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I - INTRODUCTION

La morbi-mortalité est importante aprés chirurgie cardiaque et les facteurs
intervenant dans la décision d’opérer ou non sont variés (1,2). L’utilisation de scores de
mortalité est recommandée pour stratifier le risque opératoire de ce type d’intervention et
aider au processus décisionnel (3).

Les deux scores les plus connus sont I’EuroSCORE 1I et le STS score (4-7). En
Europe, ’EuroSCORE 1I est le plus largement utilisé. Toutefois, il présente des limites
d’application notamment chez les sujets a haut risque et chez les patients a opérer d’une
chirurgie valvulaire (8). Ces scores de mortalité sont établis a 1’aide d’une régression
logistique.

Le développement exponentiel de bases de données de patients multi institutionnelles
a grande échelle favorise le développement de 1’Intelligence Artificielle en médecine (9,10).
Cette stratégie permet |’analyse prédictive de données brutes en quantité massive
(apprentissage artificiel ou en anglais Machine Learning). Dans ce contexte, il est 1égitime
de proposer I’IA pour établir un nouveau score de prédiction de la mortalité d’une chirurgie
cardiaque.

De plus, les méthodes habituelles d’évaluation et de comparaison de modeles
prédictifs, consistant en 1’analyse des courbes ROC, jugent de la validité interne d’un score
via sa sensibilité et sa spécificité, mais n’évaluent pas sa pertinence clinique (11). Des
méthodes récentes comme la Decision Curve Analysis ont été développées afin d’impliquer
les patients dans la prise de décision les concernant et ¢’est ce qui est désormais recommandé
par la HAS (12).

L’objectif premier de notre étude a été d’améliorer la sélection des patients en amont
d’une chirurgie cardiaque programmée en optimisant la prédiction de la mortalité
hospitaliére post opératoire. Pour ce faire, nous avons créé un modéle de prédiction de
Machine Learning que nous avons comparé au score recommandé : I’EuroSCORE I1.

L’objectif second de notre étude a été de fournir un modele d’évaluation des modeles
prédictifs complémentaires des courbes ROC, la DCA. Nous avons donc comparé nos

modéles via ces deux méthodes.



IT - CONTEXTE

1. Morbi-mortalité apres chirurgie cardiaque

La morbi-mortalité reste élevée au décours d’une intervention de chirurgie cardiaque.
En effet, malgré les progres des techniques chirurgicales et des techniques anesthésiques, les
études montrent toujours une mortalité post opératoire voisine de 3% en France (1). Les
facteurs évoqués pour expliquer cette mortalité sont d’une part une modification du profil
des patients qui sont plus ages et présentent plus de comorbidités, et d’autre part une
modification du type de chirurgie cardiaque avec une proportion de chirurgie valvulaire ou
combinée qui augmente aux dépens de la chirurgie coronarienne. La revascularisation
percutanée est de plus en plus privilégiée (13)(8). Or, le taux de mortalité des chirurgies

valvulaires ou combinées est supérieur a celui de la revascularisation coronaire (13-15).

L'évaluation du risque opératoire chez ces patients est primordiale et recommandée
par les sociétés savantes afin d’adapter au mieux la prise en charge et in fine d’améliorer le
pronostic et de diminuer les codts de santé (3). Ceci en renoncant, dans le cadre de la
discussion bénéfice-risque a des interventions chirurgicales dont I’issue est trop incertaine
pour le patient. En pratique, il existe de grandes disparités dans le choix des critéres
d'opérabilité chez les différents médecins, intervenants et décideurs en chirurgie cardiaque
(2)(16).

L'une des voies d'amélioration du pronostic repose donc sur la sélection
pluridisciplinaire des patients en amont de l'intervention. En chirurgie cardiaque, les
recommandations européennes préconisent l'utilisation de scores afin d'estimer la mortalité
post opératoire et d'aider a la prise de decision chirurgicale. Parmi les scores proposes, les
deux les plus étudiés sont le STS score (Society of Thoracic Surgeon) et I'EuroSCORE |1

avec des grades de recommandation respectifs | B et l1a B (3).



2. Les principaux modeles de prédiction

La premiére version de I'EuroSCORE a été développée en 1999 par une équipe
francaise (17,18). Ce score était simple & calculer au lit du malade mais surestimait le risque
de mortalité des patients a haut risque (19). Il a donc été proposé en 2003 un EuroSCORE

logistique dont le calcul, plus complexe, nécessitait le recours a un logiciel (20).

Néanmoins, ce modeéle logistique continuait de surestimer le risque de mortalité de
toutes les catégories de patients, tout particulierement chez les patients valvulaires ou a haut
risque chirurgical (21).

