé a une visualisation de la substance blanche par IRM de
diffusion (Wu et al., 2017). Avec l'aide d’'un algorithme d’apprentissage non-supervisé (k-
means clustering), ils analysent les résultats de tests neurocognitifs (Cambridge
Neurocognitive Test Automated Battery ou CANTAB) administrés a 70 patients bipolaires,
et distinguent deux sous-groupes de patients. Cherchant un substrat neurobiologique a
cette difference phénotypique, ils construisent un modele d’apprentissage supervisé
(Elastic Net avec modéle linéaire) a partir des IRM de diffusion des patients (utilisant les
valeurs d’anisotropie fractionnelle et de diffusivité moyenne comme variables), évaluant la
capacité du modele et de ces variables a classifier les deux groupes, et les patients par
rapport a des sujets sains. Ainsi, ils identifient plusieurs taches d’intérét dans la batterie
neurocognitive, liées au contréle affectif et cognitif, a la prise de décision, a la mémoire de
travail et a la planification, ainsi qu’'une région d’intérét en imagerie, les faisceaux de
substance blanche frontale. Ces travail peut se résumer comme une analyse multi-
modale, par apprentissage supervisé et non-supervisé, du fonctionnement cognitif pour

mieux caractériser la variabilité phénotypique au sein d’un trouble psychiatrique.

8 Cette idée sera développée au chapitre lll de cette thése.
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Toujours dans I'exploration cognitive, mais avec deux approches différentes,
Wensing et al. et Brodersen et al. recherchent le corrélat cognitif et neurobiologique de
groupements de symptdmes schizophréniques : la dissociation psychique (Wensing et al.,
2017) et les symptdbmes négatifs (Brodersen et al., 2014). Les premiers synthétisent les
résultats d’'une méta-analyse de 18 études d’'imagerie fonctionnelle (tache-dépendante ou
de repos), a l'aide d’'une analyse par Activation Likelihood Estimation qui identifie les
régions convergentes dans I'imagerie entre différentes études. Le résultat le plus robuste
gu’ils retrouvent en lien avec la dissociation psychique, correspond aux modifications
d’activité dans le gyrus temporal gauche (moyen postérieur et supérieur). lls tentent
ensuite d’inférer les processus cognitifs en jeu, en imputant les réseaux fonctionnels
cérébraux liés a ces régions, et I'activité cognitive de ces réseaux, grace a I'exploitation de
la base BrainMap (« brainmap.org | Home », s.d.), une base compilant des études
publiées en neuro-imagerie fonctionnelle et morphologique, avec les résultats référencés
par coordonnées standardisées (espace Talairach ou MNI) et des outils de partage et de
méta-analyse. Wensing et al. proposent ainsi un mécanisme cognitif sous-tendant la
dissociation psychique — I'association de processus cognitifs liés au langage, a la parole, a
la perception auditive et a la cognition sociale — soulignant I'implication non seulement du
langage, mais aussi de fonctions cognitives supérieures. Cette étude illustre les aspects
de partage des données et du code d'algorithmes, la compilation de grandes bases
référencées et interrogeables, et Il'utilisation d’algorithmes pour imputer de nouvelles
associations entre des données initialement non liées.

Brodersen et al. utilisent une tache de mémoire de travail en IRM fonctionnelle pour
analyser le fonctionnement cognitif de 42 patients schizophrenes et 42 sujets sans trouble
(Brodersen et al.,, 2014). Essayant d’aller au-dela de la connectivité anatomique et
fonctionnelle, ils modélisent pour cette tache, un réseau visuel-pariétal-préfrontal, grace a
la technique de Dynamic Causal Modeling (DCM), une méthode de modélisation
probabiliste (Bayesienne) pour inférer la connectivité effective d’'un réseau, c’est-a-dire
inférer des liens de cause et effet entre l'activation de différentes régions, et non
seulement une corrélation temporelle ou anatomique (Friston, Harrison, & Penny, 2003;
Heinzle & Stephan, 2018). Les paramétres issus de ce modele sont ensuite intégrés
(generative embedding) a des modeles d’apprentissage supervisé et non supervisé pour
classifier les patients par rapport aux sujets sains, et pour découvrir de nouveaux sous-
groupes de patients (patient stratification). L'analyse non-supervisée des patients seuls

trouve trois clusters de patients avec une connectivité du réseau « mémoire de travail »
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(visuel-pariétal-préfrontal) différente. lls interpretent ces différences comme indicatives
d’'une intégration fonctionnelle plus resserrée entre les trois régions du réseau chez les
patients du premier et troisiéme cluster, et d’'un découplage du cortex pariétal et préfrontal
chez les patients du deuxieme cluster. Recherchant un corrélat clinique a cette différence
d’architecture, les auteurs observent que les trois sous-groupes se distinguent aussi par
leur scores a I'échelle de syndrome négatif de la PANSS (Positive and Negative Syndrome
Scale) : le premier sous-groupe ayant un score inférieur a la moyenne du groupe de
patients, le deuxiéme cluster ayant un score proche de la moyenne, et le troisieme se
situant au-dessus de la moyenne. Comme Wu et al. avec le trouble bipolaire, ces auteurs
utilisent l'apprentissage automatique a plusieurs niveaux, pour explorer les
dysfonctionnements cognitifs dans la schizophrénie, et vont plus loin en essayant de les
caractériser cliniquement (PANSS) et leur imputer un mécanisme.

Ces descriptions cognitives signent linsatisfaction actuelle avec les nosographies
dominantes et la recherche d’un autre cadre nosologique, comme le projet RDoC cité en
introduction. L'étude de Gillan et al. va plus explicitement dans ce sens, en partant d’'un
processus cognitif spécifique et en essayant de trouver la dimension de symptémes qui y
est associée, plutét que de partir d'un trouble psychiatrique donné et d’en rechercher les
altérations cognitives (Gillan, Kosinski, Whelan, Phelps, & Daw, 2016). Faisant I'hypothese
gue les compulsions, observables dans les troubles obsessionnels-compulsifs (TOC) et
les addictions, sont dues a un déficit en goal-directed control (contrble ou apprentissage
orienté vers un but), induisant un manque de flexibilité cognitive, ces auteurs notent que
ce déficit a aussi été décrit dans la schizophrénie et I'anxiété sociale. Selon eux, cette
non-spécificité ne remet pas en question le lien psychopathologique entre ce processus
cognitif et le symptdome de compulsion, mais reflete plutdét le manque de validité des
catégories diagnostiques. Leur étude se base donc sur I'administration en ligne d'une
tache cognitive estimant le goal-directed control, et de plusieurs questionnaires cliniques
estimant des dimensions de symptémes, a deux groupes de personnes issues de la
population générale, recrutées sur la plateforme de micro-travail et de crowdsourcing,
Amazon Mechanical Turk (548 sujets dans le premier groupe, 1413 sujets dans le
deuxieme groupe). Les résultats sont analysés par des méthodes d’apprentissage
statistiqgue (régression logistique supervisée avec Elastic Net regularization, et analyse
factorielle non-supervisée). Les auteurs trouvent, dans le premier groupe, une association
significative entre la sévérité des scores sur le questionnaire TOC et un déficit en goal-

directed control, association qu'’ils ne retrouvent pas avec les scores de dépression ou
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d’anxiété. Ce résultat est validé dans le deuxiéme groupe indépendant, et 'association se
retrouve également avec les questionnaires évaluant les troubles du comportement
alimentaire, I'impulsivité et I'alcoolo-dépendance. Par une analyse non-supervisée des
différents items de chaque questionnaire, les auteurs identifient trois dimensions de
symptbmes évalués par ces questionnaires, qu’ils nomment « comportement
compulsif/pensées intrusives », « retrait social », « anxiété-dépression ». La dimension
significativement associée au déficit en goal-directed control est la dimension
« comportement compulsif/pensées intrusives », qui contient des items sur les
compulsions et les obsessions provenant des questionnaires TOC, addiction et trouble du
comportement alimentaire. En tirant parti d’'un large échantillon de sujets, de résultats
multidimensionnels, d’'une modélisation par apprentissage statistique, Gillan et al. inferent
un lien spécifique entre une dimension de symptdmes et un processus cognitif particulier
au sein d’'une population générale, majoritairement infra-clinique, proposant une maniére
différente de classifier les symptémes et syndromes, et d’en identifier un mécanisme.

La recherche d’un mécanisme, qui se confond avec la poursuite d’'une explication
étiologique, jusque-la insaisissable en psychiatrie, peut prendre d’autres chemins. On en
voit des exemples dans les travaux de Hazlett et al. et de Xiong et al. qui examinent les
troubles autistiques par le biais du développement et de la biologie moléculaire (Hazlett et
al., 2017; Xiong et al., 2015). A partir d’'une large cohorte d’enfants suivis pour une étude
prospective multicentrique (Infant Brain Imaging Study, IBIS Network), Hazlett et al.
examinent les différences entre les IRM morphologiques de 106 enfants a haut-risque
familial d’autisme et 42 enfants a bas-risque, a 'age de six, douze et 24 mois. Parmi les
enfants a haut-risque, quinze enfants recoivent un diagnostic de trouble autistique a 24
mois, tous les autres enfants (91 a haut-risque et 42 a bas-risque) ne présentant pas de
trouble a cet age. Les auteurs modélisent les trajectoires de croissance cérébrale (volume
cérébral total, surface et épaisseur corticale) en fonction de I'age, pour chaque groupe
d’enfants, grace a une fonction linéaire en morceaux (piecewise longitudinal mixed model).
Par rapport aux enfants indemnes, ils observent une expansion plus rapide de la surface
cérébrale dans la premiére année, et du volume cérébral total dans la deuxieme année,
chez les enfants diagnostiqués autistes a 24 mois, suggérant un processus
développemental distinct chez ces enfants. Le taux de croissance du volume total dans la
premiére année est également corrélé a la sévérité de certains scores cliniques d’autisme
chez ces enfants a deux ans. Les auteurs utilisent ensuite un algorithme entrainé par

apprentissage profond sur 312 mesures (sexe, volume intra-cranial, surface et épaisseur
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de 39 régions corticales bilatérales) dans un groupe plus élargi de 179 enfants a haut-
risque, et distinguent ceux qui ont un diagnostic d’autisme avec un spécificité de 95 % et
une sensibilité de 88 %, notant que la mesure qui semble contribuer le plus a la décision
algorithmique est la surface cérébrale a six mois. Cette étude est un bon exemple de la
haute-dimensionalité, ou le nombre de variables/mesures est supérieur au nombre de
sujets, et du déploiement de I'apprentissage automatique, a la fois pour I'inférence ou on
s'intéresse a la forme et lintelligibilité de la fonction (modélisation des trajectoires de
croissance), et pour la prédiction ou on recherche la précision du résultat (détection des
enfants autistes).

L'approche développementale morphologique de Hazlett et al. peut étre enrichie
par une approche de connectivité fonctionnelle, telle qu’elle est mise en ceuvre par
Dosenbach et al. dans leur étude de la maturité cérébrale (Dosenbach et al., 2010). En
analysant les données d'IRM fonctionnelle de repos, aupres de 238 individus sains agés
de sept a trente ans, les auteurs développent un index mesurant la maturation de la
connectivité fonctionnelle cérébrale. Cet index montre une bonne précision (supérieure a
90%) dans la classification par apprentissage automatique d’IRM individuelles en deux
groupes, «enfant» et « adulte », lorsqu’il est testé et validé sur deux échantillons
indépendants de I'échantillon initial. Examinant I'évolution de la connectivité fonctionnelle
de I'enfance a I'age adulte, les auteurs observent que la maturation cérébrale semble
marquée par un renforcement de la connectivité entre régions distantes, et
I'affaiblissement de la connectivité locale, correspondant probablement a une meilleure
intégration de réseaux fonctionnels impliguant des régions cérébrales distinctes. lls
soulignent l'intérét de cette approche dans I'exploration de troubles neurologiques ou
psychiatriques. A la différence de I'étude de Hazlett et al., il ne s’agit pas ici d’un suivi
longitudinal, mais de I'imputation d’'un processus développemental commun a partir de
données provenant de différents individus d’ages distincts.

Se démarquant d’autres techniques d’étude génétigue qui reposent sur une
annotation fonctionnelle du génome ou sur une large population pour détecter des
polymorphismes d'intérét, Xiong et al. proposent un algorithme développé par
apprentissage profond (Bayesian deep learning algorithm), nommé SPANR (splicing-
based analysis of variants), qui modélise la régulation de I'épissage (Xiong et al., 2015).
Alimenté par des bases génomiques et transcriptionnelles de référence, cet algorithme
« apprend » l'effet de différentes séquences d’ADN nucléaire sur la transcription et

I'épissage, dans une variété de contextes génomiques et cellulaires normaux. Ensuite,
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lorsqu’il est appliqué a toute séquence d’ADN humain contenant trois exons, il prédit pour
un type cellulaire donné, le pourcentage d’ARN messagers épissés avec lI'exon central
(Figure 15). Ce modéle est validé par les auteurs sur plusieurs essais (avec un succes
variable selon Il'essai), puis utilisé pour prédire I'effet de polymorphismes associés a
certaines pathologies. Les auteurs décrivent, par exemple, l'utilisation de SPANR pour
analyser des génomes entiers séquencés du tissu cérébral de cing personnes autistes et
douze sujets sains. Parmi les polymorphismes repérés sur ces génomes, SPANR identifie
ceux qui causent potentiellement des anomalies d’épissage : 171 chez les sujets autistes,
249 chez les sujets sains. Chez les personnes autistes, une plus grande proportion de ces
polymorphismes correspond a des genes exprimés dans le tissu cérébral (46 génes ou
27 %, par rapport a 33 genes ou 13 % chez les sujets sains), identifiant deux genes
précédemment impliqués dans l'autisme, et d’autres génes associés au développement ou
au fonctionnement du systéme nerveux. SPANR offre davantage de possibilités que la
simple association statistique entre un alléle et une pathologie : cet outil ouvre une porte
sur I'étude de I'impact fonctionnel d’un polymorphisme, et sur la découverte de nouvelles
associations rares ou spontanées, difficiles a détecter par les autres méthodes
d’exploration génétique. La construction de SPANR repose sur et alimente plusieurs
aspects du Big Data, notamment la disponibilité de larges bases génétiques de référence
en acces ouvert, l'utilisation de I'apprentissage profond pour trouver des schémas/motifs
répétés dans ces données et pour faire des prédictions, et le partage ouvert de l'outil

développé.

Inputs COMPUTATIONAL Validation Figure 15 :

DNA elements MODEL OF SPLICING Protocole_
- d’apprentissage

— RNA-Seq i
R;;iroer:ge &’ ‘ ' RT-PCR de 'outil
sequences Uigay % ¢ Minigenes = SPANR

weck ( Protein (Xiong et al.,
knockdown 2015)

v Protein

RNA-Seq B
data from — <
healthy human O = \ .
diEzrEs Splicing levels - data

Measurements

Predictions binding

Variant VARIANT SCORE Exploration
Autism spectrum P .
disorder Variant's DNA Normal Precision medicine
Cancer elements Personal genomics
Spinal muscular % .
atrophy &_, Variant Whole genome analysis
GWAS studies Uigyy ‘ Large cohort study
QTL studies -

gute Splicing levels Medical therapeutics

Splicing assays

70



La majorité des études présentées ici ont des échantillons de taille modeste ou
moyenne, loin des milliers d’individus auxquels I'appellation Big Data fait écho, hormis
guelgues exceptions. Il peut sembler curieux de les inclure dans cette revue sur le Big
Data. Or la définition de Big Data, comme nous l'avons vu, ne se limite pas au volume de
données, mais a leur nature (nominatives, multi-dimensionnelles, automatiquement
collectées...) et l'utilisation qui en est faite (modélisation, prédiction). Ces études sont des
exemples de l'incorporation du Big Data sous ces différentes facettes :

* par I'exploitation de nouvelles sources de données : smartphones, réseaux sociaux,
guestionnaires en ligne massivement diffusés...

* par l'intégration de données a haute-dimension et multi-modales de maniére globale

* par la mise en ceuvre de techniques d’apprentissage automatique, de NLP, de
modélisation de réseaux, et de visualisation des données

» dans certains cas, par l'accés a des bases de données ou des échantillons élargis.

On a davantage de nouvelles données, mais on fait aussi davantage parler les données

déja existantes.

Néanmoins, ces études exposent aussi les faiblesses de cette approche, en
général, et plus particulierement en psychiatrie. Il y a de nombreux points a disséquer
dans chaque étude individuelle, mais on se limitera aux plus saillants. La premiére critique
est méthodologique. Nombre de ces études ont des échantillons de faible taille, parfois
seulement quelques dizaines de sujets, tout en examinant un grand nombre de variables.
Or comme nous l'avons vu dans la bréve présentation de l'apprentissage statistique
(1.3.b., p. 44), la haute-dimensionalité souleve de nombreux problemes d’'inférence et de
fiabilité. Méme avec des techniques de réduction de dimensions et de
sélection/régularisation de variables, il y a un trés grand risque de surapprentissage, et
donc de trouver une fausse association, avec de faibles effectifs. Ce risque est exacerbé,
et surtout invérifiable, en I'absence de validation sur un échantillon externe/indépendant.
La plupart des études présentées ici, qui mettent en ceuvre des techniques
d’apprentissage statistique automatique, utilisent des techniques de validation croisée
(cross-validation) pour construire, sélectionner et ajuster leur modele statistique. Mais
sans un test du modele sur un échantillon complétement indépendant de I'échantillon de
départ, il est impossible de déterminer si le modele est fiable et généralisable. Or une telle
validation externe rigoureuse n’est observée que dans quatre études ici (Dosenbach et al.,

2010; Gillan et al., 2016; Xiong et al., 2015 ; et avec certaines réserves Just et al., 2017),
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ce qui pose de sérieuses limites aux conclusions qui peuvent étre tirées des autres
études.

Le choix du type de sujets contrdles, les biais dans la constitution des échantillons
et le contrdle inadéquat de facteurs confondants restreignent encore davantage l'intérét
clinique des résultats. Par exemple, dans I'étude de Just et al. sur le langage et le suicide,
une comparaison avec des personnes deépressives non-suicidaires aurait pu étre plus
pertinente, compte tenu des perturbations thymiques chez leurs sujets suicidaires. Dans
un autre exemple, I'étude de Gillan et al. (cognition et compulsion, Gillan et al., 2016), et
celle de Wu et al. (cognition et phénotypes bipolaires, Wu et al., 2017) présentent des
facteurs confondants significatifs pour des études sur la cognition, et des déséquilibres
dans leurs échantillons : I'age et le quotient intellectuel que Gillan et al. tentent de
contr6ler dans leur modéle, et le niveau d’éducation chez Wu et al. qui n’est pas contr6lé.
On peut accorder que ce manque de rigueur fasse partie des difficultés rencontrées dans
la réalisation d’études préliminaires, ou études « preuve de concept » (proof-of-concept
studies), et elles sont souvent abordées ouvertement par les auteurs, mais pas toujours de
maniére suffisante ou satisfaisante. Sans une certaine confiance en la fiabilité des études,
ou une discussion éclairée de leurs limites, on se demande que révélent au juste ces
données et ces résultats, quelle est leur contribution a la connaissance clinique et
scientifique.

Cette interrogation correspond a la deuxieme critique, plus épistémologique. Le
halo d'objectivité qui entoure les données quantifiables occulte le nombre de choix
subjectifs qui doivent étre faits dans la collecte, I'analyse et linterprétation de ces
données. Ces choix, soutenus par une justification et une argumentation de qualité tres
variable selon les études, se voient dans des études aussi disparates que I'application
CrossCheck (fréquence d’enregistrement, type de données choisies pour représenter le
comportement des patients), ou l'outi SPANR (seuil de variation d’épissage,
polymorphismes comparés, Ben-Zeev et al., 2017; Xiong et al., 2015). Cependant, le
langage, parfois obscur et parfois excessivement confiant, des articles, le format rigide des
publications qui s’adapte mal a la complexité des études, tendent & noyer ces subtilités. La
lecture de ces papiers semble impliquer une acceptation implicite de la supériorité des
données et des résultats présentés en vertu du simple fait quils soient
mesurables/quantifiables, comme s'il était présupposé que les données et résultats
guantifiables sont toujours objectifs, et que les données objectives sont supérieures aux

données subjectives, plus propices a mener a de nouvelles connaissances fiables, a des
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certitudes. Or la supériorité des données utilisées ici (en qualité, en fiabilité) est loin d'étre
établie, comme le montre la critique précédente. En réalité, ces données et leur analyse
contiennent un degré non négligeable d’incertitudes, d’approximations et de subjectivité.
Et la surabondance embarrassante de données, comme celles provenant de I'application
CrossCheck ou des réseaux sociaux, peut devenir difficile a analyser et interpréter. Le défi
face a ce flot de données est d’y trouver du sens sans y imposer un sens.

Cela ne veut pas dire qu'une approche Big Data soit inutile, mais plutdt gu'il faille
approcher ces études avec un ceil critique quant a l'origine et les limites des données et
des résultats, tache difficile sans une compréhension adéquate des méthodes en jeu et
une explication claire et adaptée de leur utilisation dans ces études. Cet esprit critique doit
s'étendre a I'idée d’objectivité et au leurre du tout quantifiable, qui peuvent nous aveugler
sur la complexité et les incertitudes sous-jacentes. Plus fondamentalement, les
interrogations que souléve le Big Data semblent aller au coeur du savoir, et & la maniére

dont sa définition, sa création et sa valeur sont modifiées par le Big Data.

