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RESUME

Introduction : La température centrale est un facteur déterminant du pronostic des patients
neurolésés. Pourtant, cette valeur reste sous utilisée car souvent limitée a une interprétation par
les cliniciens a un instant (t) ou de facon rétrospective. Parallelement, les applications des
algorithmes d'’intelligence artificielles (I1A) se multiplient, y compris dans le domaine médical.
L'objectif de ce travail était de concevoir un algorithme d’'lA qui soit capable, d’'une part, de
prédire la valeur de température du patient & une et deux heures, et d’autre part, de prédire la
survenue d’'une fiévre ou d’une hypothermie dans les heures a venir.

Matériel et Méthodes :Nous avons réalisé apres accord du CPP, une étude observationnelle
multicentrique au sein de la réanimation polyvalente de I'H6pital de la Timone et de I'HOpital
Nord, portant sur les données de surveillance enregistrées entre janvier 2011 et janvier 2019. Les
patients inclus étaient hospitalisés pendant au moins 24 heures et devaient disposer d’un
monitorage invasif de la pression artérielle, lddréquence cardiaque et de la température. Les
méthodes de prédiction évaluées étaient les réseaux de neurones, les méthodes de Gradient
Boosting et de Random Forest, les machines a vecteur de support, et les régressions linéaires.
Résultats :Sur la période d’étude, les données de 5 146 patients ont été incluses. Nous avons
utilisé une cohorte d'apprentissage (n=1 23ihe cohorte de validation (n=825) et testé les
algorithmes sur une cohorte d’évaluation (n=3 084). Concernant la prédiction d’'une valeur de
température a une et deux heures, les réseaux de neurones étaient les plus performants, avec
une précision de 89,8% et 53,0% respectivement. Pour la prédiction d’'une fievre, les aires sous la
courbe ROC (RQ@¢g étaient de 0,992 (IC95% 0,991 - 0,993) a une heure, 0,977 (IC95% 0,976 -
0,978) a deux heures et 0,931 (IC95% 0,930 - 0,932) a quatre heures. Concernant la prédiction
d’'une hypothermie, les RQGt étaient de 0,987 (IC95% 0,985 - 0,989) a une heure, de 0,971
(IC95% 0,969 - 0,973) a deux heures et de 0,936 (IC95% 0,934 - 0,938) a quatre heures.
Conclusion :Notre travail est le premier a évaluer I'apport de I'lA en soins critiques dans le
domaine de la température corporelle et sur un aussi grand nombre de patients. Grace a notre
algorithme, il est dorénavant possible de prédire avec une grande précision la valeur de
température que le patient présentera dans I'heure qui suit. De plus, la détection des épisodes

de fievre ou d’hypothermie est fiable jusqu’a plusieurs heures avant leur survenue.
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1. INTRODUCTION

La température centrale semble étre un des facteurs déterminants du pronostic des
patients de réanimation, en particulier des patients neurolésés. Ainsi, I'élévation de la
température centrale chez ces patients est un facteur indépendant d’augmentation de la durée
de séjour en réanimation, de la morbidité, et du risque de mauvais pronostic neurologique a long
terme.!?

Physiologiquement, la température centrale varie ainsi au cours de la journée, autour d’une
valeur de moyenne 37°C, avec une amplitude de +G,&%3 variations se font selon un cycle lié
au nycthémere, et chez le sujet sain, les valeurs les plus basses sont observées vers de 05 heures,
et les valeurs les plus hautes vers 17 hedres.

Chez les patients neurolésés, les épisodes de fievre sont frequents : 70% des traumatisés
craniens présenteront un épisode au cours de leur séjalérméme que plus de 50% des patients
admis pour une hémorragie sous arachnoidiefne.

Expérimentalement, les variations de la température centrale méme minimes contribuent
a aggraver les lésions cérébrales déja existafitém clinique, dans la population spécifique des
neurolésés, il est rapporté une aggravation significative du pronostic pour une élévation d'1°C de
température centralé.

Ainsi, la mortalité des patients présentant un infarctus cérébral semble augmenter au-dela
de 38°C. 1l en est de méme pour les patients victimes d’un traumatisme cranien (températures
seuils >38°C et <36,5°Cgt les patients admis pour un arrét cardiaque récupéré (température
seuil >37°C). Chez ces derniers, chaque degré supplémentaire au-dessus de 37°C, multiplie par
plus de 2 le risque de pronostic neurologique défavorable a 6 hois.

Ainsi, les recommandations formalisées d’expert de 2016 recommandent de pratiquer un
contréble ciblé de la température chez : les patients comateux aprés arrét cardiaque récupéré, les
patients traumatisés craniens graves, les patients a la phase aigué d’'un AVC ischémique grave et
les patients comateux avec hématome intra parenchymateux spontané ou aprés une hémorragie
sous arachnoidienn.

Cependant, les moyens de monitorage, méme s'’ils permettent d’obtenir des mesures
fiables de la température, se limitent a un affichage sous forme d’'une simple valeur numérique a

un instant(t), les valeurs passées étant peu intégrées a la réflexion médicale. Actuellement, aucun
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moyen permettant de prédire I'apparition d’'une fiévre ou d’'une hypothermie n’a été développé

et intégré dans les moyens de monitorage.

Pourtant, I'informatisation et le stockage des données ont considérablement augmenté ces
derniéeres années. Ces données, du fait de leur volume, dépassent les capacités intellectuelles
humaines et sont a I'origine du concept de Big Data et des méthodes qui en découlent.

La quantité et la complexité de ces données les rendent cependant inaccessible aux
analyses statistiques classiques, et nécessite ['utilisation de méthodes d’apprentissage
automatiqgue Machine Learning Ces méthodes, ont longtemps été réservées aux
supercalculateurs. Le domaine de la santé est lui aussi touché par cette explosion du volume de
données et en particulier le secteur des soins critiqtfeSn effet, les données anciennement
collectées sur papier sont maintenant récupérées et stockées numériquement, les rendant
accessibles a ces méthodes d’analyfsActuellement, 'amélioration constante de la puissance
de calcul des processeurs facilite la démocratisation de ces méthodes d’'apprentissage, les
rendant accessibles, avec un simple ordinateur, au lit du malade.

On distingue trois grands sous types de méthode d'apprentissage automatique

I'apprentissage supervisé, non supervisé, et par renforcement.