C’est ainsi qu’un nouveau modele prédictif a été proposé en 2012 : ’EuroSCORE 11,
établi a partir d'une base de données de 22 181 patients, répartis dans 154 hopitaux de 43
pays. La période prospective de recueil s’était étalée sur 12 semaines en 2010 (4).

La comparaison de la cohorte de I'EuroSCORE II a celle ayant permis 1’élaboration
de 'EuroSCORE | a permis de mettre en évidence une proportion plus importante de patients
présentant un statut NYHA 1V, une insuffisance rénale, une broncho-pneumopathie
obstructive chronique (BPCO) ou encore une artériopathie périphérique. Le nombre de
patients de plus de 90 ans s'élevait a 21 (0,09 %).

Le taux de chirurgie coronaire isolée était quasiment égal a celui de chirurgie
valvulaire, soit respectivement 46,7 % et 46,3 %. Bien que les patients aient présenté plus
de comorbidités, la mortalité globale a 30 jours a été de 3,9 % (4,6 % dans la cohorte de
I’EuroSCORE original).



Aprés analyse bi puis multivariée par régression logistique, 18 variables se sont

avérées significativement et indépendamment associées a la mortalité a 30 jours, telles que

représentées dans le tableau 1.

Tableau I : Variables de I'EuroSCORE I1

Age

Angor stade IV

Genre féminin

Infarctus du myocarde récent < 90 j

Clairance de la créatinine :
>85 mL/min

51-85 mL/min

< 50 mL/min

Dialyse

FEVG :
>50 %
31-50%
21-30 %
<20 %

Chirurgie cardiaque antérieure

NYHAL II, Il ou IV

Troubles neurologiques, mobilité diminuée

HTAP :
PAPS 30— 55 mmHg
PAPS > 55 mmHg

BPCO

Urgence

Endocardite active

Poids de l'intervention :

PAC isolé

Chirurgie simple non coronaire
2 interventions

3 interventions

Diabete insulino-requérant

Chirurgie aorte thoracique

Artériopathie périphérique

Etat critique pré opératoire

Les modifications par rapport a I’EuroSCORE I sont portées dans les cellules grisées

Au sein de la cohorte test, 'AUC de la courbe ROC a montré une amélioration
modérée du pouvoir discriminant (représenté par I’aire sous la courbe ROC) de 2 % en faveur
de I'EuroSCORE Il (AUC 0,81 versus 0,79 pour EuroSCORE). La valeur de I’EuroSCORE
Il au sein de la cohorte de validation était de 3,95 %. La calibration et donc la précision de
ce modele, étudiée grace au rapport de la mortalité observée sur la mortalité prédite était de
1,058 (Iégere sous-estimation) versus 0,67 et 0,53 pour I'EuroSCORE | additif (calculable

au lit du malade) et logistique respectivement (surestimation).
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Notons qu’il persiste des limitations a l'application de 1'EuroSCORE II. Plusieurs
auteurs ont montré un défaut de calibration et/ou de discrimination pour les populations a
haut risque et notamment chez les sujets agés (14)(22-24). Une autre étude a retrouvé un
défaut de calibration chez les patients a faible risque opératoire (25). Par ailleurs, le faible
nombre d’études de validation de I’EuroSCORE II pour la chirurgie valvulaire limite sa
généralisation au sein de cette population. De plus, un défaut de discrimination est retrouvé
pour le remplacement valvulaire aortique isolé (26) et la calibration n’est pas satisfaisante
lorsqu’il s’agit d’interventions valvulaires percutanées (7ranscatheter Aortic Valve

Implementation, Mitral Clip) (27-29).

Le STS score a été établi par régression logistique. Trois modeles ont été développés,
en fonction du type de chirurgie : pontage aorto-coronarien, chirurgie valvulaire et chirurgie
combinées. Trois bases de données américaines ont été utilisées, comprenant :

— 774 881 patients pour la chirurgie coronarienne
— 109 759 patients pour la chirurgie valvulaire

— 101 661 patients pour la chirurgie combinée

Ce score estime la mortalit¢ mais aussi la morbidit¢ post opératoire (AVC,
dysfonction rénale, durée du séjour, médiastinite, ventilation prolongée, ré intervention) et
présente l'avantage d'étre adapté spécifiquement aux différents types de chirurgie cardiaque

(5-7).

11



La régression logistique consiste a expliquer une variable qualitative (dans notre

cas, le déces post opératoire) par des variables explicatives (30,31).