2. Classifier

Compte tenu des débats autour des catégories diagnostiques, la recherche de
nouveaux outils pour caractériser et nommer avec certitude les troubles des patients
suscite beaucoup d’intérét. Comme nous I'avons vu, les taches de classification a partir de
données complexes sont une des applications phares des techniques d’apprentissage
automatique (voir 1.3.b. p. 46). Dans le domaine psychiatrique, ces techniques peuvent
servir au diagnostic, ou a la « stratification » des patients, c’est-a-dire leur ségrégation en
sous-groupes phénotypiquement homogenes. De multiples études les mettent en ceuvre
en exploitant différentes sources de données, allant des dossiers médicaux informatisés, a
I'imagerie. Certaines études operent au sein de cadres nosologigues connus (DSM, CIM),
recherchant un « biomarqueur » permettant d’assigner ou de réfuter un diagnostic, ou
essayant de raffiner les catégories diagnostiques par l'identification et la classification de
sous-groupes. D’autres études cherchent a réinventer un systéme de classification en
abordant les symptémes et d’autres données de maniére transversale. L'objectif final peut
étre clinique — dépister des troubles sous-diagnostiqués, mieux distinguer des tableaux
clinigues ambigus ou incertains comme un premier épisode dépressif bipolaire d'un

épisode unipolaire — mais il peut aussi étre orienté vers la recherche — construire des
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cohortes de patients plus homogénes pour augmenter la puissance d’études génétiques

ou pharmacologiques, par exemple.

a. Dossiers médicaux électroniques

Comme avant, le Big Data se retrouve ici a la fois dans la complexité des données
(imagerie, texte libre, multi-modalité etc) et dans la quantité des données, comme dans les
études utilisant des dépbts de dossiers médicaux, ou de larges cohortes en génétique.
Dans une étude utilisant environ 5000 dossiers de patients ayant fréquenté un hopital
psychiatrique danois de 1998 a 2008, Roque et al. appliquent des techniques de NLP pour
extraire des informations cliniques a partir du texte libre et structuré des dossiers,
permettant d’enrichir le simple codage administratif qui est souvent insuffisant, incomplet
et imprécis pour résumer lhistoire clinique du patient (Roque et al., 2011). Les
informations extraites servent a associer des codes/diagnostics CIM-10 aux patients, sur
la base d'un dictionnaire de termes cliniques rapportés aux codes CIM. Les auteurs
utilisent ensuite ces codes pour trouver des comorbidités d’intérét en identifiant les paires
de codes qui apparaissent ensemble fréquemment et en leur recherchant des bases
génétiques communes dans un catalogue de géenes (OMIM) ; puis pour distinguer des
sous-groupes de patients par la technique du regroupement hiérarchique. Cette extraction
et extrapolation automatique d’informations retrouve en moyenne 12 codes par patient,
dont une majorité correspond au chapitre V de la CIM (troubles mentaux), avec un tiers
des codes provenant du chapitre XVIII (symptbmes, signes et résultats anormaux
d’examens cliniques et de laboratoire) reflétant la prise en charge de plaintes somatiques
plus générales. La recherche de comorbidités retrouve 802 paires de codes corrélés. Mais
la plupart de ces corrélations sont soit des comorbidités déja bien connues, soit des
artefacts liés a la non-indépendance statistique des codes CIM, et a l'organisation
particuliere du centre hospitalier en question et son offre de soins spécialisés. En
parcourant les catalogues de génes a la recherche de nouveaux réseaux géniques et
fonctionnels communs entre les troubles corrélés, les auteurs découvrent un lien possible,
et assez surprenant, entre I'alopécie et la migraine. Le regroupement hiérarchique, servant
a identifier des sous-groupes ou clusters de patients ayant un profil similaire, retrouve une
stratification, au sein du groupe de patients codés « schizophrénie », selon le type de

substance psycho-active consommeée (alcool, cocaine, opiacés etc), et un autre
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regroupement de patients présentant des troubles psychiques liés a une lésion cérébrale,
ainsi que d’autres clusters associés a des troubles somatiques. Cette classification
particuliere semble refléter, encore une fois, le type de soins proposés au site de I'étude,
et donc la sélection du type de patient qui y est traité. Hormis lintérét des outils
d’extraction d’information a partir de dossiers médicaux pour automatiser I'analyse des
dossiers et I'exploitation de cette mine de données, cette étude souligne surtout a quel
point I'organisation, et le contexte de recueil des données détermine les schémas, les
liens et les corrélations qui apparaitront dans I'analyse, surtout non-supervisée.

Un autre exemple d’extraction d’'information est présenté dans I'étude de Jackson
et al., basée sur la banque CRIS, qui regroupe tous les dossiers médicaux anonymisés du
South London and Maudsley NHS Foundation Trust, I'un des plus larges groupes de santé
mentale en Europe (Jackson et al., 2017). Les auteurs y développent un modele SVM de
classification de phrases pour détecter les références a des symptébmes psychiatriques
notables, dans les dossiers médicaux. lls utilisent un lexique sémiologique, compilé par
des psychiatres associés a I'étude, centré sur 50 symptdmes présents dans les troubles
mentaux « séveres » (schizophrénie, trouble schizoaffectif, trouble bipolaire uniguement).
Les symptbmes appartiennent a cinq grandes catégories détaillées dans I'étude :
symptémes positifs, négatifs, maniaques, syndrome dissociatif, catatonie. Pour chaque
symptéme, un modele de classification binaire SVM est construit et entrainé par validation
croisée sur une série de dossiers de patients. La précision de chaque modeéle est ensuite
vérifiée sur une autre série de dossiers « gold-standard » pour chaque symptdme,
annotés, indépendants des dossiers d’entrainement. Ces dossiers proviennent d’une
cohorte de 18 761 patients avec « trouble sévere », et 57 999 patients avec un diagnostic
autre (cela inclut les patients ayant un diagnostic de dépression unipolaire, trouble
anxieux, trouble de la personnalité etc). Quatre modéles (perte de motivation, baisse de
'humeur, stéréotypies, diffluence) sont exclus pour mauvaise performance. Puis les
modeles restants sont appliqgués aux comptes-rendu d’hospitalisation de 15 537 patients
(7962 séveres, 7575 autres). lls sont capables d’extraire des symptémes chez 87 % des
patients séveres, et 60 % des patients autres. Les auteurs observent que la catégorie de
symptémes la plus communément retrouvée correspond aux symptdmes positifs, mais
notent que les modéles sous-estiment probablement la présence de symptdomes. Surtout,
ils remarquent la prévalence importante de symptébmes chez les patients avec un

diagnostic autre, y compris des symptdmes comme les hallucinations ou la paranoia,
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indiquant leur non-spécificité diagnostique, et leur transversalité a travers les catégories
diagnostiques.

Plutét qu’un outil de classification des patients selon les nosographies existantes,
cette étude décrit un outil d’extraction automatique d’informations sémiologiques pour
enrichir le diagnostic catégoriel. Comme I'exemple précédent, son application est, a ce
stade, plus pertinente a des fins de recherche (constitution et suivi de cohortes par
exemple), comme possible substitut & des questionnaires ou entretiens structurés. Ce qui
ressort de la description de cet outil est la quantité de travail et de ressources nécessaires
en amont — nettoyage des données, constitution d’'un corpus de textes annotés par des
experts, etc — afin de pouvoir exploiter ces données massives pour une problématique
donnée. La liste de symptdmes modélisés, compilée manuellement sur la base de leur
importance en recherche et de leur fiabilité inter-observateur, est également guidée par
cette problématique de recherche, et ne se préte pas forcément aussi bien a des
applications cliniques par exemple. La question posée reste, en effet, primordiale pour
guider l'utilisation des données et le choix des outils d’analyse. En soi, l'accés a des
données massives ne supplante pas la nécessité du travail sur la problématique et sur la
qualité des données, et ne garantit pas un résultat (information, modeéle, outil...)
systématiquement généralisable.

L'étude de Castro et al. décrit une application concrete d’extraction de données a
partir de dossiers médicaux, avec classification diagnostique, aboutissant & la constitution
d’'une cohorte de sujets pour une étude génétique (Castro et al., 2015). Pour le bénéfice
d'un des sites (Massachusetts General Hospital) du consortium International Cohort
Collection for Bipolar Disorder, les auteurs minent les dossiers d’'un groupement hospitalier
couvrant 4,2 millions de patients depuis plus de 20 ans, a la recherche de sujets bipolaires
et de sujets sains a inclure. Apres un tri initial de dossiers selon leur codage administratif
(donnant 52 235 patients), 209 sont sélectionnés au hasard comme base d’entrainement
pour un algorithme d’apprentissage automatique. Ces dossiers sont relus par trois
psychiatres afin de confirmer le diagnostic et de compiler une liste de termes ou dattributs
(features) contribuant au diagnostic. Des techniques de NLP extraient ces termes/attributs
du texte des dossiers, pour les rendre accessibles a I'algorithme. A partir d’une liste de
414 attributs, la techniqgue de réduction de variables lasso sélectionne 13 attributs
pertinents que le modéle, une régression logistique, utilise pour apprendre a classifier les
dossiers d’entrainement en bipolaire/non-bipolaire. Une fois I'algorithme développé, il est

déployé sur le reste des dossiers triés, ou il identifie 1776 cas de patients bipolaires. Des
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modéles de régression supplémentaires sont développés pour distinguer des sous-
phénotypes d’intérét (age de début, sous-type, antécédent familial de bipolarité, psychose
etc).

En paralléle, pour pouvoir prendre en compte les dossiers plus anciens,
partiellement numérisés, les auteurs utilisent également plusieurs algorithmes logiques
(rule-based algorithm) qui classifient les dossiers selon un certain nombre de regles fixes
applicables sur les seules données administratives (fréquence d’apparition du diagnostic
codé, présencelabsence d'autres diagnostics, présence/absence de traitements
spécifigues au trouble bipolaire etc). Les auteurs identifient ainsi plus de 19 000 cas
supplémentaires, ainsi que des sujets témoins. En comparant, chez 190 des sujets, le
diagnostic attribué par les algorithmes, au diagnostic attribué en aveugle par un clinicien
apres un entretien SCID (Structured Clinical Interview for DSM-1V), les auteurs estiment la
valeur prédictive positive des deux types d’algorithmes, qui se situe a 0,86 pour
'apprentissage automatique, et a 0,84 pour I'algorithme logique utilisant les régles les plus
strictes. L'exploitation de cette large base de dossiers médicaux, par une combinaison de
NLP, d’apprentissage automatique, d’algorithmes logiques, permet ici une classification
des patients suffisamment précise pour automatiser, en recherche génétique, la
constitution d’'une cohorte de plusieurs milliers de patients (4500) et de sujets témoins
(5000). Il est important de noter que, malgré la distinction entre les données
d’entrainement et les données de validation, les auteurs n’ont pas pratiqué une validation
externe sur un échantillon provenant d’un autre groupement hospitalier ou d’un autre site,
par exemple. On ne sait donc pas si ces outils sont généralisables, d’autant plus que
'échantillon de validation de 190 sujets est petit. On remarquera, de plus, que les
algorithmes logiques, notamment ceux a critéres stricts, ont une performance comparable
au modeéle par apprentissage automatique, alors qu’ils sont basés sur une quantité
moindre de données. Ceci renvoie a la citation rencontrée au chapitre précédent, mettant
en garde contre les désavantages des données massives d'un point de vue statistique®,
idée qui se manifeste aussi dans la réduction du nombre d’attributs pertinents de 414 a 13,

pour le modele par apprentissage automatique.

9 « Thus, we see that new technologies that allow for the collection of measurements for thousands or
millions of features are a double-edged sword: they can lead to improved predictive models if these
features are in fact relevant to the problem at hand, but will lead to worse results if the features are not
relevant. Even if they are relevant, the variance incurred in fitting their coefficients may outweigh the

reduction in bias that they bring. » (James et al., 2013)
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b. Imagerie

Ces travaux sur les dossiers médicaux informatisés cherchent a automatiser la
classification de patients ayant déja des éléments de diagnostic. D’autres études
recherchent plutét des biomarqueurs permettant d’établir un diagnostic. La majorité des
études utilise l'imagerie cérébrale (morphologique, fonctionnelle, de diffusion), mais
certaines se basent sur 'lEEG (électroencéphalogramme), des échelles de symptémes et
d’autres questionnaires, des explorations génétiques, des tests neuro-cognitifs, des
marqueurs sériques, ou une combinaison de données multimodales. On peut d’emblée
noter qu’il est difficile de tirer des conclusions générales a partir de ces études,
précisément parce que la plupart d’entre elles ne sont pas généralisables. Elles reposent
sur de faibles effectifs (souvent moins de 1000 sujets, parfois moins de 100), sans
validation externe, ni homogénéité entre les variables utilisées. Dans une revue de la
littérature sur l'imagerie et I'apprentissage automatique dans la dépression, Patel et al.
identifient onze études sur le diagnostic (Patel et al., 2016), avec des effectifs allant de 19
a 40 sujets par groupe, utilisant des modalités d’'imagerie différentes (IRM fonctionnelle
avec signal BOLD cerveau entier, ou connectivité entre régions, IRM morphologigue en
séquence T1 avec analyse du cerveau entier ou substance grise seule). On observe une
prédilection pour les classificateurs SVM, certaines études choisissant néanmoins de
tester plusieurs types de modeles en méme temps. La plupart utilisent des techniques de
réduction/sélection de variables, mais difféerent dans le choix du type de technique. Dans
la majorité des études, la construction/validation interne du modele est faite par validation
croisée, et plus précisément par leave-one-out cross-validation (LOOCV), méthode la plus
adaptée aux faibles effectifs, mais susceptible a une variance importante. La précision de
la classification diagnostique, dans les modeles développés par ces études, varie de 72 %
a 94 %, reflétant la variabilité méthodologique des études. Mais sans validation externe,
les résultats élevés signent probablement un sur-apprentissage plutdét gu’'un modéle fiable
performant.

La revue de Librenza-Garcia et al. (Librenza-Garcia et al., 2017) sur I'apprentissage
automatique dans la recherche sur le trouble bipolaire, retrouve les mémes limites que la
revue de Patel et al., a savoir le manque de validation externe et le faible nombre de

sujets. lls identifient 38 études sur la classification diagnostique, dont onze en imagerie

78



morphologique et treize en imagerie fonctionnelle, cing études génétiques, quatre en EEG,

trois utilisant des tests neuropsychologiques, et deux utilisant des marqueurs sériques. ICi

encore, I'nétérogénéité des études empéche de formuler des conclusions générales, mais

les auteurs font quelques observations importantes :

les études en imagerie sont souvent réalisées sur des patients ayant déja un diagnostic
et plusieurs années de traitement médicamenteux, limitant probablement I'intérét de ces
études pour les phases initiales du diagnostic ou du processus pathologique

en revanche, les travaux impliquant des patients aux stades précoces de la maladie
semblent montrer qu’il est plus difficile de distinguer les patients des sujets contréles en
début de maladie (Mwangi et al., 2016), précisément au moment ou un outil d’aide au
diagnostic aurait plus d’intérét

les outils de réduction/sélection de variables amélioreraient la précision et la
performance du modele de classification, notamment en imagerie, soutenant
I'importance d’un modeéle parcimonieux

les études comprenant une validation externe montrent une baisse non-négligeable de
la performance du classificateur sur I'échantillon externe, soulignant la difficulté a
construire un modele généralisable, et I'importance de la validation externe

enfin, les auteurs remarquent qu’aucune des études citées ne propose un modeéle plus
performant que le systéme diagnostique actuel.

En pratiguant une méta-analyse sur 12 études de cette revue, comparant des

sujets sains aux patients bipolaires en imagerie, les auteurs retrouvent une dispersion

importante des études autour de la courbe SROC (summary ROC), qui a une forme

approchant la diagonale plutdt que les asymptotes (Figure 16), signalant 'hétérogénéité et

une performance moyenne des modeéles développés dans ces 12 études, malgré des

résultats individuels qui peuvent paraitre impressionnants.

Sensitivity

SROC curve for all neuroimaging methods
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Figure 16 : Courbe sROC des résultats de
méta-analyse des études de classification
du trouble bipolaire en imagerie
(Librenza-Garcia et al., 2017)
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Zarogianni et al. tirent des conclusions semblables dans une revue synthétisant la
recherche de biomarqueurs en imagerie dans la schizophrénie (Zarogianni, Moorhead, &
Lawrie, 2013), notamment I'importance des techniques de sélection/réduction de variables
et la moindre performance des modéles d’apprentissage automatique dans les stades
précoces de la maladie (dans le cadre du premier épisode psychotique). Selon eux, les
différences dans les protocoles de traitement et d’analyse d’'images, en amont méme du
travail de classification, ainsi que les criteres, plus ou moins stricts, de recrutement des
sujets, seraient une source importante d’hétérogénéité entre les études, et des obstacles a
la généralisation.

Deux études se distinguent dans cette revue par la présence d'une étape de
validation sur un échantillon séparé, dont une avec une réelle validation externe, sur un
groupe de sujets indépendant de la cohorte ayant servi au développement du modéle de
classification. L'étude de Kawasaki et al. tente d’identifier la distribution de substance grise
en IRM morphologique, en morphométrie basée sur les voxels (VBM), permettant de
distinguer les patients schizophrénes des sujets non-malades (Kawasaki et al., 2007). Le
modele statistigue (modéle linéaire multivari€é) est entrainé sur un échantillon de 30
patients et 30 sujets sains, atteignant une précision de classification de 90 % sur cette
cohorte. Les auteurs identifient les régions suivantes comme pertinentes a la
classification : cortex préfrontal médial et latéral, insula, régions temporales latérales et
médiales, et thalamus (diminution de substance grise chez les patients), et putamen et
cervelet (augmentation de substance grise). Dans I'étape de validation, réalisée sur un
échantillon test de 16 patients et 16 sujets sains, différent du premier groupe mais pas
totalement indépendant (sujets recrutés dans le méme centre notamment), le modele
atteint une précision de classification de 80 %.

Avec une cohorte d’entrainement beaucoup plus importante comprenant 239 sujets
(128 patients schizophrenes, 111 sujets sains), I'étude de Nieuwenhuis et al. décrit le
développement d’'un classificateur SVM a partir des densités de substance grise (en VBM)
sur les IRM morphologiques (Nieuwenhuis et al., 2012). Sur cette cohorte, le modéele
départage les patients et les sujets sains avec une précision de 71,4 %. Testé sur un
échantillon indépendant de 277 sujets (155 patients schizophrenes, 122 sujets sains)
scannés sur une IRM différente du premier groupe, le méme modele atteint une précision
de classification de 70,4 %, ce qui est en faveur d’'un modéle stable et généralisable.
Parmi les régions identifiées comme étant pertinentes a la classification, certaines, mais

pas toutes, se recoupent avec I'étude précéedente : les auteurs observent un diminution de
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la densité de substance grise chez les patients dans les lobes frontaux, temporaux
supérieurs et I'hippocampe, et une augmentation de la densité dans le lobe occipital
gauche et les noyaux gris centraux.

Une étude plus récente, en imagerie de diffusion (plus précisément, diffusion
spectrum imaging), utilise un protocole automatisé de standardisation et de traitement des
images, développé par les auteurs, pour générer une matrice représentant l'intégralité et
l'intégrité des faisceaux de substance blanche (Y. J. Chen et al., 2018). Pour identifier des
schémas de substance blanche caractéristiques de schizophrénie, les auteurs comparent
systématiquement, dans une cohorte de 108 patients schizophrénes et 144 sujets sains,
les valeurs au sein de ces matrices générées pour chaque sujet, faisant le choix de cette
technique plutdét que des méthodes d’apprentissage automatique, pour avoir un modeéle
plus explicable. Les regles de classification qu’ils dérivent de leurs comparaisons,
permettent ensuite de classifier une cohorte différente de 60 patients et 60 sujets sains,
avec une précision de 76 % (AUC 0,79). Les auteurs notent une disparité entre les profils
de substance blanche chez les hommes et les femmes, avec des modifications plus
localisées chez les hommes et plus diffuses chez les femmes, se traduisant en une
précision de classification de 85 % chez les hommes (AUC 0,87) et de 75 % chez les
femmes (AUC 0,77). Par souci de lisibilité, les auteurs évitent l'apprentissage
automatique, mais la prise en compte des données d’imagerie de diffusion dans leur
ensemble, nécessite par conséquent le déploiement d’'une multitude d’étapes complexes
et parfois peu accessibles a la plupart des lecteurs.

En pratiqgue cliniqgue, face a une personne présentant déja des symptdmes, la
difficulté résiderait davantage dans le choix d’'un diagnostic psychiatrique, que dans la
distinction entre malade et non-malade. L’'étude de Schnack et al. tente d’aborder cette
question avec une cohorte de 198 sujets, comprenant 66 patients schizophrénes (SZ), 66
patients bipolaires (BP) et 66 personnes non-malades (Schnack et al., 2014). Les auteurs
font le choix de la technique SVM, construisant trois classificateurs binaires (SZ/HC,
SZ/BP, BP/HC), sur les données des densités de substance grise en IRM morphologique.
lls obtiennent des modeles performants pour la classification des patients schizophrénes
dans la cohorte d’entrainement (précision de 90 % pour SZ/HC et 88 % pour SZ/BP), mais
bien moins performants pour distinguer les patients bipolaires des sujets sains (53 % de
sensibilité et 67 % de spécificité, dans le modéle BP/HC). La validation externe des
modeles se fait sur un échantillon indépendant de 46 patients schizophrénes, 47 patients

bipolaires et 43 sujets sains, dont les IRM ont été capturées sur un appareil différent. La
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performance des modéles diminue dans ce groupe test, avec des précisions de
classification a 76 % (SZ/HC), 66 % (SZ/BP) et 61 % (BP/HC), et surtout des valeurs de
sensibilité et spécificité déséquilibrées, avec par exemple, dans le modele SZ/HC, une
spécificité de 91 % et une sensibilité de 54 %. Les traits contribuant le plus, dans les
modeles, a la distinction des patients schizophrenes sont la diminution de la densité de
substance grise dans le cortex pré- et orbito-frontal, ainsi que temporal supérieur. Les
différences chez les patients bipolaires apparaissent plus diffuses, indicatives d’'une plus
grande hétérogénéité clinique chez ces patients, selon les auteurs. Au dela des limites a la
généralisation a d’autres populations, cette étude laisse apercevoir une autre limite de
apprentissage automatique, a savoir la difficulté de transfert de I'apprentissage a
différentes questions ou taches. Un cadre d’apprentissage et une technique spécifiques
peuvent générer un modele trés performant pour une question (distinguer un patient
schizophréne d'un patient bipolaire ou d'un non-malade), mais échouer pour une
problématique apparemment équivalente ou complémentaire (distinguer les patients
bipolaires). Ceci met en relief la complexité du déploiement de ces outils.

Cette complexité est a I'ceuvre dans l'étude de Drysdale et al., dont la rigueur
méthodologique est a la mesure de la précision des résultats obtenus (Drysdale et al.,
2017). A la recherche de biomarqueurs permettant d’élucider I'hétérogénéité des patients
dépressifs et de prédire la réponse a la stimulation magnétique trans-cranienne (rTMS),
les auteurs analysent les IRM fonctionnelles de repos réalisées chez une large cohorte
multi-site de patients dépressifs résistants, pour identifier les schémas de connectivité
cérébrale fonctionnelle distinguant des sous-groupes de patients, identifiant des réseaux
avec 258 nceuds dintérét. Pour obtenir une représentation a dimensions réduites, ils
recherchent au sein des réseaux de connectivité extraits pour chaque sujet, des
ensembles de variables corrélées a la symptomatologie dépressive, obtenant ainsi deux
représentations de connectivité¢ associées a des combinaisons de symptomes,
dénommeées « anhedonia-related connectivity features » et « anxiety-related connectivity
features ». L'étape suivante consiste a observer comment sont distribués les patients
selon ces deux représentations (contenant une information clinique et fonctionnelle), s'il
existe des clusters, ou sous-groupes. Les auteurs distinguent ainsi en regroupement
hiérarchique, quatre sous-groupes ou « biotypes », dont ils explorent les caractéristiques.
Puis ils développent des modeles SVM capables de classifier les sujets selon leur
diagnostic et leur biotype, a partir des données de connectivité les plus anormales, pour

ensuite chercher si 'appartenance a un biotype prédit une meilleure réponse a la rTMS.
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La recherche des schémas de connectivité, leur corrélation a une symptomatologie
clinique, l'identification de clusters, et le développement des modéles de classification,
sont entierement réalisés sur une premiere cohorte de 711 sujets (378 contrbles de 12
sites, 333 patients de cing sites, avec l'identification de clusters restreinte a 220 patients).
Une validation externe des classificateurs est réalisée sur une cohorte différente de 477
sujets (125 patients de sept sites, 352 sujets sains de 13 sites), avec cing sites uniques a
cette cohorte. Les auteurs proposent aussi une validation longitudinale a quatre a six
semaines, sur 48 a 50 sujets, et une validation de la spécificité sur 41 patients
schizophrénes et 39 patients avec un trouble anxieux généralisé. Outre ces différents tests
de généralisation, les auteurs mettent en ceuvre plusieurs techniques et étapes
d’optimisation : traitement des images et correction des artefacts ; estimation des schémas
de connectivité par différentes approches ; réduction des dimensions ; test de différentes
techniques d’apprentissage non-supervisé pour la recherche de clusters (regroupement
hiérarchique et k-means clustering) ; sélection de variables pour la classification ; test de
différents algorithmes de classification (régression logistique, SVM, LDA).

Anxiety-related

connectivity
Cluster 1 score (a.u.)
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4
Figure 17 : Distribution de
) patients selon les dimensions
Anhedonia-related anxiety-related et anhedonia-
connectivity

related des caractéristiques de
+ connectivité fonctionnelle
+4  (Drysdale et al., 2017)

score (a.u.)