Dans l'apprentissage non supervisé, I'algorithme fonctionne de maniére autonome : on lui
fournit seulement un jeu de données, au sein dudtetorithme va chercher a définir des sous-
groupes homogeénes, qui partageront entre eux des caractéristiques communes. Ce type
d’algorithme peut par exemple permettre de ddfi des sous-phénotypes de patients en choc

septique®®

L'apprentissage par renforcement a pour objectif d’apprendre, a partir d’expériences
successives, la meilleure stratégie a adopter pour répondre a un probleme donné. Le développeur
se contente de fixer des regles de récompenses positives ou négatives, et I'algorithme est ensuite
entrainé afin d’obtenir un taux de récompenses positives le plus grand possible. Ce type de
modéle peut permettre de déterminer une stratégie thérapeutique optimale. Par exemple, dans
la prise en charge d’'une hypotension artérielle, un tel modele pourrait permettre le choix entre

une expansion volémique et la mise en place d’amifies.

Enfin, 'apprentissage supervisé connait un intérét majeur dans le secteur de la santé. Par
exemple, le développement d’'un réseau de neurones portant sur les données cliniques et

paracliniques de 16 années d’une unité de réanimation allemande permet de prédire la survenue

4
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de complications majeures en postopératoire de chirurgie cardiaque de maniére plus précise que
les scores de risques habituélsCe type de réseau est capable de faire un diagnostic de sepsis,
sur la base de données cliniques et biologiques, avant que le diagnostic ne soit posé par un
clinicien® Dans un autre domaine, l'utilisation d’'algorithmes de foréts d’arbres décisionnels
(Random Fore}tpermet de définir les patients a risque de détresse respiratoire nécessitant au
moins 48h d’'intubation ou entrainant le déces avec une aire sous la courbe d€ C@Gcernant
I'apport de I'intelligence artificielle pour I'aide a la décision thérapeutique, un travail récent sur
la prise en charge du sepsis retrouvait, apres entrainement d’'un algorithme basé sur les foréts
d’arbres décisionnels, un taux de mortalité diminué chez les patients chez qui le clinicien avait

pris la méme décision que I'algorithme, par rapport a ceux ou la décision avait dibergé.

L'objectif de ce travail était (1) de décrire les variations de température observées en
réanimation et (2) de concevoir un modele d’intelligence artificielle (IA) qui soit capable, de
prédire la température centrale d’'un patient en fonction de ses variations passées, ainsi que celles
d’autres parametres cliniques, et la survenuar fievre ou d’'une hypothermie dans les heures

qui suivent.
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2. MATERIELS ET METHODES

2.1. Conception de I'étude et recueil des données

Nous avons réalisé une étude observationnelle multicentrique au sein des réanimations
polyvalentes de I'H6pital de la Timone et de I'HOpital Nord du Centre Hospitalo-Universitaire de
Marseille. Tous les patients majeurs enregistrés dans la base de données de ces services et admis
en réanimation entre novembre 2011 et janvier 2019 ont été analyseés, quel que soit leur motif
d’hospitalisation. Les patients ont été inclus lorsqu’ils disposaient d’'un monitorage continu de la
température centrale, de la fréquence cardiaque et d’'un monitorage invasif de la pression
artérielle. Seuls les séjours supérieurs a une durée en soins critiques d’au moins 24h ont été
retenus. Dans cette unité, 'ensemble des données de monitorage était recueilli toutes les
5 secondes de maniére automatique et enregistré au format HL7 dans la base de données du
service. L'étude a été approuvée par le comité higue local (2015/17) et par le comité local de
I'informatique et des libertés (RGDP — 2019/117). Le recueil du consentement des patients a

I'utilisation de ces données n’était pas nécesséire.

2.2. Préparation des données

Afin de s’affranchir des artéfacts potentiels (déconnexions, purge du cathéter artériel ou
cathéter positionnel, etc...), les données étudiées étaient initialement filtrées en prenant la valeur
médiane des différents parameétres sur un intervalle de 30 minutes. Les valeurs de température
en dessous de 30°C étaient considérées comme éa®et n'étaient pas incluses dans 'analyse.

Les valeurs de température centrale enregistrées avaient une précision au dixieme de degrés
pres. Afin d’obtenir des données continues, les courbes étaient lissées grace a un filtre de
Savitzky-Golay, qui permettait d’obtenir cet effens écrétage des pics (Figure 1). Les valeurs
ainsi extrapolées a quatre décimales étaient plus proches de la réalité. Les données de tous les
patients inclus ont été ainsi prétraitées, puis concaténées afin d’obtenir les jeux de données pour

les algorithmes d’IA.
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Figure 1 : Processus de traitement du sigriad.signal, initialement échantillonné toutes les
5 secondes, était d’abord moyenné sur un intervalle de 30 minutes, avant d’étre lissé a l'aide

d’un filtre de Savitzky-Golay.

Sur I'ensemble de la cohorte, nous avons spécifiguement recherché l'influence des
variations circadiennes sur les variations de la température centrale. Pour cela I'information de
I'heure a été conservée dans le jeu de données fourni aux algorithmes d’'lA.

Afin d'entrainer les algorithmes de prédiction de la température, la cohorte des patient
admis a I'hopital de la Timone a été divisée par randomisation en une cohorte d’entrainement,
correspondant a 60% de la cohorte totale, et en une cohorte de validation, correspondant aux
40% restants. La cohorte d’entrainement permettait la mise au point des algorithmes et
I'ajustement des parametres sur la cohorte de \atiion. La cohorte de I'hépital Nord constituait
une cohorte d’évaluation afin de s’affranchir du biais de sur-apprentissage.