Le choix des variables explicatives est basé sur un travail obligatoire de revue de la
littérature en préalable a I'analyse. Une fois les variables sélectionnées, une analyse bivariée
est réalisée afin d’étudier séparément la force de l’association entre chaque variable
explicative et la variable a expliquer. Les variables les plus intéressantes et/ou celles qui ont
un p bas, sont incluses dans 1’analyse multivariée. Il existe des pré-requis obligatoires avant
analyse par régression logistique, comme la normalité des distributions des variables

explicatives et un effectif suffisant pour le nombre de variables sélectionnées dans le modele.

L'analyse multivariée permet d'établir un modele apportant le maximum
d'informations avec le minimum de variables explicatives : c'est le principe de parcimonie.
Plusieurs modeles (avec différentes variables) peuvent ainsi étre élaborés puis analysés par
régression logistique, afin de déterminer s'il existe un lien significatif avec la variable a

expliquer ou si les variables explicatives sont liées entre elles.

L'analyse bivariée puis multivariée permet de définir des odd ratio bruts puis ajustés
(en fonction de la présence ou non des autres variables) et donc de pondérer chaque variable

explicative.

La fonction logistique permet de linéariser la relation entre la variable a expliquer (le
déces) et les différentes variables explicatives. Puis une seconde transformation
mathématique complexe est réalisée pour revenir a un modele linéaire classique et ainsi

interpréter les différents odd ratio obtenus.

12



3. Alternatives a la régression logistique ou nouveaux outils :

Machine Learning et processus décisionnel

3.1 Presentation

Il n'y a pas de consensus pour définir I'intelligence et encore moins pour définir
I'Intelligence Artificielle (1A). Le dictionnaire Larousse définit l'intelligence comme la
« capacité de comprendre, de saisir une chose par la pensée ou encore I'aptitude a s‘adapter
a une situation, a choisir des moyens d'action en fonction des circonstances ».

Le terme d'lA été crée, en 1956, en fonction des différentes définitions retrouvées
dans la littérature, I'lA peut étre classée selon quatre catégories, représentées dans le tableau
I (32).

Tableau II : Définitions de I’ A en quatre catégories

Standard de I'étre humain |Standard de rationalité plus général

Focalisation sur le Capacité a penser comme un|Capacité a penser rationnellement selon

fonctionnement du systéme | humain les lois de la logique mais certaines

(raisonnement) capacités comme la perception ne font pas
appel a un raisonnement logique

Focalisation sur le Capacité a agir comme un|Capacité a se comporter rationnellement :

comportement du systéme |humain développement d'agents intelligents qui
agissent pour satisfaire au mieux leurs
objectifs

Le champ de I'lA va au-dela de la compréhension des mécanismes de pensée ou de
comportements humains. L'objectif est de construire des entités « intelligentes », capables
de réaliser des taches « intelligentes » qui étaient antérieurement réalisées exclusivement par
I'hnomme.

Pour Turing, cette étape passe par l'apprentissage, car une machine intelligente doit
reproduire le comportement humain. Turing fait I'analogie avec le développement humain,

c'est a dire entre apprentissage naturel et apprentissage artificiel (33).
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Ainsi un ordinateur, tout comme un enfant, va observer, intégrer des données et a
partir de ces derniéres extraire des regles pour interpréter son environnement. Certaines
connaissances meédicales sont empiriques, issues d'observations, ne reposant pas sur un
substrat explicatif théorique. Dans le domaine de I'apprentissage automatique, ce processus
est appelé induction. Il permet de générer du sens en passant des faits a la loi, du particulier
au geneéral. Afin d'aboutir & un modéle performant, le programme doit analyser plusieurs

milliers de données. C'est I'apprentissage par I'exemple (34).

Le « Machine Learning » - littéralement apprentissage automatique - est I’un des
pans de I'lA le plus développé. La création de bases de données contenant plusieurs milliers
de patients en chirurgie cardiaque est propice au développement de ces nouvelles
technologies (9). Ainsi, un ordinateur analyse ces données massives (« big data ») et émet
une probabilité de survenue de I'évenement d'intérét, dans notre cas, le déces. Arthur Samuel
définit cette discipline comme la capacité d'un ordinateur «a apprendre sans y étre
explicitement programmé ».

Parallelement au développement du Machine Learning, on observe un
bouleversement des pratiques scientifiques. Ces « big data » sont analysées dans leur
ensemble a partir dalgorithmes qui permettent I'élaboration de modeles prédictifs
performants. Les relations entre toutes les variables sont analysées, y compris s'il n'existe
pas de linéarité. Une corrélation est mise en évidence entre différentes variables et le déces.
En revanche, il n'y a pas d'analyse fine entre chaque facteur de risque présenté par le patient
et la survenue du déces. L'objectif étant de repérer les patients a risque de déces afin
d'influencer le processus décisionnel et non de comprendre les raisons de ces corrélations.
C’est pour cela que certains auteurs parlent de « boite noire » (35,36).