-4

Les deux représentations de connectivité citées plus haut se distinguent par des
régions cérébrales et une symptomatologie différentes. Le profil « anhedonia-related
connectivity features », intégrant une représentation de la connectivité fronto-striatale et
orbito-frontale, est corrélé aux symptdbmes d’anhédonie et de ralentissement
psychomoteur, tandis que le profil « anxiety-related connectivity features », avec une

représentation de la connectivité du systeme limbique (amygdale, hippocampe ventral,
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striatum ventral, région pré-frontale latérale, gyrus cingulaire), est lié aux symptdomes
d’anxiété et d’insomnie. Les patients se distribuent en quatre sous-groupes selon les deux
dimensions de ces représentations, comme les auteurs le visualisent sur la figure 17. La
caractérisation plus précise des sous-groupes révéle un socle commun de connectivité
anormale présent dans les quatre clusters, localisée dans l'insula, les régions orbito-
frontale, pré-frontale ventro-médiale et sous-corticale. De méme, trois symptomes sont
présents chez la quasi-totalité des patients, indépendamment de leur sous-groupe, et ont
une sévérité corrélée au degré de connectivité anormale : baisse de 'humeur, anhédonie
et asthénie. Au dela de ces similitudes, des schémas distincts de connectivité anormale
caractérisent les différents biotypes, qui semblent ici stratifier les patients de maniere plus
stable gu’une stratification basée sur leur symptomatologie. Les modéles classifiant les
patients selon ces biotypes atteignent globalement une précision de 89 % sur la cohorte
d’entrainement (sensibilité allant de 84-90 %, spécificité de 84 a 92%). Parmi 50 patients
encore dépressifs, scannés une deuxieme fois aprés quatre a six semaines, 90 % sont
assignés a leur biotype de départ, suggérant une stabilité longitudinale. La validation
externe de ces modeles sur une deuxieme cohorte atteint une précision moyenne de
86 %, avec les meilleures performances (précision > 90 %) montrées par les
classificateurs des biotypes 3 et 4, qui sont marqués par des niveaux plus séveres
d’anhédonie. Testant la spécificité de ces biotypes a la dépression, les auteurs trouvent
que 69 % des patients d’'une cohorte ayant un diagnostic de trouble anxieux généralisé,
sont assignés a un biotype dépressif par les classificateurs, 59 % parmi eux au biotype 4
qui est davantage associé a la dimension anxieuse (insomnie et anxiété plus séveres,
anomalies de connectivité du profil anxiété). Ces patients anxieux, classifiés dans un
biotype selon leur données de connectivité cérébrale, mais sans diagnostic clinique de
dépression, semblent avoir des symptomes dépressifs plus séveres que les patients
anxieux non-assignés. A l'inverse, seuls 9.8 % d’une cohorte de patients schizophrénes se
voient assignés un des biotypes de dépression, suggérant peut-étre des mécanismes
fonctionnels et des anomalies de connectivité trés différents entre dépression et
schizophrénie, mais plus semblables entre anxiété et dépression.

L'attention portée a une méthodologie rigoureuse dans cette étude, donne des
résultats qui montrent une certaine robustesse et une fiabilité, ayant a la fois un intérét
physiopathologique — dans lidentification sur le cerveau entier des anomalies de
connectivité — et clinique, dans 'utilisation qu’en font les auteurs pour étudier une nouvelle

cible de la rTMS et prédire la réponse a la rTMS (voir sous-chapitre suivant 11.3). Certains
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résultats, qui ne surprendront aucun clinicien au contact quotidien de patients, tels que la
triade symptomatologique d’asthénie, anhédonie et baisse de I'humeur, ainsi que le
recoupement avec l'anxiété généralisée, sont rassurants en quelque sorte : les résultats
de cette étude ne sont pas surprenants et novateurs au point de devenir hors-sujet ou
sans relation a la clinique ; et de la méme maniere, on voit que malgré la remise en
guestion de la validité des cadres nosologiques formels, certains schémas pragmatiques
et synthétigues que I'on adopte avec I'expérience clinique, restent tout a fait pertinents.
Mais il y a aussi une certaine déception face a cette étude. Son apport a une
compréhension des mécanismes psycho- et physiopathologigues semble minime, malgré
'approche en connectivité fonctionnelle. La stratification proposée, telle qu’elle est
donnée, est difficile & se représenter de maniére vivante et concréte. Ce probleme n’est
pas résolu par la réduction des biotypes aux deux dimensions « anxiety-related » et
« anhedonia-related », dont le libellé parait excessivement simplifié et au final, peu
informatif. Enfin, l'impact clinique reste restreint, les modéles de classification étant
difficilement intégrables dans une approche diagnostique de premiére ligne, I'étude ayant
été concue autour de la dépression résistante et des candidats a la rTMS.

Ceci évoque la critique émise par Woo et al. dans leur revue sur les biomarqueurs
neuro-psychiatriques et la recherche translationnelle en imagerie (Woo et al., 2017) :
« Despite its great promise, neuroimaging has yet to substantially impact clinical practice
and public health » (p. 365)
et plus loin : « major advances will require specific ways of combining pattern recognition

and aggregated neuroimaging data that are not yet the norm » (p. 375).

Classification performance:

model-development sample Figure 18 : Performance de différents
modéles de classification de
pathologies neurologiques et
psychiatriques sur les données
d’entrainement (validation interne)
(Woo, Chang, Lindquist, & Wager, 2017)

Accuracy (%)

85



Notant 'augmentation des études employant I'apprentissage automatique en neuro-
imagerie, et des effectifs de leurs cohortes, surtout depuis 2013, les auteurs soulignent
gue la performance des modéles varie beaucoup entre les études, comme on peut le voir
sur un résumé de leurs niveaux de précision sur la figure 18, et que seuls 9 % des
modeles développés sont validés de maniére prospective sur une cohorte indépendante
de la cohorte d’entrainement. Ills mettent en garde contre le manque de lisibilité des
modeles, rappelant que si 'on ne comprend pas comment un modele a réussi, on ne
saura pas non plus quand il sera susceptible d’échouer. Dans cette critique, ils insistent
également sur l'importance d'un modéle plausible, c’est-a-dire ayant une certaine
cohérence physiologique, et apportant une contribution scientifique a notre connaissance.
En effet, plusieurs exemples de modeéles performants mais spécieux donnent tout son
sens a cette mise en garde, comme lors d’'une compétition sur le diagnostic en imagerie
de TDAH (trouble déficitaire de I'attention avec hyperactivité), ou le modeéle le plus précis
semblait étre principalement basé sur des signes de mouvement dans I'lRM, captant
probablement un aspect comportemental bien connu du TDAH, sans apporter de
nouvelles connaissances au niveau neurobiologique.

Les propositions de ces auteurs pour améliorer la recherche de biomarqueurs en
imagerie, sont une réponse a ce paysage scientifigue parsemé de publications proof-of-
concept, mais avec une peénurie d’études prospectives, généralisables, et un manque
d’intégration cohérente au sein du corpus de connaissances existant. lls suggérent, entre
autres, de :

» focaliser les efforts de recherche sur des questions qui posent un défi ou qui échappent
aux outils cliniques déja existants, comme certains diagnostics différentiels, I'évaluation
du pronostic et de la réponse aux traitements

* résumer et visualiser les modéles d'une maniere accessible et facilement
compréhensible aux lecteurs humains

+ faire des liens entre les modéles et des résultats déja connus dans la littérature

* accorder plus d’attention aux facteurs confondants

« utiliser des cohortes et séries de données plus « écologiquement » représentatives, a la
fois par leurs caractéristiques démographiques et par le contexte de recueil de données

» développer des process-based models : plutdt que de chercher des biomarqueurs pour
un symptdéme spécifigue ou un diagnostic particulier, ils proposent de chercher des
signatures cérébrales associées a des fonctions intermédiaires (cognitives, sensori-

motrices, émotionnelles...), dont la combinaison peut correspondre a un symptéme, et
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qui peuvent étre présentes dans une variété de symptbmes et de syndromes. Cette
approche permettrait de dépasser le biais des catégories diagnostiques actuelles, tout
en offrant un cadre plus propice a la correspondance et a la traduction des
connaissances anatomiques et physiologiques en applications cliniques.

Peut-étre est-ce justement une attente irréaliste que d’exiger de ces études en
imagerie, a la fois des outils de classification diagnostique performants et un apport
significatif a la compréhension de la maladie, quand on sait que le compromis entre
complexité et explicabilité, entre personnalisation et généralisation, et entre inférence et
prédiction, est une tension centrale du Big Data et des outils utilisés pour I'appréhender.
De plus, la part des anomalies cérébrales morphologiques et fonctionnelles dans la
pathogenese des troubles psychiatriques est encore mal élucidée, a la différence des
pathologies neurologiques citées dans la revue de Woo et al. (maladie d’Alzheimer et
maladie de Parkinson), qui sont au moins caractérisées par des lésions histologiguement
et cytologiguement observables, servant de point d’ancrage diagnostique et théorique.

c. Génétique

L'héritabilité des maladies psychiatriques invite naturellement a I'exploration de la
piste génétique, ce qui est I'objet des consortiums de GWAS (genome-wide association
study), notamment le Psychiatric Genome-Wide Association Consortium (PGC),
comparant les fréequences de SNPs chez des milliers d’'individus pour trouver des facteurs
de prédisposition génétique a I'échelle de populations (Sullivan, 2010). L'utilisation de ces
données et de ces résultats pour un diagnostic ou un pronostic individuel passe par des
scores de risque génomique individuels élaborés par différentes techniques (probabilités,
apprentissage automatique/statistique, regles logiques). Plutét que d'examiner la
contribution, souvent faible, des polymorphismes a une maladie un a un et de maniére
indépendante, l'apprentissage automatique permet d’appréhender le génome de maniere
globale, prenant en compte I'ensemble des variations, leurs interactions et leurs effets
non-linéaires, tout comme en imagerie ou ces techniques permettent d’aborder les voxels
de maniére globale et interdépendante. Plusieurs études tentent cette approche en
psychiatrie, pour la prédiction (abordée au prochain sous-chapitre) et la classification de

patients.
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Chuang et al. exploitent les données provenant de deux cohortes GWAS
différentes, comprenant chacune plus de 2000 sujets (patients bipolaires et sujets sains),
pour construire puis valider un modéle de risque génétique pour le trouble bipolaire
(Chuang & Kuo, 2017). A partir de plus de 19 000 SNPs candidats identifiés dans la
premiere cohorte comme étant liés au diagnostic de trouble bipolaire, les auteurs utilisent
la méthode random forest (forét d’arbres décisionnels, méthode d’ensemble non
paramétrique) pour trouver I'ensemble de marqueurs le plus informatif ou significatif. Les
marqueurs optimaux dans cet ensemble, raffinés par une méthode de sélection de
variables (stepwise selection), servent a construire un classificateur par régression
logistique multivariée. Dans la cohorte d’entrainement, 'ensemble des 289 SNPs identifiés
par la random forest, distingue les patients des sujets sains avec une AUC de 0,944,
tandis que le le modele de régression logistique, avec un ensemble de 121 SNPs, obtient
une AUC de 0,924. Testée sur une cohorte de validation indépendante, I'efficacité de ces
deux modeles baisse, atteignant respectivement une AUC de 0,702 (modele a 289 SNPs)
et 0,639 (modéle a 121 SNPs). Les auteurs construisent ensuite un score de risque
génétiqgue pour chaque sujet, en additionnant le nombre de marqueurs de risque,
pondérés par leur coefficient de régression. Le score semble efficace pour distinguer les
patients des sujets sains dans la cohorte d’entrainement (AUC de 0,9), mais n’en est pas
capable dans la cohorte de validation (AUC de 0,5). Lorsque les auteurs inversent les
cohortes dans les phases d’entrainement et de validation, la performance des modéles est
comparable aux modéles précédents, indiquant une certaine stabilité de la méthode. lIs ne
retrouvent, cependant, pas de SNPs en commun entre les modéles développés sur les
deux cohortes, mais tout de méme neuf genes en commun (3,8 % des génes identifiés)
impliqués dans diverses fonctions cérébrales et dans la littérature sur le trouble bipolaire.
En permettant la prise en compte d’'une multitude d’effets génétiques mineurs et de leurs
interactions, l'apprentissage automatique offre certes une avenue prometteuse pour la
compréhension de la génétique des troubles psychiatriques, troubles hautement
polygéniques avec des variations génétiques a effets faibles. Mais cela ne se traduira pas
toujours aisément en un outil diagnostique simple, comme un score de risque, ou ne sera
pas systématiquement supérieur a un score de risque polygénique déterminé de maniere
plus classique, par exemple, par l'identification des SNPs individuels les plus significatifs.
L'hétérogénéité intra et inter-cohorte peut étre un des freins majeurs, mais aussi le simple
fait que les polymorphismes géniques sont seulement un facteur contributif parmi d’autres,

et n’expliquent qu’une partie des variations pathologiques.
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Pour cette raison, il peut étre intéressant d’avoir une approche multi-modale qui
combine les données génétiques avec des données d'une autre source. C’est ce que
tentent Yang et al. dans leur méthode hybride fusionnant des données génétiques et
d’'IRMf pour détecter les patients schizophrenes (Yang, Liu, Sui, Pearlson, & Calhoun,
2010). Il s’agit d’'une étude préliminaire sur seulement 40 sujets (20 patients, 20 sujets
sains), sans groupe de validation externe, avec un array de SNPs limités a 384 SNPs
provenant de 222 genes, et une tache d’IRMf auditive bien connue en recherche sur la
schizophrénie (auditory oddball task). Apres des étapes de sélection de variables, les
auteurs construisent trois classificateurs SVM (basés sur les SNPs sélectionnés, les
voxels sélectionnés, et une independent component analysis des voxels) dont la
performance individuelle est [égerement inférieure a leur performance en tant qu’ensemble
SVM (SNP : précision de 0,74 ; voxel : 0,82 ; independent component : 0,83 ; ensemble :
0,87).

A l'opposée de cette étude centrée trés spécifiquement sur une pathologie, on
trouve l'approche de Maier et al. qui tire profit des corrélations génétiques entre
pathologies psychiatriques pour développer un modele évaluant simultanément le risque
de plusieurs troubles, dans l'espoir d’obtenir une évaluation du risque génétique plus
performante (Maier et al., 2015). Partant de la cohorte du PGC, donnant acces a plusieurs
milliers de sujets avec différents troubles psychiatriques (schizophrénie, trouble bipolaire,
trouble dépressif majeur, trouble du spectre autistique et TDAH), les auteurs construisent
un modéele linéaire mixte multivarié et appliquent la méthode de multi-trait genomic best
linear unbiased prediction, leur permettant d’estimer un risque génétique global
simultanément sur ces différents troubles. En comparaison a des modeles prenant en
compte une seule pathologie a la fois (single-trait genomic best linear unbiased
prediction), le modele multi-trait est plus performant, dans la cohorte PGC d’entrainement,
pour identifier les patients, surtout dans les cas de schizophrénie et de trouble bipolaire.
Validé sur des cohortes indépendantes spécifiques pour la schizophrénie, le trouble
bipolaire et la dépression, ce modele multi-trait montre une performance significativement
supérieure au modele single-trait pour la classification des patients individuels, avec un
gain supplémentaire en performance lorsque le modele est limité aux SNPs associés a
des génes exprimés dans le systeme nerveux central. La supériorité de performance est
d’autant plus marquée, dans les cas de schizophrénie et de trouble bipolaire, dans les
déciles a plus haut risque génétique. Mais malgré ces gains en performance, la spécificité

et la sensibilité du modele restent trop faibles pour en faire un outil diagnostique individuel.
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Le modéle montre un biais important (modele trop éloigné des observations) dans les cas
de dépression majeure, méme s’il est statistiquement plus performant que le modéle
single-trait. Et méme pour la schizophrénie et le trouble bipolaire, la performance
moyenne, correspondant au coefficient de corrélation entre le diagnostic clinique observé
et le risque génomique individuel prédit, se situe entre 0,16 (trouble bipolaire) et 0,22
(schizophrénie). Le modele est, comme le concedent les auteurs, plus utile a la
stratification de populations, qu’au diagnostic individuel.

Les difficultés inhérentes aux modéles basés sur des données génétiques, entre-
apercues dans les exemples précédents, sont clairement illustrées dans les études
suivantes et les réponses qu’'elles ont suscitées. A partir d’'une cohorte néerlandaise pour
I'étude de la dépression et de I'anxiété (plus de 3000 sujets), Milaneschi et al. proposent
une stratification de la dépression selon trois sous-types obtenus par latent class analysis,
techniqgue de regroupement non-supervisée, sur les données sémiologiques (CHARGE
inflammation working group et al, 2016). Ces sous-types sont nommeés, assez
maladroitement, « modéré », « sévere typique », caractérisé par une diminution du poids
et de l'appétit, et « sévere atypique », caractérisé par une augmentation du poids et de
'appétit, les libellés ne correspondant pas tout a fait aux sous-types du méme nom dans
d’autres classifications. Apres calcul de scores de risque génomique (genomic profile risk
score ou GPRS) pour différentes pathologies a partir de données provenant de larges
cohortes GWAS, les auteurs trouvent une association entre le score de risque
psychiatrique et le diagnostic de dépression, mais pas d’association avec le score
génomique meétabolique (traits influencant lindice de masse corporelle et la
triglycéridémie). Plus spécifiquement, le GPRS schizophrénie explique une plus grande
part du risque de dépression que le GPRS dépression, et le sous-type « typique » est
fortement associé au GPRS schizophrénie, alors que le sous-type « atypique » est
associé a la fois au score schizophrénie et au score métabolique, amenant les auteurs a
conclure que leur stratification clinique aurait aussi un fondement génomique. La
prédominance du score schizophrénie est probablement liee, comme lindiquent les
auteurs, a la plus grande stabilité de ce score due a la plus grande taille de la cohorte
schizophrénie par rapport aux autres cohortes (et peut-étre, pourrait-on proposer, une
moindre hétérogénéité clinique et génétique). Ceci souligne a quel point l'interprétation et
la comparaison de scores de risque geénétique peut étre hasardeuse. Mais plus
fondamentalement, les sous-types de dépression retrouveés, et leur démarcation sur le

critere de poids et d'appétit, peut poser question quant a leur validité clinique et
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physiopathologique. Pour cause, deux réponses ont été adressées a cet article proposant
que les catégories identifiées sont en fait des artefacts d’'un modéle biaisé par des
variables hautement corrélées, a savoir la baisse/augmentation du poids et de lI'appétit
(Mékinen, 2018; van Loo, Wanders, Wardenaar, & Fried, 2018). Les fluctuations de
variables plus précisément mesurables et hautement interdépendantes (plus il y a prise de
poids, moins il y a perte de poids) sont plus « évidentes », et sont susceptibles de dominer
un modéle issu d’'une analyse non-supervisée, donnant des catégories artificielles sans
lien étiologique a la dépression. Comme le suggerent les réponses a l'article, un épisode
dépressif pourrait tout simplement révéler, chez les sujets « atypiques », en les mettant en
situation de stress, leur fragilité métabolique génétique se manifestant par une prise de
poids. L'association des genes du métabolisme au sous-type « atypique » n’est donc pas
synonyme d’'une contribution de ces génes a I'étiologie de la dépression. Le choix des
méthodes d’'analyse, la bonne connaissance de leurs limites et des caractéristiques
statistiques des données utilisées, avec les biais et les facteurs confondants possibles,
sont donc absolument primordiaux pour une juste interprétation des résultats. Aussi doit-
on insister sur la nécessité de bien maitriser les données et leur niveau d’adaptation a la
question posée, et de se prémunir contre une confiance excessive en la seule abondance
de données, ou un modéle qui « marche ».

L'étude de Skafidas et al. propose un score de risque génétique pour les troubles
du spectre autistique, basé sur 237 SNPs dont l'identification est guidée par I'analyse de
voies géniques fonctionnelles (gene pathway analysis), le score étant développé par un
modele de régression sur une cohorte de plusieurs centaines de patients et sujets sains,
puis validé sur une cohorte différente de patients combinée avec une troisieme cohorte de
sujets sains (Skafidas et al., 2014a). Les discussions et échanges de courriers au sujet de
cette étude sont un exemple des difficultés de réplication et de généralisation, surtout en
I'absence d’'un modele partagé de maniére transparente et facilement accessible (Belgard,
Jankovic, Lowe, & Geschwind, 2014; Robinson et al., 2014; Skafidas et al., 2014b, 2015).
Elles mettent en évidence les disparités de résultats qui peuvent exister en fonction des
méthodologies mises en ceuvre, mais aussi les divergences, voire les erreurs,
d’interprétation émanant de niveaux d’expertise/de maitrise différents sur les données. En
effet, a travers deux démonstrations séparées, Belgard et al. et Robinson et al.
questionnent les résultats de Skafidas et al., suggérant que le pouvoir discriminant du
score serait plutbét lié a I'hétérogénéité ancestrale entre les cohortes, et non a un lien

étiologique a l'autisme. Les questions de biais, de facteurs confondants, d’hétérogénéité
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entre les cohortes (ici la variabilité génétique entre groupes d’ascendance différente), sont
tres prégnantes en génétique, comme on le voit a travers ces exemples, mais concernent
aussi bien tout autre domaine d'étude en bio-médecine, a fortiori dans l'utilisation de
données massives et multidimensionnelles, de qualité variable. Ceci rappelle la réalité du
travail d'analyste de données, avec sa part importante de nettoyage et de préparation des
données, et en explique la nécessité. Il ne suffit pas d’avoir des données, que I'on n'a pas
forcément collectées soi-méme dailleurs, et des outils d’analyse, pour arriver a des
conclusions intéressantes. Il faut aussi que ce jeu de données soit au minimum fiable
(sans erreurs, a l'authenticité vérifiée) et utile a la question posée (de taille suffisante,
comprenant des variables et des sujets pertinents, contrélé pour les facteurs confondants
etc). Pour s’assurer que ces criteres soient remplis, une maitrise et une connaissance
intime et profonde des données est incontournable, et demande, en pratique, du temps et
de I'expertise, donc des ressources importantes.

d. Biomarqueurs sériques

Les exemples présentés jusque-la sont peu applicables en clinique courante,
comme le reconnaissent parfois les auteurs-méme des études. En revanche, plusieurs
études recherchant des profils sériques semblent plus proches de cet objectif. Deux
d’entre elles (Chan et al., 2015; Haenisch et al., 2016) se distinguent par la taille des
cohortes et les multiples étapes de validation. Chan et al. pratiguent un dosage
immunologique multiplex (multiplex immunoassay) sur des échantillons de sérum recueillis
auprés de cing cohortes multi-centriques de patients schizophrenes et de sujets sains
(127 patients, 204 contr6les au total), afin d’identifier, par méta-analyse, les molécules
sériques qui varient entre patients et sujets sains. Ces marqueurs sont ensuite utilisés
pour construire un modele de régression logistique, avec sélection de variables par lasso,
pour distinguer patients et sujets sains. Le panel d’'une vingtaine de marqueurs sériques
est validé sur deux cohortes (plus d’'une centaine de sujets) indépendantes des cohortes
de découverte, atteignant une AUC de 0,97 sur l'une des cohortes et une sensibilité de
89 % sur la deuxieme. Les marqueurs identifiés sont impliqués dans linflammation, le
systeme immunitaire, la signalisation hormonale et par facteurs de croissance, et
'hémostase. Prenant une approche rétrospective, les auteurs testent la capacité de ce

panel a prédire les futurs diagnostics de schizophrénie, sur deux cohortes ayant eu des
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échantillons de sérum prélevés avant la détermination d’'un diagnostic (445 sujets au
total) : une cohorte de I'armée américaine (Department of Defense Serum Repository,
dépobt collectant les prélevements obligatoires du personnel militaire), et une cohorte de
personnes consultant pour symptomes psychiatrigues sans pathologie psychiatrique
établie, dont certaines étaient identifiées comme a trés haut risque psychotique (ultra-high
risk) par I'échelle CAARMS, Comprehensive Assessment of At-Risk Mental State (étude
collaborative ICAAR). Le modele, développé sur des patients déja diagnostiqués, semble
montrer une bonne efficacité dans la prédiction du diagnostic de schizophrénie dans ces
cohortes (AUC de 0,9 dans la cohorte militaire et 0,82 dans la cohorte de demandeurs de
soins). Dans la deuxieme cohorte, I'inclusion du score CAARMS dans le modéle améliore
sa performance par rapport a un modele basé sur les biomarqueurs seuls ou le score
CAARMS seul (AUC de 0,9; 0,82 ; 0,72 respectivement). Le modéle montre aussi une
spécificité pour la schizophrénie, distinguant les sujets qui évolueront vers une
schizophrénie de ceux qui évolueront vers un trouble bipolaire (AUC 0,91 dans la cohorte
militaire), sans pouvoir identifier les sujets pré-bipolaires par rapport aux controles (AUC
0,53).