Dans ce méme but, les données fournies dans le cadre de la prédiction dichotomique d’'une
fievre dans les heures qui suivent, excluaient les valeurs de température a I'instant (t) supérieure
a 38,3°C. En effet, pour les patients déja fébriles, I'algorithme réaliserait alors plus une
constatation qu’une prédiction, ce qui augmenterait de maniére artificielle la précision du

modele. Lorsqu’il s’agissait de la prédiction du risque d’hypothermie, les données comprenant
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une valeur de température a I'instant (t) inférieure a 36°C étaient exclues. La fievre était définie
suivant la définition du Centers for Disease Control and Prevention (CDC) par une valeur de
température centrale supérieure a 38,3°C,l'aypothermie par une température inférieure a

36,0°C*

2.3. Choix des variables

Les différents parametres cliniques étudiés n’avaient cependant pas la méme inertie, et |l
ne semblait pas pertinent de fournir des données trop anciennes aux algorithmes. En ce sens, les
coefficients de Pearson pour chaque variable ont été calculés, afin de déterminer la présence ou
non d'une relation linéaire entre les variables testées et la température. Les différentes
possibilités d’association des variables entre elles ont été ensuite testées, et ce, pour chaque
algorithme, afin d’obtenir aprés entrainement de I'algorithme la plus grande précision possible.
Le seuil maximal des valeurs précédentes fournies a l'algorithme a été arbitrairement fixé a
6 heures pour la prédiction d’'une valeur numérique a (t+1h) et (t+2h), et a 12 heures pour la

prédiction dichotomique du risque de fievre ou d’hypothermie dans les heures a venir.

2.4. Choix du modeéele

Les modeles d'lA d’apprentissage supervisé étaient les plus adaptés pour répondre a notre
problématique. Nous avons ainsi évalué les performances des algorithmes suivants :

- Les méthodes de régression (RL)

- Les modéles ensemblistes : Random Forest (RF) et Gradient Boosting Machines (GBM)

- Les machines a vecteur de support, ou séparateurs a vaste marge (SVM)

- Les réseaux de neurones (NN pdlaural Networl

Les modéles linéaires sont des modeéles statistiques dans lesquels on cherche a exprimer
une variabley par une ou d’autres variables explicativesselon une relation linéaire, qui, sous

sa forme la plus simple, peut s’exprimer par = f0x + 1 + ¢ (oue est le terme d’erreur).
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Les modeles ensemblistes sont des modéles qui combinent plusieurs modeles, dits
« faibles », c’est-a-dire faisant a peine mieux qu’pr&diction aléatoire, mais qui, lorsqu’ils sont
combinés, permettent d’obtenir un modele global plus performant. On en distingue deux grands
types :

Les RF correspondent a une combinaison de multiples arbres décisionnels. Pour chaque
arbre, la prise de décision au niveau de chagoeud se fait en fonction d’une variable qui est
choisie de maniéere aléatoire. La prédictioitdgpar le modéle correspond a une moyenne de
tous les résultats donnés par 'ensemble des arbres décisionnels qui composent la forét.

Les modéles de GBM fonctionnent sur le méme principe, mais contrairement aux RF, ou
tous les arbres de I'ensemble sont générés en méme temps et de maniere aléatoire, les arbres
sont générés les uns apres les autres, en fonction des performances de I'arbre précédent. Chaque
nouvel arbre est concu afin d’améliorer les performances du précédent, calculés selon une
fonction de perte, qui doit étre la plus faible possible.

Les SVM, sont des algorithmes de classification et de régression qui reposent sur la notion
de marge maximale (Figure 2). Cette marge est définie comme la distance entre la frontiere de
séparation et les échantillons les plus proches. Ces échantillons sont appelés vecteurs supports.
L’algorithme cherche alors a maximiser la marge, et donc a déterminer une frontiere la plus

éloignée possible des points a classifier.
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Figure 2: Exemple de fonctionnement des machines a vecteur de suf@dfM), selon un
mode linéaire (A) et non linéaire (B).es points bleus et rouges représentent deux populations
a différencier. Les fleches vertes représentennbarges, qui sont maximisées par I'algorithme

afin de trouver la frontiére de séparation la plus adaptée.

Les NN quant a eux, tiennent leur nom de leur architecture, similaire a celle des neurones
humains. lls sont constitués d’'une couche d’entrée et d’'une couche de sortie, qui sont reliées
entre elles par un certain nombre de couches cachées, que I'on peut comparer a de nombreux
neurones, reliés entre eux par différentes synapses (Figure 3). Chaque neurone va recevoir des
informations, a partir des données d’entrée, ou a partir d’'un autre neurone, et va propager ou
non, cette information aux autres neurones du réseau. Pour chaque neurone, un poids est
attribué aux entrées qu’il recoit, de la méme maniere que sont appliqués des coefficients dans
une régression linéaire. En fonction de ces entrées et des coefficients qui leur sont appliqués, le
neurone va alors s'activer ou non, et propager I'information au neurone suivant, a la maniere
d’un potentiel d’action. Chaque neurone, pris séparément, constitue donc un modele statistique
a part entiére, et leur mise en réseau permet d’obtenir des modéles plus complexes que les

modeles classiques comme les régressions linéaires.
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Figure 3 : Schéma explicatif du fonctionnement d'un réseau de neurones contenant deux
couches successives de quatre neurori@saque neurone de la couche n°1 recoit I'ensemble des
informations d’entrée, a savoir les valeurs préesret passées des quatre parametres cliniques.

Chaque neurone va ensuite s’'activer (Neuronets4), ou non (Neurones 2 et 3) et propager

l'information au reste du réseau. L’activation non d’'un neurone dépend du franchissement
d’'un seuil, en fonction des coefficients attribaéshaque variable qu’il recoit. Cette attribution
de coefficient est schématisée par la couche n°2 : le neurone n°1 attribue un poids plus
important a I'information qu’il recoit du haut da couche précédente, alors que le neurone n°2
attribue, lui, un coefficient plus important a I'information provenant du neurone du bas de la
premiere couche. FC : Fréquence cardiaque, ifpét@ture, PAs : Pression artérielle systolique,

PAd : Pression artérielle diastolique.

Le traitement des données ainsi que I'entrainement des algorithmes étaient réalisés a l'aide

du logiciel Python (https://www.python.org; v3.7), et des librairies Scikit-learn (http://scikit-
learn.org ; version 0.16.1), Keras (https://keras.io ; v2.2.4) et Tensorflow (https://www.tensor

flow.org ; v1.5.1)

11
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2.5. Analyse statistique

Les moyennes et les écarts-types ont été utilisés pour les distributions normales des
variables continues et les médianes et intervalles interquartiles (IQR) pour les variables non
continues. La comparaison entre les variables continues a été évaluée au moyen d'un test t & deux
échantillons non appariés (normalement distribué) ou d'un test de Mann et Whitney (sans
hypothese de distribution). Les différences entre les variables catégorielles ont été évaluées au
moyen du test exact de Fisher. Pour chaque algorithme, la précision des prédictions était évaluée
par le calcul de I'erreur quadratique moyenmagan squarred error MSE). Afin d’obtenir un
score de précision plus représentatif que le M8Eyaleurs prédites étaient aussi comparées aux
valeurs réelles. Un intervalle de + 0,1° autour de la valeur réelle était toléré, et le score final était
exprimé en pourcentage de valeur correctes prédites dans cet intervalle. La fonction d’efficacité
du récepteur (ROC) a été tracée pour déterminer |'aire sous la courbe ROLydROE valeur
limite optimale des échelles de classement qui prédisent le mieux la valeur numérique de la
température et la survenue d'une fievre ou d’'une hypothermie. LesxB§0€ chaque algorithme
ont été comparées en utilisant la méthode décrite par Delairgpll.L’ensemble des statistiques
ont éteé réalisées a l'aide de R (https://www.r-project.org; v3.6.1). La signification statistique a été

supposée a des valeurxgales ou inférieures a 0,05.