Il existe deux grandes familles d'algorithmes de Machine Learning selon qu'ils
fournissent ou non la variable de sortie : les algorithmes supervisés et les algorithmes non

supervisés (37).
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Méme si le concept est ancien, le développement et les applications de I'lA sont
récents. En effet, c’est la production de données massives et les capacités de traitement
informatique qui ont fourni la puissance de calcul et le volume nécessaires au développement

de I'lA. Cette derniére fait partie intégrante de notre quotidien personnel.

Les grandes entreprises exploitent ces bases de données en partie grace aux

algorithmes de Machine Learning, afin :

d'améliorer leurs services,

— de personnaliser leur relation avec les clients,

— de développer des modeéles de prédiction du comportement humain et par conséquent

de mieux comprendre les évenements engendrés par ce dernier,

— d'améliorer I'expertise humaine via des « assistants virtuels » (38).

Le Machine Learning fait donc déja partie intégrante des différentes stratégies de
développement de ces entreprises. Citons Googlee et sa traduction automatique, Amazone,
Facebooke (reconnaissance des visages, suggestion d'amis en fonction de notre profil, etc.),
ou encore Netflixe. L'IA se développe essentiellement dans les branches recherche et
développement ainsi que production de ces entreprises. Son champ d'application ne cesse de
croitre : finance, commerce, météorologie, communication art, marketing, éducation,

culture...

En France, la transition est plus progressive et les entreprises communiquent moins
a ce sujet. Mais les banques et assurances utilisent d’ores et déja des algorithmes de Machine
Learning afin de déterminer qui sont les « bons » emprunteurs, d’évaluer les risques
financiers ou encore le risque de fraude bancaire. Sur les marchés financiers, le trading a

haute fréquence en est un autre exemple.
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Des les années 60, des scientifiques ont réfléchi a l'introduction de techniques d'l1A
en médecine mais les outils informatiques n'avaient pas encore atteint la puissance de calcul
nécessaire et les données n'étaient pas suffisamment disponibles (39). Initialement,
I'apprentissage automatique était utilisé en biologie médicale et permettait de déterminer la
structure d'une protéine ou encore l'expression phénotypique d'une ségquence de genes
(40,41).

Dans le domaine médical, le Machine Learning s’est surtout développé depuis le début
des années 90 avec I'émergence des dossiers médicaux électroniques et donc de bases de
données des patients. La mise a disposition de « big data» via les dossiers médicaux
électroniques impose une refonte de la gestion et du traitement des données en medecine.
Les milliers de variables dont nous disposons ne peuvent étre analysées seulement par I'ceil
et la main humaines mais peuvent 1’étre de facon complémentaire par des algorithmes de
Machine Learning. Certes, la régression logistique peut permettre d’analyser ces données et
d’établir des liens linéaires entre différentes variables et le taux de décés, mais par essence,
le nombre de variables qu'elle est capable de prendre en compte est limité et prédéterminé
(42).

Pour certains chercheurs, le Machine Learning va étre impliqué plus avant dans trois
champs de la médecine, a savoir :

— Amélioration des capacités des professionnels de santé a établir un pronostic,

— Assistance virtuelle des anatomo-pathologistes et des radiologues,

— Amélioration de la précision des diagnostics médicaux (42).
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Le nombre de publications et d'applications de I’'TA (Machine Learning et Deep
Learning) en médecine est exponentiel et il est impossible de réaliser une revue de la

littérature exhaustive. En voici quelques exemples, a retrouver en tableau 11l et 1V :

- Des méthodes de reconnaissance d'images se développent de plus en plus dans
les champs de la médecine qui impliquent une analyse d'images. Certaines
caractéristiques histologiques ou radiologiques étant difficiles a mettre en évidence
par inspection manuelle, un support informatique peut identifier de facon précise

ces eléments (42-46).

En psychiatrie, l'utilisation d'algorithmes de Machine Learning est d'actualité,
afin de prédire, apres lecture IRM, le risque d'évolution d'un patient a risque vers
une pathologie cible. Plusieurs études ont été menées en ce sens chez des patients
présentant une démence type Alzheimer, un épisode dépressif majeur ou encore une
schizophrénie (47,48).

Dautres études ont établi des modeles prédictifs sur la base de données cliniques notamment

pour prédire le pronostic d'un cancer du sein ou encore celui d'un AVC ischémique (49,50).
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Tableau III : exemples d'application du Machine Learning en médecine, la reconnaissance d'images

Schizophrénie

Veronese et al.

d'une schizophrénie par
interprétation IRM

10 essais comportant chacun :
- entre 64 et 20 sujets schizophréenes
- entre 75 et 20 sujets sains.