L'étude de Haenisch et al. a une approche trés similaire pour la recherche de
biomarqueurs sériques dans le trouble bipolaire (Haenisch et al., 2016), utilisant des outils
statistiques similaires et le méme schéma de méta-analyse des multiplex immunoassays
(158 patients bipolaires et 143 sujets sains), suivie d’'une validation externe (66 patients
bipolaires, 44 sujets sains) et d'une recherche prospective sur des personnes non
diagnostiquées au moment du prélevement (méme cohorte militaire que Chan et al. : 110
patients pré-bipolaires, 75 pré-schizophrénes, 184 sujets sains) ou présentant un premier
épisode dépressif (cohorte néerlandaise NESDA pour la dépression: 90 patients
dépressifs, 12 pré-bipolaires, 368 sujets sains). Les vingt protéines identifiées sont
impliguées dans linflammation (sept marqueurs pro-inflammatoires, quatre marqueurs
anti-inflammatoires), le transport lipidique et [lactivitt enzymatigue des métallo-
endopeptidases. En utilisant une sélection de ces marqueurs, mais avec des coefficients
de régression recalculés sur la cohorte de validation (donc un nouveau modele), le
classificateur obtient une AUC de 0,92 sur la cohorte de validation. Dans [I'étape
prospective, le panel de marqueurs distingue douze patients secondairement
diagnostiqués bipolaires, au sein d'une cohorte de 102 personnes ayant regu un
diagnostic de dépression aprés un premier épisode dépressif (AUC de 0,84), montrant un

intérét selon les auteurs, dans le cadre du diagnostic différentiel précoce de troubles
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thymiques. Les marqueurs sont aussi capables de prédire un diagnostic de bipolarité chez
des personnes pré-symptomatiques, par rapport a des sujets sains (AUC de 0,79), et des
sujets qui seront ensuite diagnostiqués schizophrénes (AUC de 0,91). lls semblent
montrer une spécificité pour le trouble bipolaire, compte tenu de leur moindre performance
ou leur inefficacité dans la classification et la prédiction de diagnostics de dépression
(AUC de 0,64) et de schizophrénie (AUC de 0,52) par rapport aux sujets sains. Malgre des
résultats intéressants, ces études ont des limites significatives. Mise a part I'hypothese
non-évidente qu’un prélevement sanguin périphérique pourrait étre un indicateur d'un
processus pathologique possiblement localisé dans le systéme nerveux central, recalculer
les coefficients de régression pour chaque cohorte (Haenisch et al., 2016) peut étre une
source majeure de surapprentissage et donc de surestimation de la performance, car il
s’agit en pratique d’un nouveau modele méme si les marqueurs sont identiques. De plus,
aucune des cohortes dans ces deux études n’est contrélée pour le tabagisme, l'indice de
masse corporelle ou l'utilisation d’un traitement hormonal ou contraceptif, comme le notent
clairement les auteurs de Chan et al., citant 'absence d’'information sur certaines cohortes.
Au vu des marqueurs identifiés et des données disponibles sur le tabagisme pour
certaines des cohortes, ces caractéristiques pourraient étre des facteurs confondants
significatifs, amenant a penser que les modéles seraient en train de détecter ces

variations (fumeur/non-fumeur par exemple), plutdét qu’un facteur étiologique.

e. Approches multimodales

Entre le probleme des résultats morcelés en imagerie et faiblement explicatifs en
géneétique, se trouve la limite d'un cadre exclusivement biologique (et individuel) pour
comprendre un phénoméne hautement multi-factoriel et lieé a un contexte relationnel et
environnemental. De plus, la recherche de biomarqueurs repose encore souvent sur ces
mémes catégories diagnostiques qui sont décriées pour leur manque de validité
biologique, ce qui semblerait étre a terme, un exercice futile. Les tentatives d’'incorporer
différentes modalités de données, que I'on a pu voir dans certaines de ces études, I'appel
de Woo et al. pour une approche par process-based models (Woo et al., 2017), ainsi que
toutes les études citées au sous-chapitre 11.1., recherchant des maniéres plus originales
de concevoir la pathologie psychiatrique ou de nouvelles sources de données, sont une

reconnaissance de l'insuffisance d’un modele purement biologique. Les études suivantes
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étendent davantage I'approche multi-modale, en combinant une plus grande variété de
données autres que biologiqgues (sémiologiques, cognitives, démographiques,
autobiographiques etc), dans le but a la fois de détecter les patients, et de définir de
nouvelles catégories.

Les études de Grisanzio et al. et Clementz et al. mettent cela en ceuvre dans les
domaines des troubles anxio-dépressifs (Grisanzio et al., 2018) et psychotiques (Clementz
et al., 2015). A partir de données du consortium multicentrique B-SNIP (Bipolar-
Schizophrenia Network on Intermediate Phenotypes), incluant 711 patients bipolaires,
schizophrénes et schizo-affectifs, 883 parents du premier degré, et 278 sujets sains,
Clementz et al. tentent d’identifier des biotypes non-liés aux diagnostics psychiatriques,
mais uniquement déterminés par des mesures cognitives et électrophysiologiques
(Clementz et al., 2015). Pour ce faire, ils se basent sur I'administration d’'une batterie
neuropsychologique (BACS : Brief Assessment of Cognition in Schizophrenia), de tests
des fonctions exécutives (tdches saccade et anti-saccade, tache signal stop) et la
recherche des potentiels évoqués auditifs (paired stimuli et oddball evoked). Parmi tous
les résultats des tests, ceux qui different significativement entre patients et sujets sains
sont identifiés, puis subissent une analyse par composante principale (PCA) qui en donne
une représentation par une combinaison linéaire des résultats, permettant de réduire le
nombre de dimensions, de limiter les redondances entre les difféerentes mesures et
d’augmenter le pouvoir discriminant de ce représentations. Ces combinaisons sont ensuite
utilisées comme variables dans un algorithme de regroupement/partitionnement, sur les
patients uniqguement (k-means clustering, voir 1.3.b. p. 48), pour obtenir des groupes de
patients distribués selon ces combinaisons de résultats neuropsychologiques et
neurophysiologiques. Puis en employant des analyses discriminantes multivariées, les
auteurs estiment la capacité de ces biotypes a classifier les patients selon d’autres
données (imagerie, héritabilité, échelle de fonctionnement global et scores de
symptémes).

A partir de huit combinaisons de mesures qu'ils regroupent en deux domaines,
contrble cognitif et réactivité sensori-motrice, les auteurs obtiennent trois biotypes qui ne
se superposent pas aux diagnostics cliniques DSM de départ et comprennent un mélange
de diagnostics DSM, méme si le biotype 1 contient une majorité de patients schizophrenes
(59 %) et le biotype 3 une majorité de patients bipolaires (44 %). Selon les auteurs, les
trois biotypes semblent avoir une meilleure homogénéité intra-groupe sur les mesures

cognitives, neurophysiologiques, d’imagerie et de fonctionnement global, en comparaison
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aux groupes classés par diagnostic DSM, et permettent de mieux rendre compte des
variations dans ces mesures et dans I'état clinique des parents du premier degré. Le
biotype 1 (n=198) présente un déficit cognitif important, une hyporéactivité
électrophysiologique, une diminution diffuse du volume de substance grise, une proportion
élevée de parents symptomatiques, et une atteinte importante du fonctionnement
psychosocial. Le biotype 2 (n=235) montre aussi un déficit cognitif et une diminution de
substance grise, mais a un degré moindre. En revanche, ce biotype montre une
hyperréactivité électrophysiologique. Le biotype 3 (n=278) est celui qui varie le moins des
sujets sains, sans anomalies significatives du fonctionnement cognitif, une hyporéactivité
trés modeste, des modifications cérébrales plus modestes et localisées, une proportion
nettement plus faible de parents symptomatiques et un meilleur fonctionnement
psychosocial que les deux autres biotypes. Ces schémas sont retrouvés chez les parents
du premier degré, a un degré moindre.

La validité des catégories, ou biotypes, proposés ne peut étre établie sans
reproduction dans une cohorte indépendante, et confirmation de leur stabilité¢ dans le
temps. Les auteurs évoquent des études de validation en cours, mais a ce jour, il ne
semble pas y avoir de travaux publiés dans ce sens. De plus, ces biotypes sont basés sur
une dimension pathologique restreinte, représentée par des taches cognitives et des
réponses physiologiques tres ciblées, qui n'expliquent pas toute la pathologie. On peut
regretter qu'il N’y ait pas eu une meilleure mise en correspondance de ces données avec
des données plus précises sur la symptomatologie des sujets, afin de voir de possibles
représentations cliniques, au-dela de l'étiquette diagnostique. Néanmoins, cette étude
montre que les catégories de psychose telles qu’elles sont définies dans le DSM ont peu
de fondements neurobiologiques, et par conséquent, ne constituent pas un cadre pertinent
pour une recherche étiologique biologique, voire méme psychopathologique.

Ceci n’est pas tres surprenant quand on considére que les catégories du DSM-3 et
4 (utilisé dans cette étude) ont été construites avec une volonté explicite d’éviter toute
hypothése étiologique ou psychopathologique (Kupfer & Regier, 2011), et que la maniere
dont ces diagnostics sont posés dans le contexte de la recherche, avec un entretien dirigé
ou semi-dirigé, aplatit en quelque sorte la caractérisation des patients. On peut donc
comprendre cette étude comme une remise en question du cadre nosographique
dominant, plutdét que comme la fondation d’une nouvelle nosographie, d’autant plus qu’une
conception catégorielle de la pathologie psychiatrique, implicite dans cette étude, n'est pas

un a priori irréfutable. D’ailleurs, chacun des choix méthodologiques dans cette étude est
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issu d’une orientation théorique : conception catégorielle de la maladie allant avec le choix
d’un algorithme de partitionnement en groupes, littérature sur les anomalies de potentiels
évoqués auditifs dans la schizophrénie, focalisation sur le fonctionnement cognitif et
notamment les fonctions exécutives. Bien gqu’elle soit souvent bien argumentée et discutée
par les auteurs, cette orientation n’en reste pas moins un choix subjectif et réfutable, parmi
d’autres possibles.

L'approche de Grisanzio et al. est centrée, en revanche, sur la sémiologie, partant
d’'une cohorte de 420 personnes (220 sujets sains, 100 patients avec trouble dépressif
majeur, 53 avec trouble panique, 47 avec syndrome de stress post-traumatique), sans
exclusion des patients avec des comorbidités psychiatriques accompagnant leur
diagnostic principal (Grisanzio et al., 2018). Un questionnaire d’'auto-évaluation, le
Depression, Anxiety and Stress Scale (version 21 ou DASS-21), est administré a tous les
sujets, malades et non-malades. Une analyse par composante principale permet de
simplifier les réponses individuelles en composantes de symptémes, dont les scores sont
ensuite utilisés pour effectuer un regroupement hiérarchique (hierarchical clustering) des
sujets. Les auteurs identifient trois composantes qui rendent compte de plus de 70 % de la
variance de symptomes, et les nomment « anhedonia», «anxious arousal» et
« tension ». Le regroupement selon ces trois composantes révele six groupes ou clusters
d’individus (Figure 19), libellés de maniere suivante par les auteurs, en moyennant les
composantes de symptomes qui les constituent : « normative mood » (n=180), « tension »
(n=81), «anxious arousal » (n=55), « general anxiety » (n=38), « anhedonia» (n=29),
« melancholia » (n=37). Les clusters comprennent un mélange de patients avec des
diagnostics différents. On trouve par exemple des patients avec dépression ou stress
post-traumatique a travers les six groupes. Le méme protocole appliqué a une cohorte
indépendante (n=381) retrouve globalement les mémes composantes de symptémes
(avec quelques différences dans les items précis contribuant aux composantes) et un

regroupement similaire en six clusters.
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Pour une meilleure caractérisation des six groupes, les fonctionnements cognitif
(test IntegNeuro), électrophysiologique (EEG de repos et lors d’'un stimulus émotionnel) et
quotidien (Brief Risk-Resilience Index for Screening) sont évalués puis comparés entre les
six clusters par ANOVA (analysis of variance). Les auteurs en déduisent que le cluster
tension montre un fonctionnement préservé dans tous les domaines mesurés, alors que le
cluster anxious arousal est caractérisé par une perturbation cognitive importante et un
fonctionnement quotidien tres atteint. Le cluster general anxiety a, en revanche, un
fonctionnement quotidien préservé, mais une augmentation d’activité cérébrale pariéto-
occipitale a 'EEG, face a un stimulus émotionnel. Une augmentation d’activité électrique
cérébrale frontale au repos peut étre observée dans le cluster anhedonia, tandis que le
cluster melancholia a l'atteinte la plus sévere du fonctionnement quotidien, notamment
dans le domaine social. Malgré la taille moyenne voire modeste des cohortes, I'un des
intéréts de cette étude réside dans le choix de ne pas exclure des patients avec des
comorbidités, se rapprochant davantage des situations rencontrées dans le monde
«réel ». Linclusion des sujets sains dans l'analyse de regroupement permet une

ouverture sur une interprétation dimensionnelle plutdt que catégorielle des groupes. La
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réplication, quoique imparfaite, dans une cohorte indépendante est encourageante, ainsi
que lutilisation d'un questionnaire d’auto-évaluation de symptbmes comme mesure
principale, ce qui offre au moins une vision du vécu et de I'expérience des patients, aussi
incompléte et encadrée qu’elle puisse étre. La question de la stabilité longitudinale de ce
modeéle demeure, tout comme celle de I'apport a la pratique clinique ou aux poursuites
scientifiques.

Il est bon d’introduire ici I'étude de Whelan et al. qui s'inscrit au sein du large
consortium européen IMAGEN, dont le but est d’étudier le développement et le
comportement adolescents par une approche longitudinale neurobiologique,
psychologique et sociale (Whelan, Watts, Orr, Althoff, Artiges, Banaschewski, Barker,
Bokde, et al., 2014). Cette étude tente de distinguer des profils permettant d’identifier les
adolescents en mésusage d’alcool, ou de prédire un risque de mésusage futur. Incluant au
total 692 adolescents chez qui ils relevent un grand nombre de données a I'age de 14 ans,
les auteurs explorent leur morphologie et leur fonctionnement cérébral (IRM et IRMf), leurs
traits de personnalités (différentes échelles, dont certaines plus spécifigues aux
problématiques d’addiction), leur fonctionnement cognitif (tests psychométriques, comme
Wechsler Intelligence Scale for Children ou WISC, et fonctions exécutives), certains
facteurs environnementaux (tabagisme et consommation d’alcool lors de la grossesse,
statut socio-économique), une dimension génétique (génes candidats) et une dimension
autobiographique (life experience, évaluée par plusieurs questionnaires sur les
expériences de vie potentiellement sources de stress ou de trauma). Ces traits étant
potentiellement hautement corrélés, les auteurs utilisent une technique de
sélection/réduction de variables (Elastic Net regularization), afin de minimiser les
redondances et la variance dans les modeéles de régression logistique qu’ils développent.

Le premier modele distingue les adolescents en mésusage a I'dge de 14 ans
(ayant eu au moins trois épisodes d’intoxication alcoolique aigue, ou binge drinking), de
leurs pairs sains (au maximum deux instances de consommation d’alcool jusqu’a I'age de
16 ans au moins). Ce modele, tres performant dans la cohorte de découverte (AUC =
0,96), est cependant dominé par le tabagisme, qui coincide tres fréquemment avec la
consommation d’alcool a cet age, étant de ce fait, peu informatif sur la nature des autres
facteurs de risque d’alcoolisation. Un second modeéle, sans le facteur tabagisme, retrouve
une bonne performance dans la cohorte de découverte (AUC = 0,90), qui se maintient
dans une cohorte externe de validation avec une population phénotypiquement différente

(AUC = 0,80). Cherchant les facteurs explicatifs les plus important, les auteurs retirent un
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a un les différents domaines de variables du modéle et évaluent la baisse de performance.
lls concluent ainsi que le facteur History (incluant les antécédents familiaux, le tabagisme
ou l'alcoolisme maternel, les événements de vie stressants) contribue le plus au modele
permettant d’identifier les adolescents en mésusage a 14 ans. Afin de trouver des facteurs
de risque qui prédiraient un mésusage futur, les auteurs comparent les adolescents sains
a des adolescents qui ne sont pas en mésusage a 14 ans mais le deviennent avant 16
ans. Le modeéle, obtenu a partir des données relevées a 14 ans, montre de nouveau une
contribution importante du domaine History, mais cette fois, les données sur la
personnalité et les données dimagerie cérébrale sont aussi trés discriminants.
L'application du modéle a une cohorte de validation externe indépendante soutient sa
fiabilité (AUC = 0,75). La taille de la cohorte, le suivi longitudinal, avec une validation
externe sur une cohorte indépendante et ayant des caractéristiques différentes, la variété
des données incorporées, ainsi qu’une certaine attention portée a la méthodologie, la
rédaction et la présentation détaillée, mesurée et intelligible, la mise en lien de multiples
domaines de compréhension, ces éléments reunis dans cette étude en font un exemple de
ce gu’'une utilisation consciencieuse et réfléchie du Big Data et de l'apprentissage
automatique peut apporter a la clinique et a la recherche.

3. Prédire

L'étude précédente introduit I'aspect du Big Data qui suscite peut-étre le plus
d’espoir, mérité ou non : la capacité non seulement de détecter et donc de classifier, mais
celle aussi de donner une prédiction individuelle. Ce défi clinique, de connaitre a I'avance
le cours, I'évolution de la maladie pour un patient donné, et ainsi de savoir ce qui aidera ce
patient en particulier, concerne a différents degrés toute la médecine. Il intéresse
également le politique et 'économie, qui I'érigent comme principe au coeur des efforts de
transformation des systemes de soins (Présidence de la République, 2018b). Il ferait peut-
étre aussi écho aux attentes d’'une société craintive face a I'incertitude, moins tolérante
face aux aléas rappelant la fragilité de nos mécanismes de contrle. La notion de
prédiction se décline en plusieurs volets: la prévention primaire et secondaire, et
'optimisation du traitement ou du suivi par la prédiction de la réponse individuelle au
traitement et la personnalisation du choix du traitement. En psychiatrie, cela renvoie a des

préoccupations majeures autour de la pratique clinique : prévention du passage a I'acte
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suicidaire ou autre ; prévention d'une décompensation clinigue chez un patient
psychotique ou bipolaire ; identification parmi des personnes a haut-risque, de celles qui
évolueront vers un trouble autistique, une schizophrénie ou une dépendance a une
substance psychoactive, afin de mettre en place des interventions précoces ; prédiction de
la réponse au traitement anti-dépresseur ou anti-psychotique afin d’orienter le choix

thérapeutique.

a. Prévention primaire et secondaire : prédire la survenue et le cours de

la maladie

Comme nous l'avons vu (voir ci-dessus Il.2.e., p. 100), I'étude de Whelan et al., en
analysant une variété de données, retrouve une contribution multifactorielle a la prédiction
du mésusage d’alcool chez les adolescents, suggérant une intrication étroite — voire une
superposition ? — entre une histoire biologique, une histoire narrative de vie, et une
subjectivité en développement (Whelan, Watts, Orr, Althoff, Artiges, Banaschewski, Barker,
Bokde, et al., 2014). Ceci laisse en suspens la question étiologique, les facteurs décrits
n'étant peut-étre que des stigmates d’un processus étiologique non-encore identifié. Mais
cet outil a le mérite d’orienter I'attention vers des pistes d’étude, et de fournir des points de
départ pour la conception d’éventuelles interventions préventives face a une pathologie
aux conséquences personnelles et sociales lourdes.

Dans le méme esprit, le poids de la morbidité globale due au trouble dépressif
majeur (Vos et al., 2017) motive la recherche de stratégies de prise en charge plus
efficaces. L'une de ces pistes — mieux prédire le cours de la maladie pour prévenir une
évolution chronique ou une rechute — est explorée par certaines études utilisant des outils
d’apprentissage statistique avec des données multimodales. Les études réellement
prédictives, c’est-a-dire prospectives, avec un suivi longitudinal, sont moins nombreuses
que les études de classification, et pour le trouble dépressif, elles recherchent davantage
la réponse au traitement plutét que I'histoire naturelle de la maladie (voir ci-dessous, sous-
chapitre 11.3.b. p. 112). Cependant, on peut citer comme exemples les études de Schmaal
et al. et Farb et al., toutes deux néanmoins sans validation externe et avec des cohortes
de faible taille (Farb, Anderson, Bloch, & Segal, 2011; Schmaal et al., 2015). Schmaal et
al. suivent 118 patients dépressifs (issus de la cohorte néerlandaise NESDA pour I'étude

de la dépression) pour une durée de deux ans, apres le recueil de données cliniques et
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d’'IRM morphologiques et fonctionnelles (fonctions exécutives et réponse aux expressions
faciales des émotions). Utilisant des Gaussian process classifiers, ils recherchent les
facteurs prédictifs pour trois trajectoires différentes de la maladie, précédemment définies
a partir d'une cohorte plus élargie par latent-class growth analysis. Distinguant 23 patients
avec une évolution chronique, 36 avec une amélioration progressive et 59 avec une
rémission rapide, ils obtiennent la meilleure discrimination entre patients chroniques et
patients en rémission rapide (précision de 73 %), avec les données de la tache
émotionnelle en IRMf. Cette méme tache distingue également, mais faiblement,
I’évolution chronique de I'amélioration progressive. Les autres modalités (clinique, IRMf en
fonctions exécutives, IRM morphologique) ne permettent pas une distinction suffisante
entre les différentes trajectoires, ce qui n’étonne guere dans le cas des données cliniques
utilisées, qui sont assez grossieres (sévérité et durée de I'épisode dépressif, comorbidités,
résultat de score de personnalité, présence de traumatisme dans I'enfance). De méme, la
combinaison des données cliniques avec les données d’imagerie n‘augmente pas le
pouvoir prédictif, indiqguant que la multi-modalité n'a d’intérét que si le «signal » est
supérieur au « bruit » généré par I'excés de données.