12
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3. RESULTATS

3.1. Population d’étude

Sur la période d’étude (novembre 2011 & janvier 2019), les données de monitorage de
9 722 patients ont été enregistrées au sein des réanimations de I'H6pital de la Timone et de
I'H6pital Nord. Parmi ces patients, 5 146 patients ont été retenus pour I'analyse (cf. Flow diagram,
Figure 4). Au sein de cette cohorte, la durée médiane de monitorage par patient était de 3
[IQR: 5 -10] jours.

Cohortes de conception

(Apprentissage + Validation) Cohorte d'évaluation

Hopital de la Timone

- Hopital Nord
3 250 patients

6 472 patients

1 188 patients non inclus :

Hospitalisés < 24h, n=794
Absence de monitorage invasive de la PA, n=100
Absence de monitorage continu de la température, n=294

3 388 patients non inclus :
Hospitalisés < 24h, n=2 167
Absence de monitorage invasive de la PA, n=361
Absence de monitorage continu de la température, n=860

2 062 patients

Cohorte d'apprentissage Cohorte de validation Cohorte d'évaluation
1 237 patients 825 patients 3 084 patients

Figure 4: Diagramme CONSORT (Flow diagram) de la cohorte de notre étude.

13
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3.2. Variations de la température en soins critiques

La température médiane au cours du séjour était de 37,4 [IQR : 36,9 - 37,9]°C, avec une
variation moyenne de = 0,1°C dans I'heure et de + 0,2°C dans les 2 heures. Une variation
journaliére de la température centrale était mise en évidence (Figure 5). L’'amplitude moyenne
de cette variation journaliére était de + 0,2°C. Le nadir était observé en début de journée (9h) et

I'acrophase en début de soirée (20h).

Figure 5 : Nomogramme de la température centrale en fonction de I'heure de la journée sur
notre cohorte de 5 146 patients (50 000 mesures par tranche horairenadir est observé a 9h

et 'acrophase a 20h.

Une température supérieure a 38,3°C était observée au moins une fois au cours du séjour
chez 58% des patients. La médiane de survenyaelmier pic fébrile était de 1 [IQR : 0 - 3] jour

d’hospitalisation, avec un temps médian passé au-dela de ce seuil de 12 [IQR : 4 - 34] heures.

14
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3.3. Relation entre la température et les autres parameétres

On observait une augmentation exponentielle de la fréquence cardiaque avec
'augmentation de température (Figure 6). La fréquence cardiaque médiane passait de 82
[IQR : 70 - 96] battements par minutes a 115 [IQR : 100 - 132] battements par minutes entre une

température comprise entre 35,0°C et 36,0°C, et une température supérieure a 40°C.

Figure 6 : “Bean plot” de la fréquence cardiaque moyenne en fonction de la température
centrale.L'enveloppe autour des diagrammes en boite représente la distribution des valeurs au

sein de l'intervalle* : P<0,05 versus la plage de température précédente.

La durée médiane de séjour était elle aussi, influencée par la température maximale
atteinte par les patients au cours du séjour (Figure 7). Les patients chez qui la température n’avait,
au cours du séjour, pas dépassé 38°C (n = 1 522 (29,6%)) avaient une durée médiane de séjour
significativement plus courte¢0,005) que les patients chez qui la température avait dépasseé les

39°C (n =1 433 (27,7%)) soit de respectivement de 3 [IQRVE.99]QR 5 - 18] jours.
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Figure 7 : “Bean plot” de la durée médiane de séjour en fonction de la température maximale
au cours du séjour. P<0,05versus la plage de température précédente

(n = nombre de patients, la durée de séjesirécrétée a 100 jours pour plus de lisibilité)

Concernant les corrélations entre les différentes variables, les valeurs passées de la
température étaient évidemment celles qui affichaient la plus grande corrélation avec la valeur
de température future (Figure 8A). Pour les autres variables, la fréquence cardiaque était celle
qui affichait la meilleure corrélation, en revanche, les valeurs de pression artérielle semblaient

étre celles qui avaient le moins de corrélation avec la température (Figure 8B).

16



Résultats

Figure 8 : Table de corrélations entre les variations futures de température
et les variations passées de la température (A) et des autres variables (B).

La corrélation est évaluée par les coefficients de Pearson, qui sont affichés dans le tableau.
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3.4. Création de l'algorithme

Dans le but d'entrainer les algorithmes et de limiter le sur-apprentissage, la cohorte de
patients a été randomisée en (1) une cohorte d'apprentissage (1 237 patients) sur laquelle nous
avons entrainé les différents algorithmes et (2) une cohorte de validation (825 patients)
permettant leur optimisation. Les deux cohortes étaient comparables en termes de durée
médiane de séjour (5 [IQR 3 - 128]5 [IQR 2 - 12] joursP= 0,34), de température médiane (37,3
[IQR 37,0 - 37,5)s.37,2 [IQR 36,9 - 37,5] °€= 0,17), et d’incidence de la fievre (588659% ;
P=0,48). L'’ensemble des algorithmes ont été entrainés sur 19 années cumulées de données de

température, et optimisé sur 13 années cumulées.