Machine (SVM)

Discipline - Objectif Design de I'étude Algorithmes utilisés | Résultats
Domaine
Psychiatrie - Prédire la survenue Revue de la littérature Support Vector Précision des modeéles entre 79 et 90% en

fonction des études.

Yu et al. 2016 (43)

complétement
automatisée

Mise en évidence de 9 879 caractéristiques
histologiques (taille et forme du noyaux, texture
du cytoplasme, couleur, etc).

Modéle de Cox

2016
IRM cérébrale & volontaires sains et volontaires
(48) schizophrénes.
Oncologie - Prédire le pronostic du | Etude de 2 480 planches histologiques de Random Forest Classifieurs permettant de différencier :
Cancer cancer du poumon apres |patients présentant un adénocarcinome Bagging - une cellule cancéreuse d'une cellule saine
pulmonaire lecture anatomo- pulmonaire ou un cancer du poumon a petites Classifieur naif avec une AUC 0,81
pathologique cellules. bayésien - les deux types de cancers pulmonaires AUC

0,78

Modéle de Cox permettant de classer en bon
OU mauvais pronostic

- pour les cancers a petites cellules p = 0,035
- pour les adénocarcinome p= 0,0023

Oncologie -
Lymphome

Sertel et al. 2008
(44)

Reconnaitre la nature et
le grade d'un lymphome

Etude de 17 planches histologiques de
lymphome

K nearest neighbour
Classifieur naif
bayésien

Précision moyenne : 83,7 %

Oncologie -
Neuroblastome

Sertel et al. 2009
(51)

Prédire le pronostic
d'enfants atteints de
neuroblastome

Développement du modéle avec 500 images
issues de deux planches histologiques de
neuroblastome

Etude de validation au sein de 43 planches
histologiques de neuroblastome

K nearest neighbour

Précision : 88,4 %
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Tableau IV : exemples d'application du Machine Learning en médecine

Discipline — Objectif Design de 1'étude Algorithmes utilisés Résultats

Domaine

Oncologie - Etablir un mode¢le Etude rétrospective de 11 variables Generalized Linear Model Aires sous la courbe entre 0,67+/- 0,09 (k

Adénocarcinome | prédictif pronostique | sélectionnées parmi 25 Support Vector Machine nearest neighbors) et 0,76 +/- 0,05 (Random

mammaire du cancer du sein Random Forests Forest)
(taille de la tumeur, age lors du diagnostic, Arbres boostés

Boughorbel et al. ganglion(s), grade, type histologique, Réseaux neuronaux
recepteurs a cestrogene ou a progestefone, ke nearest neigh bour
Her2, stade TNM, curage ganglionnaire)

2016 (49)

Base de données de 1981 patientes
Critére de Jugement Principal :
survenue déces

Neurologie - Etablir un mode¢le Etude rétrospective monocentrique Réseaux neuronaux - moyenne modified Rankel Scale 2,56

AVC ischémique | prédictif du pronostic | d'une base de données prospective Support Vector Machine

antérieur fonctionnel dans les australienne de 107 patients ayant - régression linéaire a partir de 8 variables :

suites d'un AVC présenté un AVC traité par voie précision de 43,5 %

Asadi et al 2014 endovasculaire.

(50) - Artificial Neural Network : coefficient de
Critére de Jugement Principal : détermination de 0,79 mais AUC 0,6
modified Rankel Scale a J90 variant de
0 a 6 si >2 bon pronostic si <2 mauvais - Support Vector Machine : précision de 51%
pronostic pour les patients ayant un mauvais pronostic et

87 % pour les patients ayant un bon pronostic.
Moyenne de la précision 0,79
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Plusieurs études ont montré une supériorité du Machine Learning par rapport a la
régression logistique pour établir un modele prédictif. Le tableau V représente des exemples

de ces études.

- Enpsychiatrie, pour prédire le pronostic d'un épisode dépressif majeur. L'objectif
étant de mieux identifier, les patients présentant cette pathologie et ayant besoin d'un

suivi au long cours (52).

- En anesthésie, pour prédire la survenue de complications dans les suites d'une

chirurgie afin d'améliorer la stratification du risque opératoire (53).

- Drautres auteurs se sont intéressés au risque de dégradation clinique du patient
durant une garde ou au risque de déces lié a un sepsis. L'objectif final étant de
recentrer I'attention du clinicien sur les patients pouvant se dégrader et de diminuer

le nombre de fausses alarmes (35)(54).