La cohorte étudiée par Farb et al. est encore plus restreinte, composée de 16
patients dépressifs en rémission et 16 sujets sains, suivis pendant 18 mois apres le recueil
de données d’'IRMf (visionnage d’'une vidéo a valence émotionnelle), de questionnaires sur
le fonctionnement cognitif/affectif et d’échelles sémiologiques (Farb et al., 2011). Dix
patients parmi les 16 rechutent au cours de la période de suivi. Par régression logistique
sur les données d’'imagerie, les auteurs identifient la réactivité plus importante du cortex
préfrontal médial comme prédictif de rechute, tandis que l'activation du cortex visuel
semble protecteur. La normalisation de I'activation du cortex préfrontal au niveau observé
chez les sujets sains est liée a I'absence de rechute. La réactivité du cortex préfrontal
médial serait associée a une tendance a la rumination (mesurée par un questionnaire
cognitivo-affectif), alors que I'activation prédominante du cortex visuel serait liée a une
tendance a mieux accepter les situations de détresse, suggérant peut-étre les différences
cognitives et affectives sous-tendant la divergence des trajectoires pathologiques. Mais —
on ne se lassera pas de le répéter — la valeur prédictive de ces résultats ne pourra étre
établie que par réplication sur une cohorte de validation externe.

D’incidence inférieure au trouble dépressif, mais peut-étre plus marquant de par sa
violence, le suicide est une cible évidente des études de prédiction, car malgré la quantité

de connaissances épidémiologiques, leur mise en opération pour cibler les efforts de
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prévention, ou pour [I'évaluation du risque individuel, reste difficile (McCoy, Castro,
Roberson, Snapper, & Perlis, 2016; Olfson, Marcus, & Bridge, 2014). Niculescu et al.
proposent un outil prédictif composite, comprenant d’'une part deux échelles cliniques
simples accessibles sous la forme d’applications numériques (une échelle affective et une
échelle recueillant les facteurs démographigues, anamnestiques, autobiographiques,
culturels influencant le risque suicidaire), d’autre part onze biomarqueurs d’expression
génique associés au suicide (Niculescu et al., 2015). Au sein d’'une cohorte longitudinale
de 217 hommes ayant des troubles psychiatriques variés, 37 personnes constituent la
cohorte de découverte, suivie a intervalles réguliers avec un recueil a chaque rencontre,
de données cliniques, de la présence d’idées suicidaires, et d'un prélevement sanguin
pour l'analyse transcriptomique. Les auteurs espérent ainsi suivre conjointement les
variations d’expression génique et I'idéation suicidaire de maniére longitudinale chez
chaque sujet individuel. Les biomarqueurs identifiés dans cette cohorte sont ensuite
validés dans une cohorte post-mortem de 26 suicidés. Puis la valeur prédictive de I'outil
composite est testée dans deux cohortes différentes, pour prédire I'apparition d’idées
suicidaires (cohorte de 108 patients) et I'hospitalisation pour idées suicidaires (cohorte de
157 patients).

L'approche ici differe de celles vues tout au long de ce chapitre, car au lieu de
rechercher les facteurs prédictifs et les biomarqueurs par apprentissage automatique, les
auteurs choisissent de les identifier « manuellement », en parcourant la littérature et les
bases de données génomiques pour trouver des génes dont les variations d’expression
sont associées au suicide, puis en établissant un systeme manuel de pondération pour
attribuer un score plus ou moins élevé a chaque gene en fonction de la fiabilité de son
association au suicide, et de la cohérence des données individuelles observées dans la
cohorte de découverte. De méme, les échelles cliniques ont été précédemment
construites et décrites par les auteurs. Les biomarqueurs identifiés sont impliqués dans
une variété de processus cellulaires et physiologiques, de voies de signalisation et de
pathologies (inflammation, réponse immunitaire, apoptose, connectivité neuronale,
humeur, psychose etc). L'outil composite incluant les modalités cliniques et biologiques,
guant a lui, semble avoir une excellente performance pour prédire la survenue didées
suicidaires dans la cohorte de validation en question (AUC 0,92) et une performance
moyenne pour prédire une hospitalisation (AUC 0,71). Les auteurs expliquent leurs
méthodes de maniére détaillée, donnant des justifications soutenant leurs choix et

indiquant certaines de leurs limites. Le choix d’'une pondération manuelle peut étre
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critiquée, tout comme elle peut étre une force, par la transparence du processus de
découverte. La petite taille des cohortes est une faiblesse, mais la diversité des cohortes
de validation et l'inclusion d’'une validation post-mortem sont des atouts importants dans
cette étude. Sans l'utilisation d’outils d’apprentissage automatique, les auteurs ont pu
appréhender plusieurs cohortes hétérogénes, des sources de données complexes (haute-
dimensionalité du transcriptome, croisement avec le facteur temps dans les suivis
longitudinaux individuels), et multi-modales, montrant qu’'une approche athéorique n’est
pas la seule possible. En pratique, les questionnaires/échelles de I'outil composite seraient
plus utiles et facilement applicables en clinique (et ont une bonne efficacité de prédiction a
eux seuls, méme si ce résultat n'est pas le critere de jugement principal de I'étude). Le
versant biologique contribuerait davantage a des efforts de recherche. En effet, il semble
difficile d’envisager actuellement d’effectuer une analyse d’expression génique chez tout
patient psychiatriqgue ou tout suicidant pour juger du risque de passage a l'acte.

Revenant aux outils d’apprentissage automatique, et aux bases massives tant en
dimensions qu’en effectifs, Kessler et al. établissent un modele de prédiction des décés
par suicide dans les suites d’'une hospitalisation pour motif psychiatrique, chez les soldats
de l'armée américaine (Kessler et al., 2015). Souhaitant répondre a I'augmentation de
I'incidence de suicide observée depuis 2004 parmi les soldats, ils utilisent certaines bases
administratives militaires, comprenant un nombre important de données démographiques,
sociales, professionnelles (carriere militaire), judiciaires et médicales. Sur une période de
cing ans, ils retrouvent plus de 50 000 hospitalisations psychiatriques, concernant plus de
40 000 soldats, et 68 déces par suicide dans les douze mois suivant une hospitalisation.
L'identification des variables prédictives se fait par arbres décisionnels multiples en
régression (multiple regression trees), révélant 421 variables multi-colinéaires qui sont
ensuite raffinées par elastic net et forward stepwise selection pour diminuer la variance du
modele. Des modéles de survie logistigue multivariés sont estimés a partir de ces
variables : le modéle le plus efficace et stable utilise 20 variables (AUC 0,84), et les plus
importants prédicteurs de déces par suicide dans les douze mois apres hospitalisation
psychiatrique appartiennent a la fois aux catégories médicales et sociales. Le sexe
masculin, les antécédents judiciaires, la possession d'une arme a feu, I'dge au
recrutement supérieur a 27 ans, ainsi que les antécédents d’idées ou de tentatives de
suicide, les antécédents de suivi, de diagnostic et d’hospitalisation en psychiatrie
(notamment dépression et anti-dépresseurs) et la cause de la derniere hospitalisation

(psychose et troubles somatoforme et conversif, notamment), sont les variables les plus
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fortement prédictives. Distinguant quatre niveaux de risque, les auteurs indiquent que le
niveau de risque le plus élevé comprend les 5 % d’hospitalisations qui correspondent a
plus de 50 % des suicides.

Focalisant sur une population a risque (soldats post-hospitalisation psychiatrique),
avec une base de données conséquente et interconnectée, mais pas toujours fiable (base
administrative et non de recherche, données manquantes ou erronées), cette étude
montre l'intérét du croisement des données, mais aussi la difficulté d’étudier le suicide.
Avec un événement aussi statistiquement rare (68 évenements apres cing ans de recueil
de données concernant plus de 50 000 hospitalisations), un outil prédictif risque d’avoir de
nombreux faux positifs. Et inversement, la sélection d’'une population déja a risque fait
impasse sur la proportion importante de suicides survenant chez les personnes jamais
hospitalisées, ni soignées en psychiatrie. En effet, les auteurs notent que les 68 suicides
correspondent a 12 % des suicides enregistrés chez les soldats durant la période d’étude.
Malgré la concordance de certains prédicteurs cités ici avec des facteurs de risque
identifies par des études dans des populations civiles (Schoenbaum et al., 2014), la
généralisation de ce modéle précis a la population générale est discutable, d’autant plus
que la bureaucratie civile demeure — pour l'instant — moins englobante et moins aisément
interconnectée que la bureaucratie militaire.

A ce titre, les études de McCoy et al. et Simon et al., utilisant les dossiers de soins
informatisés comme sources de données croisées avec les registres de déces, offriraient
des prédictions plus facilement applicables grace a la disponibilité de ces modalités de
données et leur automatisation possible, et plus généralisables de par la meilleure
représentativité des cohortes étudiées (McCoy et al., 2016; Simon et al., 2018). Dans une
étude rétrospective examinant neuf ans de données cliniques concernant tous les patients
ayant été hospitalisés dans deux hépitaux universitaires américains, McCoy et al. utilisent
a la fois les données administratives et de codage, ainsi que le texte libre des compte-
rendus d’hospitalisation analysé par NLP pour y repérer une valence émotionnelle
négative ou positive. Cet outil de traitement du langage naturel avait été précédemment
utilisé par ces auteurs pour prédire la ré-hospitalisation et la mortalité suite a une
hospitalisation (McCoy et al., 2015). En croisant les données hospitalieres avec les
registres publics de déces, les auteurs retrouvent 235 suicides, parmi plus de 800 000
hospitalisations impliquant plus de 400 000 patients. Le modéle de survie (plusieurs sont
testés par les auteurs, notamment Cox regression) identifie, a partir des données

administratives, plusieurs variables d’intérét, socio-démographiques (race blanche, sexe
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masculin) et médicales (hombre élevé de passage aux urgences et de consultations
psychiatriques). La valence émotionnelle positive des compte-rendus de sortie est
associée a une diminution du risque de suicide, alors que la valence négative 'augmente,
mais l'inclusion de l'analyse NLP n’améliore que peu le modele obtenu a partir des
données administratives.

Au sein de sept groupements de santé dans différents états américains, Simon et
al. tentent de prédire le risque de suicide et de tentative de suicide a 90 jours, chez pres
de 3 millions de patients ayant eu une visite ambulatoire en soins psychiatriques (plus de
10 millions de visites) ou en soins généralistes avec un diagnostic psychiatrique (plus de 9
millions), sur une période de six ans (Simon et al., 2018). lIs identifient sur cette période,
plus de 24 000 tentatives de suicide et 1240 décés par suicide, dans les 90 jours apres
une visite. Se basant sur les données socio-démographiques et médicales codées dans
les dossiers médicaux, incluant quand disponible le questionnaire PHQ-9 (Patient Health
Questionnaire), des modéles de régression logistique, avec sélection de variables par la
technique lasso, sont développés sur 65 % de la cohorte choisie au hasard, laissant les
35 % restants comme cohorte de validation indépendante. Sans surprise, les variables les
plus prédictives de suicide et de tentative sont les antécédents de tentative de suicide, de
diagnostic psychiatrique ou addictologique, d’hospitalisation ou de recours aux urgences
psychiatriques et la réponse a I'item 9 du PHQ (sur les idées suicidaires). On retrouve ici
aussi que les 5 % de visites au risque le plus élevé correspondent a plus de 40 % des
suicides et des tentatives, a la fois suite aux visites spécialisées et aux visites
généralistes. Les modeéles prédictifs montrent un bonne stabilité entre les cohortes
d’entrainement et de validation, et dans les deux cas, une bonne performance (statistique-
C supérieure a 0,8) qui, selon les auteurs, dépasse celle d’autres outils disponibles,
comme l'item 9 du PHQ-9 par exemple. En paralléle avec la faible incidence du suicide
(parmi les 5% de patients les plus a risque, 5,4 % tentent de se suicider et 0,26 %
décédent par suicide), la valeur prédictive positive est faible, atteignant un maximum de
10 %. Les résultats de cette étude sont intéressants, non parce qu’ils sont une révélation —
au contraire, les facteurs prédictifs retrouvés ici sont des facteurs de risque bien connus —
mais par la démonstration qu’un outil prédictif avec une bonne performance peut étre
construit a partir de données en soi trés simples, par leur mise en relation complexe au
sein d’'un échantillon tres large. L'étude a des faiblesses, comme le choix de cohorte de
validation (la mise a I'écart d'un site spécifique aurait donné plus d’indépendance a la

cohorte), le choix de patients ayant un diagnostic psychiatrique, et d’autres considérations

106



méthodologiques autour de I'identification des variables prédictives et la présentation des
résultats. Mais, comme l'indiquent les auteurs, les modeles développés ainsi que d’autres
données sont librement mis a disposition afin de faciliter la réplication dans d’autres
cohortes et d’autres conditions.

L'espoir d’amélioration du pronostic par des interventions précoces bien ciblées
stimule la recherche de meilleurs outils prédictifs pour les troubles autistiques et
psychotiques, ce d’autant plus que leur apparition souvent progressive avec l'existence
d’'une période prodromique, et le jeune age des personnes touchées laissent croire a la
possibilité de prévention primaire. La non-spécificité du tableau clinique précoce d’autisme
par rapport a d’autres troubles de la petite enfance (Glatt et al., 2012; Pramparo et al.,
2015), et la valeur prédictive positive faible des évaluations cliniques dans les états a
risque de psychose (Schmidt et al., 2017), montrent les limites des outils existants. De ce
fait, pour les troubles du spectre autistique, la recherche s'oriente vers des prédicteurs
biologiques, comme l'imagerie (Hazlett et al., 2017) et I'expression génique (Glatt et al.,
2012; Pramparo et al., 2015). L'étude de Hazlett et al., évoquée en début de chapitre (voir
sous-chapitre 1.1, p. 68), identifie des trajectoires de développement cérébral différentes
chez les enfants a haut-risque familial qui seront ensuite diagnostiqués autistes, par
rapport a leurs pairs a haut et bas-risque non-autistes. Un algorithme d’apprentissage
profond sur les données d'IRM morphologique a six et douze mois permet, de surcroit, de
prédire un diagnostic positif a 'dge de deux ans chez 30 enfants parmi 34 dans une
cohorte de 179 enfants a haut-risque, donnant une valeur prédictive positive de 81 %. Le
modele n’est pas validé sur une cohorte externe, mais il est librement disponible pour étre
utilisé dans une étude de réplication. Compte tenu de la rapidité du développement
cérébral et psychique chez les enfants a cet age (six a 24 mois), une des qualités de cette
étude est le suivi prospectif, avec des instances multiples d’observations complétes
(clinigue et imagerie), permettant une vision longitudinale réellement individualisée, plutot
gu’une moyenne sur des enfants différents.

Le modele n’est vraisemblablement pas généralisable a tous les enfants présentant
un retard de développement, tant sur le plan de la validité statistique, que sur le plan
pratique. L'étude s’est focalisée sur une population a haut-risque, a juste titre car on
imagine mal administrer une IRM a tous les enfants présentant un retard de langage,
notamment a un age deéja trop avancé pour capter les modifications développementales
précoces qui contribuent a ce modeéle prédictif. En revanche, au sein d’'une famille avec un

enfant autiste, un tel modele pourrait avoir du sens.
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Les études d’expression génique viennent pallier a ces défauts (Glatt et al., 2012;
Pramparo et al.,, 2015): les cohortes sont plus représentatives des populations
rencontrées en pratique clinique, et la modalité d’examen, un prélevement sanguin, peut
étre déployée plus facilement chez des enfants en bas-age. Il s'agit d’études réalisées par
la méme équipe de recherche, I'étude de 2012 étant une étude pilote. Dans les deux cas,
il s’agit d’'un recrutement au sein de la population générale, par un outil de dépistage pour
les troubles du développement (questionnaire CSBS DP, Communication and Symbolic
Behavior Scales Developmental Profile) adopté par des pédiatres de la communauté.
Alors que Glatt et al. ont une cohorte mixte, Pramparo et al. ne sélectionnent que les
garcons pour diminuer I'hétérogénéité de la cohorte. Les deux études sont prospectives,
recrutant des enfants agés de un a quatre ans, avec un prélevement sanguin au
recrutement et un suivi régulier jusqu’a la confirmation du diagnostic. L'analyse du
transcriptome leucocytaire recherche les différences d’expression génique entre les
enfants qui auront un diagnostic d’autisme, et ceux qui auront un développement normal
ou une anomalie non-autistique (retard de langage simple, retard global de
développement), le recrutement communautaire prospectif permettant justement de capter
cette population correspondant aux diagnostics différentiels. Aprées identification et
sélection/réduction de variables, Glatt et al. construisent un modele SVM a partir des
marqueurs géniques exprimés différentiellement, et Pramparo et al. construisent un
modéle par régression logistique sur des modules de co-expression genique (identifiés par
clustering).

Glatt et al. ont une cohorte de 179 enfants (60 autistes, 34 avec retard de langage
simple, 17 avec retard global de développement, 68 développement normal), gu'ils
choisissent de diviser au hasard pour constituer une cohorte d’entrainement et une
cohorte de validation. Pramparo et al. recrutent 142 enfants pour leur cohorte
d’entrainement (87 auront un diagnostic d’autisme, 41 avec un développement normal, 14
avec un trouble du développement autre), et 73 enfants provenant de la cohorte de Glatt
et al. sont retenus comme cohorte de validation, créant ainsi une certaine indépendance
par rapport a la cohorte d’entrainement (44 autistes, 25 a développement normal, 4 avec
trouble autre). Les deux études identifient, entre autres, des genes impliqués dans la
réponse immunitaire. Le modéle de Glatt et al. obtient une précision de 87 % pour la
prédiction de I'autisme dans la cohorte de validation. Le modéle de Pramparo et al. atteint

une précision de 75 % (spécificité 72 %, sensibilité 77 %) pour prédire un diagnostic
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d’autisme dans la cohorte de validation, et semble spécifique a ce trouble car il ne prédit
pas efficacement la survenue des autres troubles du développement.

Les auteurs argumentent qu’en comparaison aux outils de dépistage existants,
comme le questionnaire M-CHAT (Modified Checklist for Autism in Toddlers) dont la
spécificité est faible dans la population générale (27 %), leurs outils de prédiction sont une
avanceée importante. Mais face a deux études avec autant de similitudes, réalisées par la
méme équipe, et dont l'une est de surcroit une étude pilote, on ne peut s’empécher de
penser que lintérét scientifique et clinique aurait été mieux servi par une approche plus
réfléchie : la validation du premier modéle dans la nouvelle cohorte, la construction du
nouveau modeéle sur I'ancienne cohorte, ou la comparaison qualitative et quantitative
précise des deux modeéles avec d’autres mesures de performance, voire méme une
synthése des deux modeles. Ceci aurait permis de confronter les méthodologies, de mieux
tester la fiabilité des modeles et des prédicteurs (comprendre si les variations sont dues
au choix des outils, aux variations entre cohortes etc), et donc de mieux cerner leur intérét
pratique et scientifigue. Cette fragmentation et limpression d'un travail sisyphéen
rappellent la situation des études de classification en imagerie, telle que la critiquent Woo
et al. (voir sous-chapitre 11.2.b., p.85).

Dans ce contexte, rediriger certains efforts vers des travaux de synthese et de
méta-analyse, comme celle de Schmidt et al. concernant le pronostic des états a haut-
risque de psychose, semble indispensable (Schmidt et al., 2017). La recherche sur les
marqueurs du prodrome psychotique inclut une diversité de sources et de modalités :
clinigues (Cannon et al.,, 2016; Carrion et al., 2016; Ciarleglio et al., 2018), socio-
démographiques (Cannon et al., 2016; Carrion et al., 2016; Nieman et al., 2014),
cognitives (Cannon et al., 2016; Carrion et al., 2016; Koutsouleris, Davatzikos, et al., 2012;
Pettersson-Yeo et al, 2013), électrophysiologiques (Nieman et al., 2014),
biochimiques/sériques (Chan et al., 2015; Perkins et al., 2015), linguistiques (Bedi et al.,
2015), imagerie morphologique, fonctionnelle et de diffusion (Koutsouleris, Borgwardt, et
al., 2012; Pettersson-Yeo et al., 2013). Dans leur revue systématique des travaux publiés
jusqu’'a Octobre 2015 sur la prédiction du pronostic dans les états a haut-risque de
psychose, Schmidt et al. identifient 25 travaux, utilisant des données cliniqgues (n=10),
biologiques (imagerie, EEG, protéines sériques, n=5), neurocognitives (n=5),
environnementales (n=5), dont certaines combinent différentes modalités (n=8). Les
études présentent des cohortes de taille variable, allant de 30 a plus de 300 sujets, avec

des variations également dans I'age des sujets et la durée de suivi. Les outils statistiques
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utilisés sont divers, mais il y a une majorité nette de modeéles par régression logistique et
régression de Cox. Aucune des études ne présente une validation externe, certaines ayant
néanmoins une étape de validation interne, mais d’autres n’ayant aucune validation.

Les modeéles les plus performants dans les domaines cliniques, biologiques,
neurocognitifs, y compris parmi les études combinant différentes modalités, atteignent des
valeurs prédictives positives supérieures a 82 %. Les « meilleurs » modéles sont basés
sur une combinaison de certains symptémes positifs et négatifs en clinique, les volumes
de substance grise en imagerie, les fonctions verbales et exécutives en neurocognition, et
une combinaison de symptémes de dissociation psychique, de fonctionnement verbal et
social dans le modele incluant différentes modalités. Les modeles contenant uniquement
des données environnementales présentent une performance nettement moindre, ne
dépassant pas 63 % en valeur prédictive positive, qui peut s’expliquer par le manque de
spécificité et de granularité des données utilisées.

A la recherche d’une synthése pratique de ces résultats, Schmidt et al. essaient
d’estimer si une application séquentielle de ces différents modeles permettrait de mieux
prédire quels sujets a haut-risque auront bien une transition psychotique, améliorant la
spécificité du diagnostic d’état a haut-risque. lls font une simulation statistique a partir des
modeles avec validation interne, pour déterminer quelle combinaison de trois tests
donnerait la meilleure valeur prédictive positive pour prédire la survenue de psychose. |
s’agit d’'une simulation purement statistique, probabiliste (application du théoreme de
Bayes sur les caractéristiques de sensibilité, spécificité, valeurs prédictives positives et
négatives des differents modeéles considérés), et non pas un calcul basé sur une
application réelle de la séquence de tests sur une cohorte. La meilleure séquence met en
jeu d’'abord un modele combinant des données de potentiels évoqués et des données
cliniques (Nieman et al., 2014), puis un modeéle d’imagerie morphologique (Koutsouleris et
al., 2015), et enfin un modele basé sur la détection de protéines sériques (Perkins et al.,
2015). Si les trois tests sont positifs, la valeur prédictive positive obtenue est de 98 %,
donnant une quasi-certitude quant au risque de transition psychotique. Bien entendu, ce
résultat provient d’'une simulation statistique, et non de données expérimentales directes.
Les modeles sur lesquels il est basé nécessitent tous une validation externe, donc les
valeurs prédictives positives obtenues sont probablement surestimées. Mais cette méta-
analyse offre une stratégie concréte d’exploration diagnostique et pronostique, et remet en
contexte des modéles disparates, tissant quelques liens entre les manifestations cliniques

et les modifications biologiques.

110



Cette méta-analyse n'a pas pu prendre en compte un autre modele important,
publié aprés 2015, ayant fait I'objet d’'une validation externe publiée en paralléle (Carrion
et al., 2016). Issu de la North American Prodrome Longitudinal Study (NAPLS), ce modele
utilise des variables sélectionnées a priori et manuellement sur la base de leur publication
antérieure dans la littérature, et non par apprentissage automatique (Cannon et al., 2016).
Le but des auteurs étant de créer un outil prédictif facilement généralisable en pratique
clinique courante, et utilisable dés le premier contact avec le patient, ils se sont limités a la
recherche de variables cliniques, démographiques, cognitives et de fonctionnement global,
identifiant des échelles et des questionnaires pertinents dans la littérature. Le nombre de
variables est restreint a priori a huit, afin de maintenir un nombre de variables nettement
inférieur au nombre de sujets, pour éviter I'état de haute-dimension et le risque de
surapprentissage.