3.5. Reésultat sur la cohorte d’évaluation des différents algorithmes

Les algorithmes ont ensuite été testés sur une cohorte d’évaluation comprenant 3 084
patients. L’ensemble de ces patients a été admis a I'H6pital Nord sur la période d'étude et
correspondait aux critéres d'inclusion (cf. Floagitam, Figure 4). Dans cette cohorte les patients
avaient une durée médiane de séjour de 5 [IQR 2 - 9] jours, une température médiane de 37,4

[IQR 37,0 - 37,8] °C, et I'incidence de la fievre était de 58%

3.5.1. Prédiction d’'une valeur numeérique de température a un instant (t)

Concernant la prédiction d’'une valeur numérique de la température centrale a t+1h, la
meilleure précision était obtenue en utilisant I'algorithme dérivé d’'un réseau de neurones
contenant deux couches successives de 64 neurones. La différence entre les algorithmes était
faible, de I'ordre de 1%, mais suffisante pour étre significatives (Tableau 1). Apres apprentissage,
I'algorithme prédisait correctement 89,8% des valeurs dans un intervalle de + 0,1°C par rapport a
la valeur réelle. La difference moyenne entre la valeur prédite et réelle était, en valeur absolue,
de 0,04 (IC 95% 0,00-0,20) °C (Figure 9A). Les parametres ayant la plus forte pondération dans le
réseau de neurones étaient les valeurs passées de la température. L'ajout de la fréquence
cardiaque et de la pression artérielle ne permettait qu’un faible gain de précision, de I'ordre de
1% de valeurs supplémentaire prédites dans l'intervalle, mais qui était toutefois significatif.

La meilleure prédiction d’'une valeur numérique de température a (t+2h) était elle aussi

obtenue en utilisant les réseaux de neurones. Aprés entrainement de I'algorithme, 53,0% des
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valeurs étaient contenues dans l'intervalle de + 0,1°C (Tableau 1). La différence moyenne, en
valeur absolue, entre les valeurs réelles et prédites était de 0,13 (IC 95% 0,00 — 0,45)°C
(Figure 9B). La encore, la précision n’était que faiblement améliorée par I'ajout des valeurs de
fréequence cardiaque et de pression artérielle, mais la différence était tout de méme significative.
La figure 10 donne un exemple d’'une courbe de température prédite a 1 heure et a 2 heures

par rapport a la température observée.

Tableau 1 : Précisions des différents algorithmes en fonction du d#dgirédiction.
La significativité est calculée par rapport au réseau de neurones

qui avait la précision la plus grande. L’évaluation était faite sur 550 000 valeurs.

Pourcentage de valeurs correctement prédites a + 0,1°C
Methode t+1h00 £+2h00
d’apprentissage _ R _
Validation Evaluation Validation Evaluation
Régression linéairg 88,5* 86,8* 51,7* 49,0*
Random Forest 894 87,7* 54,6* 52,5*
Gradient Boostlng 875 86.8* 52 8% 50.1*
Machine
Machine a vecteur 88.6* 84.8% 49 3¢ 47 8*
de support
Reseaux de 91,6 89,8 56,1 53,0
neurones
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Figure 9 : Comparaison entre les valeurs réelles et prédites, et graphiques de Blant et Altman

concernant la prédiction d’'une valeur numérique a 1 heure (A) et 2 heures (B)

20



Résultats

Figure 10 : Exemple d’'une courbe de température prédite (orange) 1 heure (A) et 2 heures (B)

avant sa survenue, et la température corporelle observée (bleu).
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3.5.2. Prédiction dichotomique du risque de fievre

Le réseau de neurones s’est avéré étre, sur la cohorte de validation de I'algorithme, la
méthode la plus performante pour prédire de facon dichotomique la survenue dans I'heure qui
suit d’'une fiévre. La RQGe était de 0,996 (IC95% 0,995 — 0,997). La différence avec les autres
algorithmes était significative, excepté pour les SV (0,056). En testant I'algorithme sur la
cohorte d’évaluation, la RQGeetait de 0,992 (1C95% 0,991 - 0,993). La sensibilité et la spécificité
obtenues étaient de respectivement 98% et 95%.

Concernant les prédictions du risque de fievre a plus long terme, le réseau de neurone était
systématiquement le plus performant sur la cohorte de validation (Figure 11). Les aires sous la
courbe concernant la prédiction dans les deux, et quatre prochaines heures étaient
respectivement de 0,985 (IC95% 0,984 — 0,996) et 0,942 (IC95% 0,939 - 0,944). La différence avec
les autres algorithmes était significative, excepidur la régression logistique a deux heures
(P=0,59) et les GBM a quatre heures(0,81).

En revanche, aprés application de l'algorithme a la cohorte d’évaluation, la régression
logistique et les GBM étaient les plus performants pour la prédiction de fievre a 2 et 4 heures
respectivement. Ainsi, les RQIcétaient de 0,977 (IC95% 0,976 - 0,978) a 2 heures, et de 0,931
(IC95% 0,930 - 0,932) a 4 heures. Avec ces algorithmes, les sensibilités et spécificités obtenues
étaient de respectivement de 94% et 92% pour la prédiction a 2 heures, et de 88% et 83% a

4 heures (Figure 11).
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(NN: Neural Network, GBM: Gradient Boosting Machines, RF: Random Forest, SVM: Support Vector
Machines, LR: Logistic regression)

Figure 11 : Courbes ROC concernant la précision du risque de fiaaseles 1 heure (A),
2 heures (B) et 4 heures (C) suivantes. A gauche, testées sur les données de validation, et a

droite sur les données de validations
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3.5.3. Prédiction dichotomique du risque d’hypothermie

Sur la cohorte de validation, le réseau de neurones était I'algorithme le plus performant
pour prédire le risque d’hypothermie dans I'’heure suivante (Figure 12). L’aire sous la courbe ROC
était de 0,990 (IC95% 0,987 - 0,992). La différence avec les autres algorithmes était
statistiguement significative avec les modéles ensemblistes, mais pas avec les régressions
logistiques = 0,53) ni les SVNP £ 0,63).

Appliqué a la cohorte d’évaluation, le réseau de neurones permettait d’obtenir ungddOC
de 0,987 (IC95% 0,985 - 0,989). La différence était significative avec les autres modeles a
I'exception des RL. Sur cette cohorte, et aeet algorithme, la sensibilité et la spécificité

obtenues étaient respectivement de 95% et 96%.

La meilleure prédiction a deux heures était obtenue, sur la cohorte de validation, avec
I'algorithme dérivé des GBNLa ROficétait de 0.982 (IC95% 0.980 - 0.984). La différence avec
les autres algorithmes était significative a I'exception desPRLO(13) et les SVMPE 0,63). En
appliquant les algorithmes a la cohorte d’évaloatile meilleur résultat était obtenu par les RL
avec une RQ@cde 0,971 (1IC95% 0,969 - 0,973). La différence était significative avec les autres
algorithmes a I'exception des GBWM= 0,25). La sensibilité et spécificité obtenues étaient dans
ce cas de respectivement 92% et 94%.