- En raison du manque de calibration des scores de mortalité habituellement
utilisés en Unités de Soins Intensifs (APACHE Il, SOFA), plusieurs équipes se sont
intéressees a I'intérét du Machine Learning pour prédire le pronostic en réanimation.
Ces études ont démontré que le Machine Learning faisait aussi bien, si ce n’est
mieux, que les scores pré existants, pour la plupart basés sur des régressions

logistiques (55).

A l'ére des « big data » et de I'informatisation des dossiers médicaux, le Machine
Learning représente donc une alternative légitime aux méthodes statistiques habituelles pour
établir des scores de mortalité. Ce d'autant plus que le risque de déces est une variable
dynamique, qui ne peut dépendre uniquement d'un nombre de variables explicatives arréte,

prédéfini, dont la relation linéaire avec le déces aura été déterminée en amont de I'analyse.
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Tableau V : exemples d'application du Machine Learning en médecine versus la régression logistique

Discipline - Objectif Design de 1'étude Algorithmes utilisés Résultats

Domaine

Psychiatrie - Prédire le pronostic Enquéte prospective au sein d'une cohorte de|10 fold cross validation |En fonction des critéres (récidive,
Episode dépressif | dans les suites d'un 1056 patients : chronicité, décés, hospitalisation, handicap
majeur épisode dépressif - enquéte 1 : questionnaire entre 1990 et 1992 | Ensemble regression fonctionnel, taux de suicide) :

Kessler et al.

majeur

pour développer le modéle
- enquéte 2 : entre 2001 et 2003 pour évaluer le

trees

AUC entre 0,71 et 0,76 pour le Machine

2016 pronostic a 10 ans. Penalised regression Learning (sauf pour chronicité 0,63)
(52) Régression logistique AUC entre 0,68 et 0,70 pour la régression
logistique
Anesthésie- Prédire la survenue de | Etude rétrospective monocentrique sur 10 ans | GAM Insuffisance rénale aigue 35 %
Chirurgie complications post chez 50 318 patients toutes chirurgies| SVM Sepsis séveére 5 %
opératoires confondues.

Thottakkara et al
2016

(insuffisance rénale
aigué, sepsis)

SVM, GAM, régression logistique et
modele bayésien :
- AUC entre 0,797 et 0,858 pour I'RA

(53) - AUC entre 0,757 et 0,909 pour le sepsis
sévére
p <0,05

Urgence - Prédire la survenue Etude rétrospective multicentrique sur 5 ans|Random Forest 424 ACR

Détresse Vitale

Churpek et al.
2016

(35)

d'une dégradation
clinique lors d'une
garde

chez 269 999 patients présentant des signes de
détresse vitale

Critere de jugement principal composite :
survenue d'un décés, d'un ACR et d'un transfert
en réanimation.

Régression logistique

13 188 transferts en Réanimation
2 840 déces

Random Forest AUC 0,81
Régression logistique AUC 0,735
p=0,01
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Suite tableau V : exemples d'application du Machine Learning en médecine versus la régression logistique

sepsis

Cohorte de validation 20 %

Régression Logistique

Discipline - Objectif Design de 1'étude Algorithmes utilisés Résultats
Domaine
Urgence - Prédire la mortalité | Etude rétrospective, multicentrique, pendant 1 | Random Forest AUC : p < 0,003
Sepsis hospitaliére chez les |an menée chez 5278 patients CART
patients admis aux CURB 65 Random Forest 0,860
Taylor et al. 2016 |urgences pour un Cohorte de développement 80 % MEDS score Régression logistique 0,755

CURB 65 0,705

Pirrachio et al.
2015

(55)

Variables explicatives : celle du SAPS II et de
APACHE

regression tree, modéle
bayesien, GAM et
régression logistique

(54) MEDS Score 0,705
Modele de ML construit a partir de 400 données Modele CART 0,693
issues du dossier médical électronique
Réanimation - Prédire la mortalit¢ | Etude monocentrique menée pendant 7 ans chez| Modéle SICULA : Déces a I'hopital 3 002 =13 %
Score de en réanimation 24 508 patients en unité de soins intensifs combinaison de plusieurs
mortalité algorithmes de ML SVM, | Prédiction mortalité :
Cohorte de validation externe de 200 patients, | Gradient Boost, -SICULA : 13 %

- SAPS 1I ajusté sur notre cohorte 13 %
- APACHE ajusté 12 %

- SOFA 12 %

- SAPS II non ajusté : 30 %

Discrimination :

- SOFA : AUC 0,71

-SAPSII : AUC 0,78

- SICULA : AUC 0,85 au sein de la cohorte
test et 0,94 au sein de la cohorte de validation
externe

SICULA Super Intensive Care Unit Learning Algorithm CURB 65 Confusion Urea Respiratory Blood Pressure 65 MEDS Mortality in Emergency Department
Sepsis CART Classification and Regression Tree
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4. Comment évaluer l’intérét pratique d’un modele prédictif ?