Dans les deux ans de suivi de 596 sujets a haut-risque, 84 personnes font la
transition vers un diagnostic de psychose (16 % de la cohorte). Le modéle, une analyse de
survie par régression de Cox multivariée, retrouve comme facteurs prédictifs des
symptomes positifs atténués, une baisse du fonctionnement social, des perturbations du
fonctionnement cognitif et un age plus jeune. Les antécédents familiaux de psychose, ou
personnels de traumatisme ou facteurs de stress ne sont pas des facteurs prédictifs
significatifs dans ce modéle. Plutt qu’une classification catégorique, le modéle fournit une
probabilité individuelle de transition psychotique. Ainsi, la valeur prédictive positive est
maximale (48 %) si le seuil de probabilité choisi pour le pronostic de transition est a 0,4.
Mais a ce niveau de risque, la sensibilité est faible (seuls 17 % des cas de transition
atteignent cet niveau de risque). Au seuil de risque de 0,2, la sensibilité augmente a 66 %,
capturant les deux tiers des cas de transition, mais avec de nombreux faux positifs (valeur
prédictive positive a 28 %).

Toujours dans l'optique de faciliter son utilisation, les auteurs mettent a disposition
ce modele sous la forme d’un calculateur accessible par internet. Ce résultat est soutenu
par la taille de la cohorte, la publication concomitante d’'une validation externe, et les
efforts pour limiter le risque de surapprentissage. La sélection manuelle des variables et la
limitation de leur nombre offre une certaine transparence et une intelligibilité au modele,
gue I'on ne retrouve pas forcément dans d’autres modéles. Le risque, cependant, est celui
d’'un biais trop important. Et I'on voit, en effet, que la prédiction positive n’est pas encore

assez performante pour permettre, par exemple, a un clinicien de trancher la question d’un
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traitement. Les auteurs reconnaissent ceci en recommandant, pour I'instant, l'utilisation de

cet outil a des fins de recherche, dans des essais thérapeutiques notamment.

b. Optimisation du traitement : prédire la réponse a une intervention

Compte tenu du délai nécessaire pour pouvoir juger de [lefficacité dune
intervention thérapeutique, médicamenteuse ou autre, en psychiatrie (plusieurs semaines
au moins), le choix d’'un traitement qui s’avere inefficace peut étre trés délétere, laissant le
patient aux prises d’'un processus pathologique, tout en I'exposant a d’éventuels effets
indésirables, sans effet bénéfique. La question de l'optimisation du traitement a, sans
conteste, un intérét économique sous-entendu dans ce libellé, mais il s’agit avant tout
d’'une question humaine et déontologique, tres pertinente en psychiatrie ou les taux de
non-réponse aux traitements de premiére intention peuvent étre élevés (Gillan & Whelan,
2017). La recherche de facteurs intrinseques et extrinséques influencant la réponse aux
traitements a jusque-la, essentiellement pris la forme d’études de corrélations au niveau
de cohortes entiéres, plutdt que de prédictions individuelles, comme le recensent la
majorité des études dans la revue de Stern et al. sur la réponse aux traitements
médicamenteux dans le trouble bipolaire, la schizophrénie, la dépression et l'autisme
(Stern et al., 2018).

Parmi les études de cette revue utilisant des modélisations prédictives, la majorité
sont préliminaires, avec des cohortes de petite taille, des groupes témoins inadaptes, et
ne montrant pas d’étape de validation interne du modéle, sans parler d’'une validation
externe. Les variables examinées appartiennent a la cliniqgue au sens large (y compris des
échelles neurocognitives), la génétique, I'imagerie, et parfois a d’autres sources comme
I'électrophysiologie. Il est difficile de tirer davantage d’informations de la plupart de ces
études, sans tomber dans la spéculation, en raison de leur qualité variable et des critéres
de validité manquants. Deux résultats intrigants ressortent néanmoins de deux études
génétiques : l'un issu d'une étude GWAS par un consortium international sur la
pharmacogénétique du lithium, retrouve une moindre efficacité du lithium chez les patients
bipolaires ayant un score polygénique élevé pour la schizophrénie, remettant en relief la
pléiotropie a I'évidence dans la génétique de ces deux pathologies, et suggérant peut-étre
une spécificité du lithium pour le versant purement thymique du trouble bipolaire

(International Consortium on Lithium Genetics (ConLi+Gen) et al., 2018). L'autre résultat,
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négatif cette fois, ne retrouve aucun marqueur génétique individuel ou score polygénique
significatifs, prédictifs de la réponse aux antidépresseurs, dans deux cohortes différentes a
ascendance européenne (Tansey et al.,, 2012). Si tant est qu’il y ait des prédicteurs
pharmacogénétiques fiables dans la dépression, la taille des cohortes, atteignant pourtant
ici plusieurs milliers de sujets, est tout de méme peut-étre insuffisante pour détecter un
effet significatif, dans un trouble aussi cliniquement hétérogéne, sans hypothése a priori
ciblant les recherches.

Les traitements médicamenteux ne sont qu'une des modalités thérapeutiques en
psychiatrie. Plusieurs études cherchent, par exemple, a prédire [lefficacité de
psychothérapies a partir de marqueurs en imagerie. Une étude préliminaire de 38 patients,
sans validation externe, identifie des schémas de connectivité fonctionnelle et anatomique
(IRMf de repos et IRM de diffusion) lies a [lefficacité de la thérapie cognitivo-
comportementale (TCC) dans l'anxiété sociale, les différentes modalités d’imagerie
ameéliorant nettement un prédicteur basé sur I'évaluation clinique seule (Whitfield-Gabrieli
et al., 2016). Une autre étude recueille les IRMf de 49 patients dépressifs, divisés en deux
petites cohortes, au cours d’'une tache émotionnelle, avant de débuter un traitement par
thérapie cognitive seule, puis une nouvelle fois aprées le traitement (Siegle et al., 2012).
Une analyse par forét d’arbres décisionnels identifie I'activité pré-thérapeutique du cortex
cingulaire antérieur et du cortex pré-frontal dorsolatéral, ainsi que la sévérité initiale
comme prédicteurs possibles, les patients ayant une réactivité du cortex cingulaire plus
faible au départ montrant une meilleure réponse a la thérapie cognitive. Le cortex
cingulaire est aussi impligué dans une étude évaluant la réponse au traitement par
électroconvulsivothérapie (ECT) lors d’'un essai non-randomisé de 67 sujets (46 patients
dépressifs et 21 sujets sains) avec utilisation de données d’'imagerie morphologique pour
construire des modéles SVM (Redlich et al., 2016). Un volume moindre du cortex
cingulaire sur I'IRM pré-thérapeutique prédirait une moindre efficacité du traitement par
ECT dans ce groupe de patients. Pouvoir distinguer, parmi plusieurs classes de
médicaments (ou de modalités thérapeutiques), celle qui sera bénéfique au patient, est
d’'une plus grande utilité, car cela répond davantage a la problématique telle gu’elle se
pose en pratique. Deux essais tentent d’aborder la question, utilisant des données
d’évaluations cognitives (Etkin et al., 2015) et dEEG (DeBattista et al., 2011). Dans une
cohorte de 665 patients dépressifs randomisés sur différents traitements médicamenteux,
Etkin et al. identifient un sous-groupe au fonctionnement cognitif altéré dans la plupart des

treize tests recueillis avant traitement par les auteurs. Au sein de ce groupe, les mesures
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cognitives semblent contribuer au pronostic de rémission sous escitalopram, sans pouvoir
prédire la réponse aux autres traitements. DeBattista et al. utilisent le systeme de
referenced-EEG (Suffin et al., 2007), qui fonde ses recommandations de traitement
antidépresseur sur des mesures quantitatives d’EEG, en se reposant sur une base
d’environ 1800 EEG individuels mis en corrélation avec des résultats de traitement
médicamenteux (DeBattista et al., 2011). Dans un essai randomisé multicentrique incluant

89 patients avec une dépression résistante, les auteurs trouvent que les traitements

recommandés par ce systéeme sont plus efficaces que ceux recommandés dans un tres

large essai clinique sur la dépression résistante.

Ces études montrent une diversité de modalités de traitement et de marqueurs.
Cependant, aucun n’a jusqu’ici abouti a une utilisation répandue en clinique, peut-étre
justement parce qu’il y a trop de diversité (dans les questions posées, les interventions, le
choix du groupe témoin etc). La rigueur méthodologique nécessaire pour trouver un
prédicteur efficace, généralisable, facilement applicable a large échelle et répondant
pertinemment a une problématique clinique, est telle qu’on la retrouve dans peu d’études
pour linstant. A cet égard, Gillan et Whelan proposent un certain nombre de principes
directeurs pour améliorer la recherche prédictive (Gillan & Whelan, 2017), principes qui
font écho aux faiblesses que I'on a pu voir dans les études évaluées tout au long de cette
revue, et qui rappellent certaines des propositions de Woo et al. en imagerie (Woo et al.,
2017) :

* taille des cohortes: le risque de sur-apprentissage (et donc d’'un modeéle non-
généralisable) est important dans les petites cohortes, d’'ou la nécessité d'utiliser de
larges cohortes, en ayant recours a des consortiums d’étude par exemple.

» ¢tape cruciale de la validation : en plus d'une validation interne incontournable, la
validation externe est indispensable lorsque plusieurs techniques d'apprentissage
automatique sont essayées pour trouver un modele performant, la validation externe
sur une cohorte indépendante étant encore plus fiable.

* mesures de performance: entre AUC, sensibilité, spécificité, valeurs prédictives
positives et négatives, rapports de vraisemblance positifs et négatifs, une seule mesure
n'est souvent pas suffisante pour récapituler la performance d’'un modéle. Les mesures
rapportées doivent, notamment, pouvoir répondre de maniére pertinente a la pratique
clinique visée par le prédicteur (dépistage, diagnostic positif, orientation thérapeutique

etc).
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» termes de « regret » : pour mieux refléter la réalité que doit appréhender le jugement
clinique, les modeéles pourraient incorporer des pénalités sur les erreurs de prédiction
qui ménent a des conséquences séveres (comme un faux positif menant a une
intervention chirurgicale lourde).

» transparence/interprétabilité/intelligibilité : reprenant les recommandations citées
préecédemment (Woo et al., 2017), les facteurs prédictifs devraient étre résumés de
maniere humainement intelligible, et évalués sur leur degré de cohérence avec les
corpus de connaissances en neurosciences, et sur I'existence de facteurs confondants.

* Open Science : le partage des données, et plus encore, des modeles, est un élément
essentiel des efforts de validation et de réplication.

On rappellera ici la rigueur méthodologique de l'étude de classification et de
prédiction effectuée par Drysdale et al. aupres de patients dépressifs résistants, identifiant
des biotypes de dépression correspondant a des schémas distincts de connectivité
fonctionnelle, et a des réponses différentes au traitement par rTMS (Drysdale et al., 2017).
L'intégration du biotype et des données de connectivité fonctionnelle permet une meilleure
prédiction de la réponse au traitement par rTMS (ciblant les aires pré-frontales dorso-
médiales), que la prédiction sur les données cliniques seules (plus de 85 % de précision, y
compris sur une cohorte indépendante, contre 62 % de précision pour les données
cliniques).

Chekroud et al. et Koutsouleris et al. sont deux autres études de prédiction
montrant une méthodologie rigoureuse (Adam Mourad Chekroud et al., 2016; Koutsouleris
et al., 2016). L'élaboration de prédicteurs d’efficacité des antidépresseurs, a partir de
données cliniques provenant des cohortes de larges essais cliniques multicentriques, est
un approche préalablement utilisée par Uher et al., qui utilisent, pour ce faire, les données
individuelles de deux essais importants d’antidépresseurs, un essai pour I'entrainement du
modéle prédictif (GENDEP), le deuxiéme (STAR*D) pour la validation (Uher et al., 2012).
lls avaient auparavant représenté la symptomatologie dépressive par neuf dimensions de
symptémes identifiées a partir d’'une analyse factorielle d’échelles cliniques de dépression.
lls modélisent ainsi l'influence de ces facteurs sur la réponse aux traitements
médicamenteux chez les patients recrutés dans les essais cliniques. Dans leur analyse, le
facteur interest-activity  (représentant les symptbmes de perte  d'intérét,
asthénie/fatigabilité, aboulie, inactivité) apparait comme un prédicteur important de I'échec

de traitement dans les deux cohortes.
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Suivant cette approche, Chekroud et al. se servent aussi de données d’essais
cliniques (questionnaires d’auto-évaluation pré-thérapeutiques), incluant 1949 sujets dans
la cohorte d’entrainement (STAR*D, comme Uher et al.), et presque 500 pour la validation
(COMED). Mais au lieu davoir une hypothése a priori sur la structure des facteurs
prédictifs de l'efficacité du citalopram (a la maniere d’'Uher et al. avec leurs neuf
dimensions de symptdmes), ils extraient directement les schémas prédictifs pertinents des
données cliniques individuelles des patients, sélectionnant ainsi 25 variables d’'intérét. Les
figures 20 et 21 résument la méthodologie d’étude et les résultats principaux, et en soi
illustrent bien comment la communication et la visualisation des informations peut
améliorer leur intelligibilité. Pour autant, la performance du prédicteur est plutét faible,
méme si elle semble stable. La plupart des mesures de performance (précision,
sensibilité, spécificité, valeurs prédictives négatives et positives) oscillent autour de 60 %,
sans dépasser 65 %, tant dans la cohorte d’entrainement qu’en validation. Les auteurs
constatent justement que leur modéle n’est pas assez puissant pour justifier un rejet du
citalopram chez un patient prédit comme non-répondeur. Bien qu’elle puisse soutenir la
robustesse des résultats, la rigueur méthodologiqgue ne méne pas forcément aux résultats
positifs espérés. Mais il est tout aussi important d’avoir un socle de données négatives
fiables, pour orienter les futures recherches vers des questions judicieuses, au lieu de
poursuites futiles.

Abordant la question differemment dans une seconde étude, Chekroud et al.
explorent I'effet des antidépresseurs sur des groupes de symptdmes spécifiques, plutot
que d’évaluer une mesure de rémission globale (Adam M. Chekroud et al., 2017). lIs
définissent des clusters de symptbmes empiriguement, grace a un regroupement
hiérarchique des différents items d’échelles de dépression recueillies avant traitement,
chez des patients (essai clinique STAR*D, puis reproduit dans COMED et testé dans neuf
autres essais). lls observent d’'une part que différents antidépresseurs n’ont pas la méme
efficacité sur un cluster de symptéomes donné, et d’autre part que les différents clusters ne
répondent pas de la méme maniere aux antidépresseurs. En revanche, leur tentative
d’intégration de ces clusters dans des modeles prédictif d’efficacité s’avere plus difficile,
avec une grande variabilité des modeles ou un effet clinique modeste. L'analyse non-
supervisée (regroupement hiérarchique), avec sa part d’arbitraire, peut étre plus difficile a
maitriser, et on peut voir ici comment les mémes données (STAR*D et COMED),
analysées et représentées differemment, peuvent montrer des résultats variables d’'une

étude a l'autre.
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Figure 20 : Protocole de traitement des données et d’entrainement du modéle de prédiction
(Chekroud et al., 2016)
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Figure 21 : Résultats principaux de performance sur les données d’entrainement et
cohortes test
(Chekroud et al., 2016)
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Pour revenir a une autre étude exemplaire, Koutsouleris et al. analysent les
données du European First Episode Schizophrenia Trial (EUFEST), essai clinique
multicentrique randomisé avec un suivi longitudinal d’'un an examinant I'efficacité de cinq
traitements antipsychotiques chez des patients présentant un premier épisode
psychotique (Koutsouleris et al., 2016). lls cherchent un modele prédictif d’échec de
traitement, a partir de données socio-démographiques, cliniques et neurocognitives
obtenues chez 334 patients. Leur schéma d’analyse, avec deux niveaux imbriqués de
validation interne (validation croisée, et leave-site-out validation), ainsi qu’une validation
externe sur 108 patients, aboutit a la sélection de variables et de deux modeles (SVM)
donnant un pronostic a quatre semaines et a 52 semaines.

La valeur prédictive positive du modele a quatre semaines sur la cohorte de
validation externe est de 92 %, montrant une excellente performance pour prédire une
non-rémission aprés quatre semaines de traitement. Cependant, le taux de rémission a
cette date est de 33 %, alors qu'il atteint 77 % a 52 semaines. Le modéle prédictif & 52
semaines (leave-site-out validation) montre, en effet, une inversion des performances pour
le pronostic d’échec et de succés (respectivement, valeur prédictive positive basse, et
négative plus élevée), alors que les mesures de sensibilité, spécificité, précision et nombre
a diagnostiquer restent semblables. Pouvoir prendre en compte la temporalité du
processus de rémission est donc d’une trées grande importance. Les variables les plus
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pertinentes pour la prédiction d’'un échec de traitement sont le statut de ch6meur, le niveau
d’activité en journée, les besoins relationnels insatisfaits, la détresse psychique, et un
faible niveau de scolarité, soulignant, semble-t-il, la place de I'insertion sociale dans la
rémission d’'un premier épisode psychotique. La prédiction de non-rémission refléterait
aussi d’autres mesures de morbidité, comme la persistance des symptémes, une faible
qualité de vie, la ré-hospitalisation et le manque d’adhérence au traitement. Le souci, au
cceur de cette étude, de la pertinence clinique et d’'un outil généralisable et applicable, font
I'intérét de ses résultats prometteurs. On regrette, cependant, 'absence d’indication sur un

partage ouvert des modeles prédictifs.

4. Suivre

Le manque de transparence est plus visible dans le domaine du suivi ou du
traitement, ou la confrontation entre intéréts scientifiques, médicaux et commerciaux est
plus évidente. Le paysage est en effet dominé par des logiciels commerciaux, comme en
témoigne une comparaison entre la littérature médicale et un parcours des différents
vendeurs d’applications mobiles, recensant une trentaine de publications scientifiques
concernant les logiciels, mais plus d'un millier dapplications commerciales pour la
dépression (Martinez-Pérez, de la Torre-Diez, & Lépez-Coronado, 2013). De plus, il existe
un grand nombre d’applications visant a améliorer le « bien-étre » psychique sans
désigner explicitement une pathologie psychiatrique (Anthes, 2016). Ce type de logiciel
n'est pas soumis a la réglementation concernant les dispositifs médicaux, méme si en
pratigue des patients pourraient essayer de s’en servir a visée thérapeutique et donc
s’exposer a des outils a I'efficacité non-prouvée et dont la nocivité n’est pas exclue. La
Haute Autorité de Santé (HAS) a un référentiel de bonnes pratiques sur les applications et
les objets connectés en santé (Haute Autorité de santé, 2016), mais en réalité, il est
difficile d’assurer la qualité et la conformité des produits téléchargeables, ou d’améliorer
leur développement (Bhugra et al., 2017; Fiveash, 2017; Nicholas, Fogarty, Boydell, &
Christensen, 2017). Plusieurs revues soulignent le manque d’études d’efficacité
concernant les logiciels de santé mentale, et la difficulté a tirer des conclusions a partir
d’études préliminaires, le manque de données sur leur colt et leur rentabilité et sur la
généralisation possible de leur adoption (Bakker, Kazantzis, Rickwood, & Rickard, 2016;

Grist, Porter, & Stallard, 2017; Hollis et al., 2017). Deux méta-analyses sur des
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applications visant les symptdomes anxieux et dépressifs concluent a des effets modérés
(dépression) a faiblees des applications par rapport a un comparateur inactif, mais d’effet
incertain par rapport a un comparateur actif, en sachant que les populations incluses
comprenaient aussi des sujets infra-cliniques, et pas seulement des pathologies avérées
(Firth, Torous, Nicholas, Carney, Pratap, et al.,, 2017; Firth, Torous, Nicholas, Carney,
Rosenbaum, et al., 2017).

Les premiers essais de traitements ou de suivis numériques étaient basés sur des
sites internet, avec une efficacité et une adhérence variables selon les modalités, mais
certains résultats prometteurs, notamment en TCC avec intervention humaine (Donker et
al., 2015; Seyffert et al., 2016). Toute approche numérique n’est cependant pas synonyme
de Big Data, ces premieres itérations cherchant plutét a améliorer I'accessibilité et la
flexibilité du suivi, en mettant a disposition en ligne un protocole de suivi bien formalisé.
Les applications mobiles sont arrivées par la suite, exploitant la mobilité accrue du
téléphone portable, ses possibilités d’enregistrement passif de données et une meilleure
interface utilisateur. Méme si elle ne concerne pas toutes les applications mobiles, la
dimension Big Data devient alors plus claire : la possibilité d’'un monitoring continu, et de
feedback intelligent en temps réel, grace a la collecte et I'analyse de données individuelles
massives. Malgré cette ambition, la plupart des logiciels non-commerciaux utilisant une
approche Big Data qui font I'objet d’'une publication scientifique/médicale, sont encore au
stade d’études de faisabilité, avec peu d’essais d’efficacité (commentaire dans Bhugra et
al., 2017; Roess, 2017, et pour citer quelques études, Ben-Zeev et al., 2014; Biagianti,
Schlosser, Nahum, Woolley, & Vinogradov, 2016; Bucci et al., 2018; Schlosser et al., 2018;
Torous et al., 2014).

De méme, il existe des collaborations entre des éditeurs d’applications
commerciales, ou des start-ups, et des institutions publiques ou des universités, pour
tester certains logiciels (« Home - NHS Apps Library », s.d.; «Product Platform
Development & Pipeline - Mindstrong Health », s.d.; « Science — Medibio », s.d.;
« Woebot - Your charming robot friend who is ready to listen, 24/7 », s. d.). La plupart des
études sont toujours en cours, les résultats déja publiés encore trés préliminaires avec des
méthodologies critiquables (Dagum, 2018; Fitzpatrick, Darcy, & Vierhile, 2017), ce qui
n‘'empéche pas les start-ups d'utiliser ces études et ces collaborations comme outil
promotionnel en affichant une confiance excessive en ces résultats. Le besoin de
préserver la confidentialité de technologies brevetées va a I'encontre d’'un partage ouvert

des algorithmes et des données utilisées pour leur développement, entravant ainsi un
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examen éclairé de leur fonctionnement. L'article publié par Paul Dagum, fondateur de la
start-up Mindstrong Health avec Thomas Insel, ancien directeur du NIMH, illustre cette
tension entre intérét scientifique et commercial (Dagum, 2018). Mindstrong tente
d’identifier un « phénotype numérique » (digital phenotyping), par des techniques
d’apprentissage automatique ou d'intelligence artificielle, c’est-a-dire des marqueurs
numeériques passifs (les frappes, appuis et glissements de doigts sur I'écran d’un
smartphone) reflétant fideélement I'état cognitif de l'utilisateur, le but étant d’avoir un suivi
continu capable d’alerter I'utilisateur au glissement vers un état pathologique avant méme
gu’'apparaissent des signes cliniques. Introduisant le concept derriere Mindstrong, et des
résultats préliminaires de son utilisation analysés par la start-up elle-méme, cette étude
présente les résultats de maniére peu informative, méme si l'auteur indique que
l'algorithme et les données sont disponibles sur demande raisonnable (« on reasonable
request »). Medibio cherche aussi une modalité de suivi continu avec des marqueurs
passifs pour détecter la survenue de maladies psychiatriques et améliorer la gestion de
symptbmes. Lalgorithme repose sur des mesures physiologiques (fluctuations
circadiennes de la fréquence cardiaque), nécessitant le port d'un appareil supplémentaire
(« Science — Medibio », s. d.). Le site de la start-up mentionne plusieurs études cliniques
en cours non publiées, mais fait déja état de la supériorité de son outil par rapport a
certaines échelles utilisées en recherche.