La meilleure prédiction a 4 heures était également réalisée par les GBM, avec une&OC
0,949 (IC95% 0,946 - 0,952) sur la cohorte de validation. Sur la cohorte d'évaluation, la
ROGuc obtenue était de 0,936 (IC95% 0,934 - 0,938). Dans les deux cas, la différence était
significative avec les autres algorithmes. Sur la cohorte d’évaluation, la sensibilité et la spécificité

obtenues étaient toutes les deux de 87% (Figure 12).
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(NN: Neural Network, GBM: Gradient Boosting Machines, RF: Random Forest, SVM: Support Vector
Machines, LR: Logistic regression)

Figure 12 : Courbes ROC concernant la précision du risque d’hypothermie dans les 1 heure (A),
2 heures (B) et 4 heures (C) suivantes. A gauche, testées sur leéatoda validation,

et a droite sur les données d’évaluation.
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4. DISCUSSION

L'objectif de I'étude était, d’'une part, de prédire une valeur numérique de température a
une heure et a deux heures, chez les patients hospitalisés en réanimation. Grace a l'utilisation
d'un réseau de neurones analysant les valeurs présentes et passées de la température, la
fréquence cardiaque, et la pression artérielle, nous avons obtenu un algorithme dont la précision
a une heure, a £ 0,1°C, était de 89,8%. La précision a plus long terme était moins bonne, avec 53%
de valeurs prédites dans lintervalle de + 0,1°C a deux heures. Concernant la prédiction du risque
de survenue d'une fiévre ou d’'une hypothesmiles réseaux de neurones obtenaient une
excellente aire sous la courbe une heure en avance. Les prédictions a 2 et 4 heures étaient aussi
fiables en utilisant les régressions logistiques et les GBM pour la prédiction d'une fiévre. La
prédiction du risque d’hypothermie a 2 et 4 heures était lui aussi tres fiable en utilisant les GBM.

L'incidence de la fievre dans notre cohorte de 5 146 patients, était de 58%. Cette incidence
était supérieure a celle habituellement rapportée dans la littérature qui avoisine plutot les
40%72%23Cela peut partiellement s’expliquer par la proportion importante de patients neurolésés.
Dans cette population spécifique I'incidence de la fievre peut aller jusqu’a 70% des patiests.
autre explication peut venir du fait que, la définition de la fievre dans la littérature differe selon
les auteurs, avec des valeurs allant de 37,5°C a 38 0¢@us avons utilisé comme définition de
la fievre celle du CDC avec un seuil défini pour une température supérieure a38,8%€mps
passé au-dessus de cette valeur peut sembler important alors que nous avons dans nos unités un
large recours au contréle ciblé de la température avec des méthodes asservies.

La prévision de la survenue d’une fievre ou d’'une hypothermie dans les heures a venir a
plusieurs intéréts. Cette prédiction permettrait, d'une part, de définir des patients « a risque » de
température « extrémes ». En effet, dans nos unités de réanimation ou le nombre de patient est
important, il est difficile d’étre attentif & toutes les courbes de températures, et a la tendance
ascendante ou descendante de celles-ci. Grace a un algorithme d’'lA, I'identification des patients
a risque de développer une fiévre ou d’hypothermie pourrait étre automatisée. Le modele
nécessite maintenant d’étre testé de maniere prospective, afin d’évaluer sa précision sur des
données clinigues analysées en temps réel. Il est tout a fait imaginable d’afficher sur un logiciel
métier, une valeur numérique prévisionnelle & 1 ou 2 heure(s) ainsi que la probabilité de survenue
d'une fievre ou d'une hypothermie. Si la précision s’avérait équivalente lors de I'étude

prospective, il serait intéressant d’évaluer le retentissement de I'utilisation d’'un tel algorithme
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sur I'incidence des épisodes fébriles ou d’hypothermie chez les patients neurolésés. Ces outils
permettraient d'anticiper la survenue de la fiévre qui représente un des principaux facteurs
d’agression cérébrale secondaire d'origine systémique (ACSOS) chez ces patients. lls pourraient
ainsi bénéficier en préemptif de la mise en place de traitements antipyrétiques qu’ils soient
mécaniques ou médicamenteux. L'impact de ces mesures dont la mise en place serait dictée par

I'algorithme devra étre évalué sur le devenir neurologigue de ces patients.

S'’il est admis que l'incidence des épisodes fébileez les patients neurolésés est associée
a un plus mauvais pronostic neurologique et a une mortalité accrue, I'impact des thérapeutiques
antipyrétiques semble plus difficile a mettre en évidence.

Dans le cadre des accidents vasculaires cérébraux, I'administration systématique de
Paracétamol a dose élevée (6g/24h), évaluée contre placebo, ne semble pas améliorer le
pronostic neurologique ou la mortalité, et cela malgré une diminution significative de la
température centrale dans le groupe Paracétaitéh De méme, le contréle ciblé de la
température chez les patients traumatisés craniens grave n’a pas permis de mettre en évidence
d’amélioration du devenir neurologiqué Plusieurs séries de cas cliniques retrouvent cependant
une corrélation entre les variations de température et celles de pression intracrantérifBans
le méme sens, Puccit coll®® retrouvaient des valeurs de pression intracranienne plus basses
chez les patients ayant bénéficié d’un contréle ciblé entre 36,0°C et 36,5°C, a la phase aigué d’un
traumatisme cranien.

De plus, dans la population générale admise en soins critiques, l'effet des traitements
antipyrétiques reste débattu. Lors de la priseararge des patients septiques, l'utilisation des
thérapeutiques antipyrétiques ne semble pas modifier la durée de s&jourla mortalité3?33
Certains auteurs ont d'ailleurs retrouvé une augmentation de la mortalité chez un groupe de
patients septiques traités par Paracétamol pour les températures centrales supérieures a 38,5°C

et par refroidissement externe pour les températures supérieures a #0°C.