Une fois le modele développé, il faut déterminer s'il est performant ou non pour
prédire la survenue de I'évenement étudié, soit pour ce qui nous concerne, le décés post-
opératoire dans les suites d'une chirurgie cardiaque. Habituellement les modéles de
prédiction sont évalués et comparés entre eux grace a l'aire sous la courbe ROC qui permet
de déterminer les performances de discrimination des modéles, mais ne permet pas d’évaluer

leur intérét pratique.

Les outils statistiques classiquement utilisés pour déterminer la performance d'un test
sont représentés par ses valeurs intrinseques : sa sensibilité et sa spécificité. Ces deux valeurs
sont représentées par la courbe ROC. Le pouvoir discriminant du modele est déterminé par
I'’AUC. Un test qui fait aussi bien que le hasard a une AUC de 0,5. Pour un test parfait, I'AUC
vaut 1.

Cependant, cette méthode statistique habituelle de comparaison entre deux modeles
présente des limitations sur lesquelles nous allons nous attarder (11).

La courbe ROC est directement basée sur les données observées chez les patients
malades (décédés) et non malades (survivants), et non sur les risques prédits. Un changement
dans les risques prédits peut donc ne pas avoir d'impact sur une courbe ROC.

Alors que la courbe ROC permet d'évaluer le pouvoir discriminant du test, il n'y a
pas d’évaluation de la calibration (risque prédit/risque observe) et donc de la précision du
test. On ne peut donc pas comparer les prédictions du modéle aux valeurs réelles observées
au sein de la population.

Plusieurs études ont démontré que I’ajout d'un bio marqueur associé¢ a un sur-risque
significatif de la survenue d'un événement (OR > 1) peut avoir un impact faible ou nul sur
I'AUC, et ce d'autant plus que I'AUC du modeéle de prédiction est déja élevée. Ainsi, des OR

tres importants sont nécessaires pour augmenter de fagon significative 'AUC.
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Par exemple, Pencina et al. se sont intéressés a l'ajout du HDL cholestérol (HDLc)
au score de Framingramm pour la prédiction de la survenue d'un événement coronarien. lls
ont comparé le modele de base sans le HDLc et le nouveau modeéle incluant ce marqueur.
Bien que hautement significatif (HR 0,65 et p<0,001), le HDLc ne modifiait pas de fagon
statistiguement significative I'AUC qui passait de 0,762 a 0,774 (56).

L'AUC de la courbe ROC est nécessaire a la validité interne d'une étude mais manque
de pertinence clinique. Nous souhaitions étudier nos différents modeles prédictifs dans une

réflexion de prise de décision.

La Decision Curve Analysis (DCA, traduit par « analyse de courbe de décision ») a
été développée pour évaluer et comparer des modeles prédictifs en prenant en compte les
conséquences cliniques des faux négatifs et des faux positifs, ainsi que le jugement du
patient. Le but était d’intégrer le fait que certains traitements ont des conséquences plus ou
moins graves, et que la volonté de s’exposer a un risque varie en fonction des personnes
(57).

Vickers et al. ont développé pour la premiere fois la DCA au sein d'une cohorte de
patients présentant un adénocarcinome de la prostate (12). lls ont comparé trois modéles
permettant de déterminer s'il fallait réaliser une exérese de la vésicule séminale. L'ensemble
des conséquences de cette décision a été identifié et décrit. D'un c6té, les effets secondaires
de I’exérése de la vésicule seminale a savoir anejaculation, incontinence urinaire ; ces effets
sont d'autant « moins acceptables » chez les patients faux positifs (donc sur-traités). De
I'autre c6té, le risque de récurrence du cancer de la prostate si la vésicule séminale est laissée
en place ; c'est I'effet délétére chez les faux négatifs (donc patients sous-traités).

Dans ces conditions, il est 1égitime de se demander quel est le seuil & partir duquel
un patient donné et un praticien donné jugent acceptable/nécessaire I'intervention
chirurgicale ? C'est a ce moment qu'intervient le jugement du patient. En effet, toute DCA
implique de déterminer un seuil de probabilité de développement de la maladie/de survenue
de I'événement d'intérét au-dela duquel le patient optera pour le traitement. Ce seuil de
probabilité pt permet de déterminer de quelle fagon le patient pondére le préjudice lié au

risque de faux négatifs ou de faux positifs.
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La DCA est schématisée par un graphique comprenant :
- enordonnée : le bénéfice net (Net Benefit) qui correspond a la différence entre le
nombre de vrais positifs et le nombre de faux négatifs, pondéré par le potentiel

préjudice li€¢ a un résultat faussement positif ou faussement négatif,

- en abscisse : le seuil de probabilité sélectionné.