D’autres start-ups orientent leur activité vers l'offre de suivi thérapeutique en ligne,
par messagerie ou vidéo-conférence. Certaines, mettant en place des plateformes de
rencontre entre utilisateurs et thérapeutes, analysent les données des utilisateurs par des
techniques d’apprentissage automatique pour, selon elles, mieux répondre a leurs besoins
et mieux les apparier avec un thérapeute adéquat (« Ginger.io », s. d.; Talkspace, s. d.).
Par ailleurs, les outils d’intelligence artificielle qu’utilise Talkspace sont nuls autres que
ceux commercialisés par Watson Health d’'IBM (Buhr, 2015; IBM News Room, 2015). En
'absence de publications scientifiques ou d’informations plus détaillées, il est impossible
de juger le fonctionnement de ces deux start-ups. A la différence des deux plateformes
précédentes, Woebot'® met en lien des utilisateurs humains avec un chatbot, un agent

conversationnel autonome, qui selon ses créateurs, aurait été entrainé a appliquer des

10 Le nom est un jeu de mots, presque un calembours, plutét astucieux, entre «robot » et « woe » signifiant
malheur ou infortune en Anglais. Le remplacement du «r » par un « w » dans la prononciation rappelle
un défaut d'énonciation infantile commun en Anglais, et donne a ce nom un caractére amusant et
attendrissant, qui correspond parfaitement a la « personnalité » créée pour ce chatbot.
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principes de TCC pour entretenir des conversations en apportant un soutien émotionnel
(Fitzpatrick et al., 2017; « Woebot - Your charming robot friend who is ready to listen,
24]7 », s. d.).

Au-dela de I'opacité des algorithmes, ces initiatives soulévent des questions autour
de la maitrise et de la réutilisation de données. Les données d’enregistrement et les
échanges ayant lieu sur ces plateformes peuvent étre sauvegardés par les fournisseurs du
service, et utilisés pour optimiser les algorithmes, ou partagés avec des entités tierces. La
lecture des conditions d’utilisation et de la politique de confidentialité d’'un service comme
celui de 7 Cups of Tea, application mobile de soutien et de thérapie par messagerie,
donne une idée de I'étendue possible d'acces et d'utilisation des données, sans
réellement donner d’éclairage précis sur les partenaires tiers, les modalités de transfert et
d’utilisation, la monétisation ou non de ces données (Dobbs, 2017; « Online Therapy &
Free Counseling, Someone To Talk To | 7 Cups », s. d.) etc. Sachant que la majorité des
utilisateurs, qui plus est une personne en détresse, ne lira pas ces documents, devrait-il y
avoir des restrictions et des protections supplémentaires dans le cadre de plateformes qui
affichent un service de soin ou d’accompagnement ? Avec des données aussi sensibles,
une réutilisation qui ne serait pas dans l'intérét direct de l'utilisateur, ou dans lintérét
public, est-elle Iégitime ou est-ce une forme d’exploitation, méme quand ces données sont
anonymisées ? Comment et qui définira cet intérét? Une plateforme pourrait, par
exemple, considérer que l'intérét de I'utilisateur est synonyme de sa satisfaction, et choisir
de mesurer cette satisfaction par le taux de retour a la plateforme. Un algorithme
optimisant ce taux de retour ferait tout pour maintenir les utilisateurs sur la plateforme ou
les faire revenir... méme peut-étre en suggérant un suivi sous-optimal pour que I'utilisateur
n'aille pas mieux trop vite ? Ce scénario est caricatural, mais sert a illustrer les risques
d'un manque de transparence des méthodes et des algorithmes, de la confusion des
objectifs et des intéréts, lorsque le sujet en jeu est la vulnérabilité de personnes humaines,
gue ce soit dans le soin médical, ou 'accompagnement de la détresse. Nul besoin d’'une
intention malveillante pour faire du mal, un choix peu judicieux de données
d’entrainement, d’algorithmes ou de criteres d’optimisation suffirait pour causer du tort en

toute bonne foi et en toute ignorance™.

11 Cet argument est développé par la mathématicienne et data scientist Cathy O’Neil dans son livre récent,
Weapons of Math Destruction (O'Neil, 2016a), qui documente les maniéres dont le Big Data peut
renforcer les inégalités sociales. Une adaptation du livre, examinant I'utilisation des algorithmes prédictifs

et du Big Data dans le monde du travail et des ressources humaines, est publié sous la forme d'un essai
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Le questionnement autour des données apparait sous un autre angle dans le cas
d’'une start-up comme Spring Care. Fondée par certains des auteurs de I'étude de
Chekroud et al. (Adam Mourad Chekroud et al., 2016), elle semble offrir un bouquet de
services en santé mentale, ciblant des entreprises et leurs employés comme clients
(« Employers - Spring Health », s.d.). Les prises en charge proposées ne sont pas
décrites en détail, mais il est fait mention d’apprentissage automatique, d’algorithmes
propriétaires et d’études publiées, qui suggerent que les modéles développés dans ces
études seraient a I'oeuvre ici (Adam M. Chekroud et al., 2017; Koutsouleris et al., 2016).
Dans quelle mesure les données personnelles de santé, méme anonymisées, qui sont le
fruit de fonds publics — les essais STAR*D et COMED ont tous deux été financés par le
NIMH — devraient-elles pouvoir servir a des initiatives d’ordre commercial ? Toutes les
réutilisations, suffisamment respectueuses de la vie privée, peuvent-elles étre autorisées ?
Ou devrait-il y avoir un cadre particulier pour les réutilisations donnant lieu a un dispositif
propriétaire et/ou commercialisé : gratuité de la licence du produit développé pour les
organismes publics, par exemple ? Il y a quelque chose qui dérange dans ce type
d’utilisation, peut-étre en raison de la nature essentiellement intime des données de santé,
et de surcroit, celles concernant le psychique, de la fragilité gu’elles exposent. Mais aussi
peut-étre parce qu’elles sont le fruit d’'une perte d’autonomie, tant au sens fonctionnel
gu'au sens moral. Le malade se trouve dans une situation de besoin, de nécessité, quand
il demande des soins et doit se dévoiler physiquement et personnellement. Ces données
apparaissent dans une situation de limite a sa liberté évidente'?. Ce déséquilibre ne
devrait-il pas inviter a une certaine réserve, une certaine pudeur, une utilisation
« conscienc-ieuse », pour ne pas porter atteinte a la dignité de la personne, ne pas
diminuer son humanité ? La désincarnation des données peut faire oublier la nécessité de
considérer la personne toujours comme une fin, et non seulement un moyen (au sens de

'impératif kantien). On peut voir la non-commercialité du corps humain (Comité consultatif

dans The Guardian (O'Neil, 2016b), et donne un exemple tres pertinent ici, de la maniére dont une
personne avec un trouble psychiatrique peut faire I'objet d’'un profilage discriminatoire, dans le processus
de demande d’emploi et de recrutement, sans avoir a révéler son diagnostic, mais par le simple
recoupement de données.

12 L'argument pourrait étre fait que compte tenu de I'hégémonie des GAFAM sur les technologies
intimement liées au fonctionnement de nos sociétés modernes, cette limite a la liberté et cette position
tributaire ne concerne pas que les malades. Certes, mais on peut reconnaitre qu'il existe des degrés
différents de perte d’autonomie, qui invitent a une vigilance plus accrue. La situation des détenus, et leur

condition d’entrave a la liberté qui nécessite un regard juridique spécifique, en est un autre exemple.
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national d’éthique, 2018), avec la gratuité du don d’organes, comme découlant en partie
de ce principe, et on concoit bien le besoin de maintenir un don libre et gratuit pour les
organes. Ne pourrait-on pas imaginer la nhon-commercialité des données individuelles de
santé ? Ces questions doivent placer une interrogation éthique au cceur de la politique et
de I'économie, en tant que ces domaines sont aux prises avec la montée du numérique, et
inversement, ces questions replacent le politique et I'économique au cceur de la
médecine, en éveillant une réflexion sur la place du pouvoir, I'allocation de ressources et
la citoyenneté dans la pratigue médicale.

Malgré le manque de données sur leur rentabilité, I'allocation de ressources est un
des arguments centraux pour le développement de suivis sur supports numériques,
automatisant certains aspects pour réduire le besoin d’intervention professionnelle
humaine, et rendant dautres aspects plus disponibles géographiquement et
temporellement (Bhugra et al., 2017), afin de faire face a la distribution inégale de I'offre
de soin, et le changement de la nature des besoins. Ainsi, la plupart des applications et
plateformes présentées plus haut répondent a une demande correspondant davantage a
des troubles anxio-dépressifs modérés et des troubles de I'adaptation, ou méme a une
recherche de « bien-étre » (well-being) psychique. La conception d’outils pour le suivi de
maladies psychiatriques sévéres semble plutét avoir lieu au sein de départements
universitaires et hospitaliers spécialisés. A titre illustratif, 'on peut présenter ici trois
applications qui font I'objet de publications d’essais préliminaires, PRIME (personalized
real-time intervention for motivational enhancement) et CrossCheck pour la schizophrénie
et les troubles psychotiques, et A-CHESS (Addiction-Comprehensive Health Enhancement
Support System) pour la dépendance a l'alcool.

CrossCheck, présenté précédemment (voir sous-chapitre II.1. p. 60, Ben-Zeev et
al., 2017), est en cours d’évaluation dans un essai clinique randomisé, mais cing cas
cliniques de patients ayant subi une hospitalisation, sont publiés dans cette étude. Par une
surveillance passive continue, en milieu « naturel », de marqueurs comportementaux et
des questionnaires d’auto-évaluation (ecological momentary assessments) a intervalles
réguliers, ne nécessitant pas de consultation avec un soignant, les auteurs espérent
pouvoir détecter les signes avant-coureurs d’'une décompensation, afin de prévenir une
hospitalisation. Les observations tirées des cing patients suivis pendant un an montrent
une grande variabilité de signes précédant une éventuelle hospitalisation, certains patients
les identifiant clairement dans les questionnaires d’auto-évaluation, d’autres manifestant

plutét des modifications de comportement ou d'usage du téléphone. De méme, ces
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modifications comportementales vont dans le sens d'une augmentation ou d'une
diminution d’activité selon le patient. Il est clair gu'’il n’existe pas un schéma-type chez tous
les patients de signes avant-coureurs d’une décompensation, et que la tendance serait
plutdt a des modifications individuelles qui pourraient étre détectées par un suivi
longitudinal prolongé. La durée du suivi, le nombre d’hospitalisations et de patients, ne
permettent cependant pas de conclure a des schémas individuels stéréotypés de
décompensation identifiables chez chacun des patients. Les auteurs reconnaissent
également que la validité des données enregistrées sont tres dépendantes des habitudes
d'usage du patient, car une personne qui n‘aurait pas en permanence son téléphone a

proximité aurait des données moins représentatives de son activité quotidienne.
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Figure 22 : Captures d’écran de I'application PRIME
(Schlosser et al., 2018; « UCSF PRIME - Apps on Google Play », s. d.)

PRIME (Figure 22) a une vocation plus clairement thérapeutique, proposant une
sorte de remédiation cognitive a travers un suivi motivationnel basé sur des principes de
TCC, la définition de buts personnels a atteindre avec une décomposition en plusieurs
étapes et un suivi personnalisé, et 'acces a une plateforme de messagerie entre pairs, et
avec des soignants (Schlosser et al., 2018). L'essai randomisé inclut 43 patients en début
de maladie (diagnostiqués depuis moins de cing ans), 22 utilisant PRIME pendant douze

semaines, 21 sur liste d’attente. Il a été réalisé entierement a distance, les évaluations pré
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et post-interventionnelles se faisant par télé-consultation, les patients recrutés provenant
de différentes localisations aux Etats-Unis, au Canada et en Australie. L'évaluation a
douze semaines, puis trois mois aprés larrét de [Iintervention, montre quelques
améliorations chez les utilisateurs de PRIME sur des mesures de motivation et de
comportement pro-social, mais pas de modifications de la symptomatologie, de la qualité
de vie ni du fonctionnement global. L'application semble bien acceptée par les utilisateurs,
mais doit faire ses preuves dans un essai plus long, avec un plus grand effectif et un
critére de jugement principal plus cliniquement significatif. Contrairement & CrossCheck ou
une approche Big Data est évidente, elle I'est moins pour PRIME, si ce n'est la
démonstration d’'un essai clinique entierement réalisé a distance, I'enregistrement de
données d'utilisation, et 'acces a un réseau social et des mesures personnalisables et
personnalisées.

Une autre application, Actissist, pour les patients psychotiques en début de
maladie, fait I'objet d’'une étude préliminaire, avec un comparateur actif, I'application
ClinTouch, qui est une application de surveillance des symptémes par I'administration de
questionnaires d’'auto-évaluation sur smartphone, a intervalles réguliers (Bucci et al.,
2018). Actissist en revanche, supplémente I'auto-évaluation par des conseils basés sur
des principes de TCC, proposés par I'application en fonction des problemes identifiés par
le questionnaire. Elle donne aussi accés a des ressources d’information sur différents
aspects de la maladie ou sur les difficultés que peuvent rencontrer les patients, ainsi que
des instructions pour des exercices de relaxation et de méditation, et des vidéos
motivationnelles. L'application a été concue en collaboration entre des malades, des
soignants et des institutions publiques. L'étude randomisée en simple aveugle inclut 36
patients (24 sur Actissist, 12 sur ClinTouch) et trouve que I'application est bien acceptée et
utilisée par les patients (mais les patients avaient des incitations financiéres pour
I'utilisation). Bien que ce ne soit pas le critere de jugement principal, les auteurs retrouvent
€également une supériorité d’Actissist par rapport a ClinTouch sur des mesures
d’amélioration clinique et de fonctionnement général.

L'application A-CHESS fait l'objet d'une étude plus conséquente que les
précédentes, avec 349 patients recrutés dans des établissements de soins de
réadaptation alcoolique (Gustafson et al., 2014). Randomisés a leur sortie (179 recevant le
traitement habituel et 170 recevant un smartphone avec I'application A-CHESS en plus du
traitement habituel), ils ont été suivis pendant huit mois d’intervention, puis quatre mois

supplémentaires apres l'arrét de I'intervention. L'application offre un acces a des contenus
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fixes, comme des aides a la relaxation, des informations sur I'addiction ; d’autres contenus
plus dynamiques comme des alertes pour des réunions d’Alcooliques Anonymes, ou pour
d’'autres évenements d’intérét dans la communauté ; et des fonctionnalités interactives
comme un bouton panique, un message alertant le patient si les coordonnées GPS situent
le patient prés d'une zone a risque (un bar par exemple), des questionnaires d’auto-
évaluation hebdomadaires, et des services de messagerie et de forums entre pairs et
soignants. Le critéere de jugement principal, le hombre de jours de consommation a risque
évalué a quatre, huit et douze mois, se trouve significativement amélioré chez les
utilisateurs de A-CHESS (1,39 jours contre 2,75 jours), avec un lien possible entre
I'intensité d’utilisation de I'application et I'effet protecteur. En revanche, il n’y a pas de
différence entre les deux groupes sur des mesures secondaires de conséguences
adverses d’alcoolisations (perte d’emploi, difficultés financieres, accident etc).

Ces applications semblent pour le moins étre bien acceptées par leurs utilisateurs,
méme si les cohortes sont petites et d'autres études ne retrouvent pas la méme
satisfaction (Mueller et al., 2018; Nicholas et al., 2017). A la différence des applications
commerciales, leurs procédures sont publiées ouvertement, et ne comportent pas pour
'instant de composante en apprentissage automatique. Le maintien d'un lien humain
semble étre une caractéristique importante de ces applications, avec la possibilité de
contacter un soignant par messagerie, et les fonctionnalités de réseaux sociaux et de
forums entre patients. La supériorité de ces interventions par rapport au « traitement
habituel » (regrettablement non défini) reste encore a établir, les études étant tres
préliminaires et ne montrant pas d’effets sur des mesures dimportance clinique et
fonctionnelle pour les patients. Dans des conditions ou I'offre de soins est limitée (distance
géographique, manque de soignants ou de thérapies spécialisées), ces propositions
peuvent étre des solutions intéressantes, si elles démontrent leur efficacité. Mais la
comparaison devrait-elle se faire avec la situation de pénurie, ou le cas de figure idéal ?
Dans notre organisation sectorielle des soins psychiatriques — bien mise a mal depuis
plusieurs années (Béguin, 2018a, 2018b; Editorial, 2018) — l'insertion des soins au sein
d’'un territoire, leur ancrage dans un espace physique et non virtuel (Coupechoux & Delion,
2014), sont des principes fondamentaux, afin de garantir la continuité thérapeutique par
une proximité géographique, une distribution équitable de la qualité des soins, mais aussi
de s’inscrire dans la cité, d’étre un noyau de possibilités citoyennes®®. L'élimination de cet

attachement a un lieu a-t-il un prix ? En termes strictement financiers, il serait important de

13 Tout comme I'école publique du reste, qui doit faire naitre cette citoyenneté.
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comparer le colt du développement, du maintien et de I'opération de telles plateformes, a
celui d’alternatives, comme le financement de postes et de formations d’infirmiers et
d’éducateurs suffisants, pour pouvoir déployer des accompagnements comparables'®.
Mais peut-on réellement tout comparer: une visite a domicile, un accompagnement
physique pour une démarche angoissante, un systeme automatisé de suivi et d’alerte qui
pourrait anticiper une décompensation ? Il est tentant de penser que ces différentes
pratiqgues seraient en complémentarité, en synergie méme, I'une soutenant et renforcant
'autre, au bénéfice du patient. Mais I'impératif d’allocation optimal des ressources risque
de mettre en péril une co-construction du soin humain et numérique, surtout si
'optimisation est biaisée envers des mesures d’efficacité gestionnaire, plutét qu’'une
reconnaissance d’'une qualité humaine de vie, certes un peu plus difficile & mesurer.
Elargissant le regard de l'individuel vers le collectif, on peut voir des utilisations de
Big Data pour d’autres types de suivi, comme la pharmacovigilance, ou l'étude des
tendances de prescription et de consommation de médicaments. Ces classiques de la
santé publique peuvent étre alimentés par de nouvelles sources de données qui
pourraient donner des indications sur les utilisations en « vie réelle », ou donner accés a
des informations plus difficiles a obtenir dans des bases administratives. Ainsi, une étude
de réseaux sociaux sur 'usage du méthylphénidate a pu repérer des discussions sur les
effets secondaires du médicament, mais également sur différents types de mésusage
(Foulquié et al., 2018). Une autre étude utilise également des données de réseaux sociaux
pour détecter les différents usages hors AMM (autorisation de mise sur le marché) des
antipsychotiques (Schick et al.,, 2018). L'analyse des données de remboursements
« classiques » par des technigues d’apprentissage statistique peut aussi permettre de tirer
des informations plus fines de ces données, comme dans une étude qui identifie quatre
trajectoires temporelles différentes de consommation d’anxiolytiques chez les nouveaux
consommateurs de plus de 50 ans, suggérant que les difficultés d’arrét des anxiolytiques
different selon le profil du consommateur (Verger, Mmadi Mrenda, Cortaredona, Tournier,
& Verdoux, 2018). Enfin, Qntfy, une entreprise développant des outils de data science
pour I'analyse de données comportementales et psychologiques, publie de nombreuses
études sur l'analyse de réseaux sociaux pour le dépistage de troubles psychiques,
notamment une étude récente sur le dépistage d’idées suicidaires par l'analyse des

réseaux sociaux en NLP (Coppersmith, Leary, Crutchley, & Fine, 2018). Travaillant sur

14 La rentabilité des interventions en ligne fait I'objet d’études, mais qui sont assez hétérogenes et ou le
comparateur est généralement la liste d’attente (Donker et al., 2015).
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plusieurs collaborations, dans le secteur privé (avec 7 Cups of Tea, par exemple),
universitaire et associatif, Qntfy semblerait avoir une approche favorisant un esprit de
recherche, et affiche une volonté d’aborder les interrogations éthiques que souleve son
travail (Coppersmith et al., 2018; Qntfy Inc, s. d.). Serait-ce une démarche sincére et
intentionnelle de conciliation entre poursuites commerciales et intéréts publics, de mise au

travail de ces différentes facettes qui composent le Big Data en psychiatrie ?
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lll - Outil révolutionnaire ou dangereux mirage ?

« (...) If he would leave the self alone,
Apollo’s welcome to the throne,
Fasces and falcons;

He loves to rule, has always done it;

The earth would soon, did Hermes run it,

Be like the Balkans.

But jealous of our god of dreams,
His common-sense in secret schemes
To rule the heart;

(...) And when he occupies a college,
Truth is replaced by Useful Knowledge;
He pays particular

Attention to Commercial Thought,
Public Relations, Hygiene, Sport,

In his curricula.

(...)The goal a populous Nirvana:
His shield bears this device: Mens sana
Qui mal y pense.

(...)In our morale must lie our strength:
So, that we may behold at length
Routed Apollo’s

Battalions melt away like fog,

Keep well the Hermetic Decalogue,
Which runs as follows:--

Thou shalt not do as the dean pleases,
Thou shalt not write thy doctor’s thesis
On education,

Thou shalt not worship projects nor
Shalt thou or thine bow down before
Administration.

Thou shalt not answer questionnaires
Or quizzes upon World-Affairs,

Nor with compliance

Take any test. Thou shalt not sit

With statisticians nor commit

A social science.

Thou shalt not be on friendly terms
With guys in advertising firms,

(...) Thou shalt not live within thy means

Nor on plain water and raw greens.
If thou must choose

Between the chances, choose the odd; »

« (...) S'il laissait le soi seul,
Apollon serait le bienvenu sur le tréne,
Faisceaux et faucons ;
Il adore régner, I'a toujours fait ;
La terre sitét serait, si Hermeés la dirigeait,
Comme les Balkans.

Mais jaloux de notre dieu des songes,
Son bon sens en secret complote
De régner sur le cceur ;

(...) Et quand il occupe une fac,

La Vérité est remplacée par le Savoir Utile ;
Il donne une patrticuliére

Attention a la Pensée Commerciale,

Aux Relations Publiques, I'Hygiéne, le Sport,
Dans ses programmes.

(...)Le but un Nirvana trés peuplé :
Son armure porte cette devise : Mens sana
Qui mal y pense.

(...) En notre moral doit étre notre force :
Donc, que nous voyions a terme
D’Apollon, déroutés,

Les bataillions fondre comme le brouillard,
Garde bien le Décalogue Hermétique,

Qui va ainsi : --

Tu ne feras point comme plaira au doyen,
Tu n’écriras point ta thése de docteur

Sur I'éducation,

Tu ne vénéreras point les projets ni
Toi ni les tiens ne vous prosternerez devant
L’administration.

Tu ne répondras point & des questionnaires
Ou des quiz sur les Affaires-Mondiales,

Ni avec compliance

Passeras un test. Tu ne t'assoiras point
Avec des statisticiens ni commettras

Une science sociale.