Les applications des méthodes d’lA aux prédictions de séries temporelles sont multiples, en
particulier en ce qui concerne les patients des ésitle réanimation. En effet, si la température
est une variable a grande inertie, avec des variations s’étendant sur plusieurs heures et rendant
fiables les prédictions a plus ou moins long terme, ces prédictions pourraient s’appliquer a

d’autres parametres, et notamment a la fréquence cardiaque et a la pression artérielle, pour la
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détection, a plus court terme, des épisodes de tachycardie ou d’hypotension. Concernant la
pression artérielle, certains travaux ont déja testé leur application en réanimation et au bloc
opératoire. Par exemple, Rocled coll. s'intéressaient a la prédiction d’'un épisode hypotensif
dans I'heure suivante en utilisant les réseaux de neurones, et les valeurs passées de pression
artérielle moyenne. Les auteurs obtenaient une sensibilité de 82% pour une spécificité de 78%.
Plus récemment, et en utilisant uniquement la forael'onde de pouls, a partir de laquelle était
déduite plus de 3 000 parametres pour un unique cycle cardiaque, efatibll. ont réussi a
prédire la survenue d’'une hypotension dans les 15 minutes suivantes avec une sensibilité de 87%

pour une spécificité de 88%.

Ces méthodes de prédictions semblent prometteuses et bien plus performantes que les
méthodes classiques utilisées en clinique. Un autre domaine d’application est celui de la
pronostication en réanimatiod’2° Par exemple, I'équipe de Pirracchibcoll.a pu mettre au
point un algorithme permettant d’obtenir, en fournissant les mémes valeurs que celles utilisées
dans les scores pronostiques classiques (SOFA et SAPS Il) et en combinant différentes méthodes
d’lA, de meilleurs résultats que ces scores. Ainsi, ils obtenaient une,&@®,85 [95% CI 0,84—

0,85] contre 0,71 (95% CI 0,70-0,72) et 0,78 (95% CI 0,77-0,78) pour respectivement les scores
de SOFA et du SAP%IL'apport de ces méthodes en tant qu’aide a la décision thérapeutique
semble aussi pouvoir modifier nos prises de décisions au lit du patient. Concernant la prise en
charge des patients septiques, Komorowskicoll ont mis au point un modéle permettant
d’évaluer la nécessité d’amines ou d’expansion volémi§uen évaluant leur algorithme de
maniére rétrospective sur les patients d'une base de données indépendante, ils retrouvaient une
mortalité diminuée chez les patients qui avaient effectivement recu la thérapeutique suggérée
par I'algorithme. Leur travail mettait aussi en évidence une augmentation de la mortalité chez les
patients ayant recu des doses différentes d’amines que celles suggérées par I'algorithme, et ce
pour des doses supérieures et inférieures, semblant confirmer qu’il existe une dose optimale

d’amines a adapter de maniére individuelle a un instant (t) de la prise en charge d’un patient.

Le principal écueil de ces méthodes reste qu'il faut, suivant les algorithmes utilisés, accepter
une certaine opacité dans leur fonctionnemerin effet, il n'est pas possible d'analyser le
raisonnement qui a conduit un réseau de neurones a donner telle ou telle réponse, ou d’explorer
les différents arbres d’'une méthode ensembliste, car le plus souvent trop hombreux. Pourtant
ces méthodes sont celles qui procurent les meilleurs résultats, mais malgré toute la précision
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gu’elles semblent avoir, elles soulévent de noeuses questions d’ordre éthique quand il s’agit

de les appliguer au lit du patient. La transparence de ces méthodes et la possibilité de comprendre
la maniere dont fonctionnent les algorithmes représentent un des enjeux majeurs des années a
venir, et pourra certainement garantir une meilleure acceptation ainsi qu'une meilleure

intégration de ces nouveaux outils dans nos prises de décisions quotidiennes.

Il doit étre mentionné que notre étude comporte plusieurs limites méthodologiques. La
principale limite réside dans I'absence de toute information sur les thérapeutiques entreprises
chez les patients fébriles. Ces données n’étantgra®re informatisées, leur intégration dans le
modéle de prédiction n’était pas possible. Il est probable que I'intégration de ces données a partir
d’un logiciel métier permettrait d’améliorer encore la précision de I'algorithme d’lA. En effet, les
valeurs erronées surviennent principalement lors des périodes d’infléechissement rapide de la
courbe de température. En donnant a l'algorithme cette donnée supplémentaire, il pourrait
anticiper les variations de température dues aux thérapeutiques antipyrétiques, ou a celles liées
a un de réchauffement externe du patient, et ainsi améliorer la précision des prédictions.

Il en est de méme sur les données cliniques des patients. L'effet du poids et de la taille
semblent, a la fois en réanimation et au blocéogtoire, influer les variations de température,
des patients’'4? De méme l'age, la dénutrition et I'existence de comorbidités semblent
également influencer les capacités de régulation thermique des patfées données n’étaient
cependant pas fournies a notre algorithme. La encore, il est possible que leur ajout via un logiciel

métier permette d’améliorer la précision du modele.

En entrainant I'algorithme sur une cohorte de patients tout venant sans définir de sous-
groupes (neurolésés, post-opérées, choc septigyesn.constitue un modele, certes applicable
pour tous, mais certainement moins précis qu’un modele plus ciblé sur une population de
patients. En effet, il existe probablement plusie modéles de variation de la température. Le
niveau de gravité initiale des patients semble par exemple influer 'amplitude de variation de la
température. Les patients les plus graves présentent une diminution de la complexité de la courbe
de température’>4 |l existe probablement des modes de variation différents selon I'origine
infectieuse, neurologique, ou inflammatoire de la fiévre. En particulier, il existe des modes de
variation orientant vers certaines étiologies infectieuses (fievre typhoide, paludisme, £t©n.).
gagnerait ainsi probablement en précision en générant différents modeles, qui seraient ensuite
appliqués aux patients correspondants. A I'inverse, la mise en évidence de différents modes de
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variation de la température, et leur détection chez les patients pourrait permettre d’apporter une
aide étiologique aux fievres en réanimation. On différencie habituellement les étiologies en
s’appuyant sur le contexte clinique et I'expérience du clinicien, et méme si certains facteurs sont
reconnus comme étant en faveur d’une étiologie centrél¥,il existe probablement une place

pour les méthodes d’intelligence artificielle, dans la mesure ou ces algorithmes sont capables de
détecter des patterns et d’établir des corrélations entre les variables, qui ne peuvent étre
détectés et analysés par les cliniciens. Par exemple, Papaioahnoli*® ont utilisé la variabilité

de la température pour différencier les patients septiqgues et ceux présentent un SIRS non
infectieux. Cependant, I'absence d’informatisation des données de prise en charge des patients
de notre réanimation ne nous a pas permis, pour le moment, d’obtenir un nombre de données
suffisant et exploitable pour répondre a cetproblématique. On peut imaginer une détection
automatique d’'une variation spécifique de lg&fie comme dans les fievres canalaires ce qui
orienterait vers un siége d’infection (infections des voies biliaires, sigmoidite, infections urinaires,
etc.).