Tu n’entretiendras point de relations amicales
Avec les gars des firmes publicitaires,

(...) Tu ne vivras point dans tes moyens
Ni d’eau plate et de verdure crue.
Si tu dois choisir

Entre les chances, choisis celle de pendu ;(...) »

Under which lyre : a reactionary tract for the times (Auden, 1946)
Sous quelle lyre : un manifeste réactionnaire pour I'époque (traduit par moi-méme)
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Une césure poétique en guise d’introduction a ce chapitre peut sembler étrange.
Mais ces vers irrévérencieux, écrits par le poéte Anglo-Américain W. H. Auden, pour la
cérémonie de remise des diplédmes de l'université d’'Harvard dans I'aprés-guerre immédiat,
sont d’'une prescience marquante, par leur portrait si juste des dérives d’une raison réduite
a sa technicité, au service de 'ordre et du contréle exigés par les pouvoirs commerciaux et
étatiques. Il convient de rappeler ici I'étymologie commune entre « Etat» et
« statistiques » (dérivant du latin status, place, position (Centre National de Ressources
Textuelles et Lexicales, s. d.-b), reflétant les racines historiqgues de cette discipline. La
confrontation mythique que met en scéne Auden entre deux cultures du savoir n’est pas
sans rappeler les tensions qui peuvent exister en médecine, et peut-étre méme plus en
psychiatrie, autour de la définition de ce qui est « valide »* : en termes de pratique, de
connaissances, de cadre de lecture, de nomenclature, de définitions, entre I'evidence-
based medicine (EBM) des recommandations, et le maillage de courants et d’approches
théoriques en clinique (Grenouilloux, 2017; Kendell & Jablensky, 2003; J.-A. Micoulaud-
Franchi et al., 2018; Jean-Arthur Micoulaud-Franchi, Dumas, Quiles, & Vion-Dury, 2017).

L'arrivée du Big Data dans cette tour de Babel ferait-elle figure de révolution, faisant
table rase des querelles de cliniciens et introduisant une pax numerica ? L'EBM tient, en
effet, a la faire sienne, invoquant I'objectivité — l'autorité — de données mesurables et de
formules mathématiques, et la possibilité attrayante de « hauts rendements » a « faible
colt » (« low-cost, high-return », Mcintosh et al., 2016). Mais cette vision réductrice
(McIntosh et al., 2016; Murdoch & Detsky, 2013; Oquendo et al., 2012; Passos et al.,
2016; Torous & Baker, 2016; Weber, Mandl, & Kohane, 2014), et délibérément
simplificatrice quand il s’agit de promouvoir une vision politique par exemple
(CAB_Solidarités, 2018; Présidence de la République, 2018a; Thompson, 2018; Villani,
2018), empéche d’appréhender lincertitude de cette vaste entreprise économique,
politique et sociale. En fusionnant le futur de la médecine, et la médecine du futur, avec le
Big Data, on néglige d’examiner la confrontation de deux cultures'® du savoir et de la

pratique, pourtant sensiblement différentes, en espérant peut-étre substituer la culture de

15 A défaut d’avoir accés a, ou de vouloir définir, ce qui est « vrai ».

16 On comprend ici le terme de « culture » au sens sociologique large de « I'ensemble des traits distinctifs,
spirituels et matériels, intellectuels et affectifs, qui caractérisent une société ou un groupe social. Elle
englobe, outre les arts et les lettres, les modes de vie, les droits fondamentaux de I'étre humain, les
systemes de valeurs, les traditions et les croyances» (« Conférence Mondiale sur les Politiques
Culturelles (MONDIACULT): rapport final », 1982).
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I'un a la culture de I'autre, pour assimiler I'espoir d’une révolution médicale a la révolution
actuelle du numérique.

Les deux chapitres précédents tentaient de poser les prémisses de cet examen. En
s’attachant a tracer quelques contours historiques du Big Data, a cataloguer le matériel et
les méthodes dont il y est fait usage, a esquisser I'écosysteme qu’il habite, on espere faire
apparaitre, plutdét qu’'une définition catégorique, un exposé de la « culture Big Data ». Les
différentes instances de rencontre entre cette culture et celle de la psychiatrie scientifique
et clinique, décrites au second chapitre, permettent ainsi d'illustrer les décalages et les
concordances entre elles par I'abord de la technique, incontournable pour un sujet traitant
de technologie. Nous pouvons maintenant essayer de comprendre ce qui advient de cette

rencontre entre Big Data et psychiatrie.

1. Cultures et pratiques

L'utilisation du Big Data en psychiatrie, que ce soit a travers des bases de données

massives, l'analyse de données haute-dimension multimodales, ou [utilisation
d’apprentissage automatique, montre des pistes de recherche tres intéressantes, mais
encore trés préliminaires, pas assez frequemment répliquées ou assez bien validées.
L'impact actuel sur la pratique clinique est encore moins ressenti, aucun des modeéles ou
des outils décrits ici n'ayant abouti jusqu’ici a une transformation significative des
pratiques. Les auteurs d'une revue trés détaillée sur I'apprentissage profond dans les
sciences biomédicales arrivent a un constat similaire dans une conclusion lucide gqu'il
convient de citer :
« Deep learning-based methods now match or surpass the previous state of the art in a
diverse array of tasks in patient and disease categorization, fundamental biological study,
genomics, and treatment development. Returning to our central question: given this rapid
progress, has deep learning transformed the study of human disease? Though the answer
is highly dependent on the specific domain and problem being addressed, we conclude
that deep learning has not yet realized its transformative potential or induced a strategic
inflection point. Despite its dominance over competing machine learning approaches in
many of the areas reviewed here and quantitative improvements in predictive
performance, deep learning has not yet definitively “solved” these problems. » (Ching et
al., 2018)
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Ce bilan s’étend au-delda du domaine scientifique, aux différentes applications
mobiles et logiciels de santé mentale dont la grande majorité n’ont pas de preuve
d’efficacité, ni méme de non-nocivité (Anthes, 2016). L'exemple le plus marguant vient non
pas de la psychiatrie, mais de l'oncologie, domaine qui affiche pourtant parmi les plus
grands succes de l'utilisation du Big Data. Montrant bien que l'identification de cibles
cellulaires et de facteurs génomiques ne sont pas un probléme équivalent a la formulation
d’'un diagnostic et d’une décision thérapeutique, le systeme d’aide a la décision médicale
de Watson for Oncology (IBM) a rencontré de nombreuses difficultés lors de sa
commercialisation et sa mise en application (propositions erronées ou obsolétes, voire
dangereuses, bénéfice faible), malgré le travail colossal qu’a nécessité la conception du
systéme (Ross & Swetlitz, 2017, 2018; Swetlitz & Ross, 2018).

Loin de former une culture monolithique, le secteur numérique est tout de méme
dominé par une représentation sculptée par le marketing des GAFA, et l'insertion de
logiqgues commerciales a tous ses niveaux. Cet ersatz d’une culture, auquel les nouveaux-
venus du secteur cherchent néanmoins a s’assimiler dans I'espoir d’accéder au succes
par contiguité, véhicule I'image d’un entreprenariat effréné alimenté par la perception que
I'échec a un faible codt. Il posséde son propre credo, celui de la « disruption »*” (Bower &
Christensen, 1995), de l'innovation synonyme de progres, et du « move fast and break
things » (« bouger vite et casser les choses », « Form S-1 - Registration Statement under
the Securities Act of 1933 - Facebook, Inc. », 2012). Toute tradition est bonne a briser pour
faire place a des idées neuves, toute idée nouvelle bonne a tester sans trop réfléchir : un
démantelement sans remise en question. L'influx important de capital dans ce secteur
outre-Atlantique, y compris en bio-technologie et santé numérique (Figure 23, Zweig,
Tecco, & Huang, 2018), encourage une promotion exageérée des succes et du potentiel de

cette culture technologique.

17 Théorie mise en avant dans les années 90 par C. Christensen, professeur a la Harvard Business School,
expliquant pourquoi des entreprises établies font faillite : une petite entreprise disposant de moins de
ressources serait en mesure de concurrencer avec succes les entreprises régnantes grace a une
« innovation disruptive », innovation en théorie moins chere, souvent de qualité moindre, mais ciblant
une clientéle négligée par les entreprises établies (Christensen, Raynor, & McDonald, 2015). Souvent
élevée au rang de dogme dans la culture start-up, les fondements de cette théorie sont critiqués (Lepore,

2014). Autant dire qu’un Etat qui veut faire de la « disruption », cela n’a pas de sens.
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Figure 23 : Investissements récents dans des start-ups en technologies de la santé mentale
(Zweig, Tecco, & Huang, 2018)

Autant de tendances qui peuvent trouver résonance avec certaines évolutions
regrettables dans le monde de la recherche (notamment, la poursuite acharnée de
publications comme fin en soi, qui déforme la science), mais qui se heurtent au final a la
réalité du travail clinique, du soin, et du travail scientifique, et a leurs legcons d’humilité
qguotidiennes. On ose espérer, en effet, que la culture médicale et la culture scientifique
tiennent encore a des principes — un sens du devoir et de la responsabilité envers les
étres humains, une recherche de sens au-dela de la simple utilité — qui se situent sur un
registre autre que celui de I'efficience opérationnelle et gestionnaire, de la célébration de
« I'exceptionnalisme ». La science et la médecine doivent, certes, s’ouvrir a une
interrogation plus vigoureuse de leurs dogmes, de pratiques qui s’ossifient par
complaisance, mais en cela, elles sont en droit de demander une approche réfléchie,
argumentée, rigoureuse, qui ne perd pas de vue leurs valeurs centrales d’humanité et de
rationalité.

Si Watson for Oncology nous montre I'achoppement du secteur technologique face
a la clinique, le partenariat entre DeepMind et le Royal Free Hospital Trust du NHS
(Royaume-Uni) illustre les méfaits de vouloir appliquer le slogan « move fast and break
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things » en santé (entre autres domaines, Figure 24, (« xkcd: Move Fast and Break
Things », s. d.). Dans une analyse juridique et éthique, Powles et Hodson interrogent la
mise en place de ce partenariat qui a conduit au transfert de données médicales non-
anonymisées concernant des millions de patients du Royal Free Trust & des serveurs
employés par DeepMind, ostensiblement pour développer un outil d’alerte au risque
d’insuffisance rénale aigué (Powles & Hodson, 2017). Outre la légalité douteuse de ce
transfert et la rapidité avec laquelle l'accord s’est établi, les auteurs soulignent les
manquements a la déontologie médicale, les patients n’ayant pas été informés du partage
de leurs données ni leur accord demandé, et le manque de discussion ou méme de regard
public sur un accord de cette envergure impliquant un service public et une entreprise
privée. lls questionnent le bénéfice public obtenu, qui semble minime, l'accord ne

semblant pas garantir le contr6le public de I'outil développé a partir de ces données.

Figure 24 : MOTTD . . . . .
« Move ”%‘.’EFW&TE@ Ce cas inspire au moins deux réflexions:
;"r‘:;:“d BREAK THINGS” premiérement, un établissement public ne
Things » / garantira pas a lui seul la protection de l'intérét
« xked: . . . .
(Move Fast public ni méme celui de ses patients, par simple
and Break vertu du fait quil a une mission abstraite de
Things »,
s.d.) « service public». C'est dire qu'une démarche
JoBs TVE BEEN éthique dans ce domaine ne peut étre le fait d’'une
FIRED FROK logique réglementaire — logique qui est celle de
(RANE OFERATOR I'établissement — mais doit se référer a une
SURGEON
AR, TRAFFIC CONTRDLLER réflexion collective, donc fondamentalement
MUSEW] CURATOR politique. Ceci nous amene a la deuxieme
WAITER _ , .
DOG LALKER observation, celle de I'asymétrie entre la source
gLa_lmgr CAPTAN des données (ho6pital public, patients, individus) et
m‘ “EEE'TE'WW les entités qui détiennent les moyens d’extraire et

de traiter ces données, a une échelle qu’on peut
qualifier d’'industriel, pour en tirer une valeur ; une asymétrie qui crée des inégalités et fait
le terreau d’'un systeme d’exploitation, dans le sens humain et non pas informatique (boyd
& Crawford, 2012). Comment empécher que I'utilisation du Big Data en santé ne renforce
ces inégalités, et ne concentre davantage de pouvoir entre les mains des quelques
acteurs déja dominants ? Comment parer a I'érosion de la dignité et de I'autonomie ? On

ne pourrait avoir la prétention de résoudre ces questions ici-méme, si ce n'est de proposer
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que leur discussion ne peut étre que laffaire d'experts ou dune directive
gouvernementale. On commence a voir apparaitre, fort heureusement, une délibération
publigue du numérigue en santé, de plus en plus visible dans les Espaces de Réflexion
Ethique Régionaux, par exemple, ou lors de la consultation publique en ligne des Etats
Généraux de la Bioéthique 2018 (Comité consultatif national d’éthique, 2018), outils qui
amorcent peut-étre un processus démocratique, une mise au travail d’'un collectif citoyen.
Mais le regard décalé de la psychiatrie, que ce soit celui des soignants ou des soignés,
manque encore cruellement. Et il ne faut pas oublier que I'exécutif, a grand renfort de
déclarations, de commissions et de rapports, bien documentés mais tout de méme biaisés
(CAB_Solidarités, 2018; Ministére des Solidarités et de la Santé, 2018a, 2018b; Mission
Villani sur I'lA, s. d.; Pon & Coury, 2018), n’attend pas forcément I'issue du processus
public : il sS’empresse d’exécuter, c’est son role aprés tout.

On l'aura donc vu, a la rencontre entre la culture numérique et la culture médicale, il
ne faudrait pas que la médecine perde sa route. Parmi les propositions faites pour un
« virage numérique » (Pon & Coury, 2018) du systeme de santé dans le plan « Ma santé
2022 », le terme « éthique » apparait fréquemment, plutdt comme qualificatif, le rapport
s’en tenant a citer quelques principes directeurs, et renvoyant une réflexion éthique, qui
n'est certes pas dans ses missions, a d’autres instances et dispositifs. Il insiste sur un
engagement fort de I'Etat pour garantir de la qualité¢ et de la conformité des outils
numériques de santé, mais aussi pour le développement d'un socle d'outils de base
permettant un acces généralisé et uniforme a ces outils. Cette volonté de favoriser
l'initiative publique et de maintenir une veille publique sur le secteur est encourageante, se
distinguant de ce qui se fait dans d’autres Etats. Il reste encore a voir lesquelles de ce
propositions seront adoptées et comment elles se traduiront en une politique de santé
numérique. De plus, l'implication de I'Etat ne garantit pas une réelle démocratisation du
secteur, pouvant se limiter a l'instauration d’'une bureaucratie plus ou moins efficace et
égalitaire.

« Homogene », « stabilisé », « généralisé », « standard » (Pon & Coury, 2018),
autant de termes qui dénotent un dessein de contrdle sur le développement du numérique
en santé. Mais par extension, ne serait-ce pas aussi, avec la promesse d’'une meilleure
« qualité » et rentabilit¢ du soin, d’'une meilleure « sécurité » du soin grace a sa
« tracabilité » (Villani, 2018), une maniére de mieux dompter tous ces soignants
disparates, surtout ceux exercant des professions « libérales » ? En maitrisant les outils

de sa pratique ; en fixant peu a peu la forme a travers laquelle il transcrit, communique et
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garde en mémoire son travail de soin ; en structurant méme jusqu’au langage dont il se
sert, a travers une terminologie de référence qui s’imposera facilement grace aux
fonctions d’auto-complétion de texte par exemple, n'est-ce pas la structure de la pensée
du soignant, en plus de sa pratique, qu'on essaie de contrfler, au risque d’homogénéiser
les fagons d’étre soignant ?

Curieuse omission pour une démarche qui entend « personnaliser » la médecine
avec l'apport de I'apprentissage automatique, de ne pas interroger le « compromis biais-
variance » de la relation soignante — si I'on peut dire — la maniere dont, a vouloir rendre le
modéele trop généralisable, on perd du singulier dans la relation thérapeutique, et on aplatit
I'hétérogénéité. Or en psychiatrie, on se demande comment on pourrait soigner sans cette
hétérogénéité, que Francois Tosquelles et Jean Oury décrivent comme étant une
nécessité pour construire un collectif de soin autour de patients psychotiques. La question
de la « personnalisation » des soins est bien |a, dans leurs efforts et ceux de beaucoup
d’autres cliniciens, pour concevoir, ou plutdt pour travailler &, une psychiatrie qui ne soit
pas déshumanisante : comment penser « des possibilités de faire des systémes collectifs
ou l'on puisse vivre d'une fagon tres personnalisée » (Oury, 2005). Ce travail qui
commencait déja autour de la Seconde Guerre Mondiale, a formé une pratique, un
mouvement qui sera nommé mouvement de la psychothérapie institutionnelle (Delion,
2014; Oury, 2007b), et dont peut-étre une des conditions essentielles est un processus
permanent « d’analyse institutionnelle » (Oury, 2006b), au sens d’'une dialectique qui
questionne sans cesse le fonctionnement de [linstitution et permette de créer les
conditions pour que ¢a « prenne sens » dans la relation au malade, pour gu’il y ait une
vraie rencontre, et ainsi une possibilité de soin.

Avant de vouloir faire du neuf, il serait bon de se rappeler que les expériences du
mouvement de la psychothérapie institutionnelle ont nourri et guidé les discussions qui
donneraient naissance a la psychiatrie de secteur, avec sa vision de la continuité de soins
entre lintra- et I'extra-hospitalier, d’'un soin articulé autour du malade et non de
I'établissement (Coupechoux & Delion, 2014; Delion, 2014). Sans prise en compte et sans
mise au travail d’'une logique institutionnelle, le risque est que la médecine personnalisée
de demain ne soit qu'un catalogue de procédures sur-spécialisées, a I'efficacité optimisée
selon un certain nombre de critéres, de préférence biologiques, qui seraient a rechercher
ou déja renseignés par le malade, le tout répondant a une logique consumériste plutot

gu’a un positionnement éthique. Le risque serait de réduire la pratique a la technigue.
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Il manque justement de la dialectique et de la contextualisation dans ce vaste projet
d’intégration du Big Data a la médecine et aux soins, et comme une certaine anosognosie
par rapport a ses contradictions internes, ses paradoxes. Certaines assertions, posées un
peu trop facilement, doivent étre examinées critiquement pour distinguer I'état de fait de la
croyance ou de l'espoir, surtout qu’il y va de la justification méme de cette entreprise de
reconfiguration du systeme de santé — des systemes, du reste, étant donné qu’elle se
poursuit également dans d’autres pays. Comment prendre en compte et gérer, par
exemple, la tension entre d’une part une vision qui aspire a améliorer la santé par une
systématisation de la détection et de la réduction du risque (la prédiction et la prévention),
et d’'autre part I'extension systématique du risque de dommages numériques que cette
vision implique ? Ces dommages et ces dangers ne sont pas hypothétiques, ils sont
multiples et concrets, comme les violations massives de données ayant touché différents
secteurs sensibles aux Etats-Unis, ou le piratage des systémes informatiques du NHS qui
a fortement perturbé son fonctionnement (Marsh, 2017). lls ont trait a la fois a la
concentration importante des données, aux conséquences inattendues d’algorithmes
entrainés sur des jeux de données biaisés, a une utilisation peu scrupuleuse des
technologies, notamment a des fins de surveillance et de rigidification des inégalités
sociales, a la dépendance sur des systemes complexes mais mal concus, mal compris ou
mal entretenus etc. L'anonymisation et la dé-identification des données — condition
souvent suffisante pour ne pas avoir a solliciter le consentement de patients lors d’'une
réutilisation en recherche, par exemple — ne sont pas un rempart contre les dommages
causés par un vol de données, car les possibilités de recoupements entre des jeux de
données extensives peuvent permettre de fait une ré-identification des données (Hayden,
2013; Rothstein, 2010). Des travaux existent qui tentent de répertorier les dommages déja
causés, comme le Data Harm Record (« Data Harm Record », 2017) compilé par le Data
Justice Lab de l'université de Cardiff (Royaume-Uni).

On essaiera, bien sir, de se prémunir contre ces dangers, en tirant les lecons des
incidents passés, mais on n’anticipera pas toujours la forme qu’ils prendront, et surtout,
cela demandera des ressources importantes. A ce propos, et malgré les ressources
numeériques en santé dont la France dispose déja (voir sous-chapitre 1.1.b. p. 15), les
exigences de standardisation, d’interopérabilité, de généralisation, et les intentions
d’analyses et de modélisations complexes, demanderont un investissement considérable
qui n'aura pas toujours de retour, immédiat ou différé. En effet, on a vu en psychiatrie du

moins, combien il était difficile d’obtenir des résultats cliniquement pertinents de ces
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analyses. Cela impliquera donc des choix de financement, des redirections de ressources,
qui peuvent devenir délétéres s’ils ne sont pas soumis a un réexamen permanent des
biais de jugement, des partis pris, des dogmes qui les sous-tendent.

Cette discussion ne constitue en aucun cas un rejet des technologies du Big Data
ni de leur apport possible a la psychiatrie. Ce sont des technologies tres puissantes qui ne
cessent, pour l'instant, de se développer et de gagner en fonctionnalités. Il faut néanmoins
pouvoir reconnaitre, sans rien retirer a la stratégie complexe de ces jeux, que gagner aux
échecs ou a Go, ce n'est pas le méme processus que de diagnostiquer une schizophrénie,
encore moins de soigner un patient schizophréne. D’ailleurs, les applications de
'apprentissage automatique en santé qui semblent les plus prometteuses seraient peut-
étre celles qui ressemblent le plus aux applications hors du domaine médical ou
I'intelligence artificielle a rencontré du succes, comme l'imagerie (Ching et al., 2018). Dans
d’autres domaines d’applications, en dehors de la pratique clinique, un bénéfice du Big
Data pourrait peut-étre apparaitre plus clairement : en santé publique mais ce n’est rien de
nouveau (Chowkwanyun, Bayer, & Galea, 2018) ; en gestion hospitaliere et logistique ; et
dans lindustrie pharmaceutique, pour la recherche de nouveaux médicaments, de
nouvelles indications, ou la meilleure conception des essais cliniques (Hirsch et al., 2017;
Sheridan, 2018b).

Ce sont donc des technologies tres puissantes, mais leur utilisation judicieuse
nécessite une interrogation lucide de leurs limites, a la fois celles qui sont variables et
susceptibles d’étre surmontées, et celles qui sont irréductibles. Cette interrogation requiert
une tres bonne maitrise de leur fonctionnement et de leur application dans le domaine
médical/psychiatrique (la technique et sa mise a I'épreuve, la pratique), ainsi qu’une
disposition critique, surtout pas cynique, de la pensée. Autant dire qu’il faudrait, pour
concevoir une utilisation du numérique en psychiatrie, non pas seulement un mélange des
artefacts des deux cultures en question, ou pire encore I'imposition des artefacts de I'une
a l'autre, mais surtout une rencontre des personnes habitant ces deux cultures, y compris
guelques-unes qui seraient a la frontiére peut-étre et certaines venant de cultures autres,
amenant leurs « appareils a penser » distinctifs avec eux, dans une logique non-
hiérarchique, et une volonté de remettre en question, de mettre au travail : quelque chose
qui puisse faire du collectif pour reprendre un peu sauvagement Jean Oury (Oury, 2005).

Il serait malavisé de poser ici un verdict, dans un sens comme dans l'autre, et on ne
devrait s’en tenir qu’'a des constatations alimentant des interrogations et des éléments de

réflexion. Ceci invite a une analogie, entre les technologies numériques et celles du
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nucléaire — analogie que Cathy O’Neil emploie a si bon effet dans le titre de son ouvrage
Weapons of Math Destruction, ou Armes de destruction « math-ives » (O’Neil, 2016a) — en
ce gu'elles touchent toutes deux a une question existentielle, 'une comme possibilité
d’annihilation soudaine de I'existence humaine, l'autre comme questionnement de ce qui
défin