La précision pourrait aussi étre grandement améliorée grace a une autocorrection, qui
serait individualisée, et réajustée de maniére permanente au fil des prédictions. Dans notre
étude, la prédiction d’'une valeur numérique a t+2h produisait un signal trés bruité, oscillant
autour d’'une valeur moyenne qui, elle, était proche de la valeur réelle. L'utilisation de méthodes
de lissage du signal et de réduction du bruit, comme par exemple un filtre de Kalman ou un filtre
passe bas, pourrait permettre, aprés optimisation, une amélioration des scores de prédiction.

La diminution importante de la précision a deux heures, peut aussi s’expliquer par le choix
des algorithmes testés. En effet, ces algorithmes ne sont pas spécifiquement dédiés a la prediction
des séries temporelles. Les méthodes utilisant les moyennes glissantes (ARMA, ARIMA, SARIMA....
devraient, théoriquement, étre plus performantes pour les prédictions de valeurs numériques et
mériteraient d’étre testées et adaptées a ce modele.

De par son design rétrospectif, I'analyse des courbes, et leur prétraitement sont aussi plus
aisés. En effet, les valeurs étant lissées grace a une fenétre glissante, certaines valeurs étaient
modifiées en fonction des valeurs futures, ce qui pourrait poser un probleme pour I'application
prospective de cet algorithme. De plus, dans nos prédictions, les valeurs de températures
données et prédites ont une précision de 3 décimales (du fait du lissage), ce qui n'est pas le cas
en pratique clinique (précision au dixiéme), et peut, la encore, rendre difficile I'application de

I'algorithme en temps réel.
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5. CONCLUSION

La température centrale est un facteur déterminant du pronostic des patients neurolésés.
Ses variations sont soumises a un rythme circadien, et la durée de séjour augmente en fonction
de la température maximale atteinte au cours du séjour.

En utilisant un réseau de neurones, la prédiction d’une valeur de température est possible
mais aussi tres fiable jusqu’a une heure en avance. De la méme maniére, la prédiction d’un risque
de survenue d’une fievre ou d’'une hypothermig efle aussi fiable en utilisant un réseau de
neurone, ou un algorithme de basé sur desdient Boosting Machise Avec I'utilisation de ces
algorithmes, la prédiction du risque était fiable jusque dans les 4 heures suivantes.

L'implémentation de tels algorithmes dans un logiciel métier pourrait permettre
d’améliorer la prise en charge de ces épisodes en soins critiques, dans I'idée d’en diminuer au
maximum l'incidence.

Si ces nouvelles méthodes d’aide au diagnostic et a la décision thérapeutique viennent a
étre utilisées dans les années a venir, ellegrmient grandement changer nos pratiques. En
effet, elles pourraient permettre I'arrivée des concepts de médecine prédictive au lit du patient
de réanimation, et certaines thérapeutiques pourraient étre débutées avant méme la survenue
des évenements détectés. Il est cependant nécessaire d’améliorer linterprétabilité et
I'explicabilité de ces algorithmes afin de garantir leur acceptation et leur utilisation par le corps

medical.
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RESUME

Introduction : La température centrale est un facteur déterminant du pronostic des patients
neurolésés. Pourtant, cette valeur reste sous utilisée car souvent limitée a une interprétation par
les cliniciens a un instant (t) ou de facon rétrospective. Parallelement, les applications des
algorithmes d'’intelligence artificielles (I1A) se multiplient, y compris dans le domaine médical.
L'objectif de ce travail était de concevoir un algorithme d’'lA qui soit capable, d’'une part, de
prédire la valeur de température du patient a une et deux heures, et d’autre part, de prédire la
survenue d’une fievre ou d’une hypothermie dans les heures a venir.

Matériel et Méthodes :Nous avons réalisé aprés accord du CPP, une étude observationnelle
multicentrique au sein de la réanimation polyvalente de I'H6pital de la Timone et de I'Hopital
Nord, portant sur les données de surveillance enregistrées entre janvier 2011 et janvier 2019. Les
patients inclus étaient hospitalisés pendant au moins 24 heures et devaient disposer d’un
monitorage invasif de la pression artérielle, ld€réquence cardiaque et de la température. Les
méthodes de prédiction évaluées étaient les réseaux de neurones, les méthodes de Gradient
Boosting et de Random Forest, les machines a vecteur de support, et les régressions linéaires.
Résultats :Sur la période d'étude, les données de 5 146 patients ont été incluses. Nous avons
utilisé une cohorte d'apprentissage (n=1 23Uhe cohorte de validation (n=825) et testé les
algorithmes sur une cohorte d’évaluation (n=3 084). Concernant la prédiction d’'une valeur de
température a une et deux heures, les réseaux de neurones étaient les plus performants, avec
une précision de 89,8% et 53,0% respectivement. Pour la prédiction d’'une fievre, les aires sous la
courbe ROC (RQ@4g étaient de 0,992 (IC95% 0,991 - 0,993) a une heure, 0,977 (IC95% 0,976 -
0,978) a deux heures et 0,931 (IC95% 0,930 - 0,932) a quatre heures. Concernant la prédiction
d’'une hypothermie, les RQGt étaient de 0,987 (IC95% 0,985 - 0,989) a une heure, de 0,971
(IC95% 0,969 - 0,973) a deux heures et de 0,936 (IC95% 0,934 - 0,938) a quatre heures.
Conclusion :Notre travail est le premier a évaluer I'apport de I'lA en soins critiques dans le
domaine de la température corporelle et sur un aussi grand nombre de patients. Grace a notre
algorithme, il est dorénavant possible de prédire avec une grande précision la valeur de
température que le patient présentera dans I'heure qui suit. De plus, la détection des épisodes

de fievre ou d’hypothermie est fiable jusqu’a plusieurs heures avant leur survenue.
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