La figure 1 représente une analyse par courbe de decision permettant d'évaluer

I'intérét d'un modele prédictif de cancer pour décider ou non d’un traitement.

Figure 1 : Exemple de DCA

En pointillé : « treat
all »

En gris clair, trait
horizontal : « treat
none »

En noir : performance
du nouveau modele

.05

Net Benefit

T
0 20 40 60 80 100
Threshold probability in %

Lors de la représentation d'une DCA, en plus de la performance du modele, sont
toujours représentées les courbes de stratégie traitement pour personne (« treat none ») de
bénéfice net toujours nul et de stratégie traitement pour tous (« treat all » ). Donc si le
nouveau modele prédictif n'obtient pas un bénéfice net supérieur a la courbe « treat all »
alors le test diagnostique ou pronostique n'apporte pas d'information suffisante pour
améliorer les soins.

Sur ce graphique, pour des seuils probabilité entre 0 et 5 % la stratégie « treat all »
fait aussi bien que le nouveau modele. Dans ce rang de pt faible, les patients sont plus
préoccupés par le risque de manquer le diagnostic de cancer que par le risque d'un « sur
traitement » (donc de faux positifs). Pour les seuils de probabilités plus haut (a partir de
60%), le bénéfice net du modeéle se rapproche de 0, les patients sont plus préoccupés par le
risque d'une chirurgie non nécessaire que par le risque de sous-diagnostiquer le cancer (donc
de faux négatifs). Le modéle prédictif n’est alors pas utile, la stratégie sans traitement est

retenue.
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Dans cet exemple, si le seuil est de 10%, le bénéfice net est de 0,05 soit 5% ; c'est-a-
dire que 50 patients sur 1 000 qui ne risquaient pas de développer la maladie d’intérét ne
seront pas traités, sans diminuer le nombre d’interventions réellement nécessaires (soit 50

faux positifs en moins pour 1000 patients sans diminuer le nombre de vrais positifs).

Pour les auteurs, cette méthode de comparaison, prenant en compte le jugement du
patient (et/ou du praticien), est un outil d'aide a la décision pertinent, tout particuliérement,
dans des situations au cours desquelles :

- les traitements présentent des effets secondaires importants,

- le choix de traiter ou non a des consequences importantes sur la morbi-

mortalité,

- la prise de décision est difficile.
La plupart des études comparant des modeles prédictifs ou diagnostiques grace a

DCA, ont été menées en oncologie, mais la chirurgie cardiaque remplit tout autant ces
critéres (58-60).
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III - PATIENTS ET METHODE

1. Design de l'étude et patients

Il s'agit d’une étude rétrospective, observationnelle, monocentrique, réalisée a partir

d'une base de données prospective du Centre Hospitalier Universitaire Bichat a Paris.

Les données de I'ensemble des patients admis pour chirurgie cardiaque sous CEC ont
été recueillies. Toutes les interventions consécutives ayant eu lieu entre le 1er janvier 2006
et le 31 décembre 2012 ont été incluses au sein de cette base de données institutionnelle, y
compris les actes chirurgicaux pratiqués en urgence et les chirurgies pour cardiopathie

congénitale de I'adulte.

Pour la réalisation de notre étude, les patients admis pour transplantation cardiaque

ou chirurgie en urgence ont été exclus de cette base de données.

2. Recueil de données

La mise en place de cette base de données électronique a été déclarée aupres de la
CNIL. Cette étude a été approuvée par le comite éthique local : Comité d'Evaluation de
I'Ethique des projets de Recherche Biomédicale (CEERB) - Paris Nord Institutional Review
Board 00006477, Paris 7 University, AP-HP.

Les données ont été recueillies, de facon prospective, sur formulaire informatique
complété en amont de l'intervention puis au fur et a mesure de I'hospitalisation par les

différents intervenants.

Recueil des données relatives a la chirurgie :
— Caractere urgent ou non de la chirurgie,

—  Antécédents de chirurgie cardiaque,
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—  Le type de geste réalisé : pontage aorto-coronarien, chirurgie valvulaire

aortique mitrale ou tricuspide, chirurgie de l'aorte thoracique,

—  Poids de l'intervention : nombre de gestes dans le méme temps opératoire /

chirurgie combinée ou non.

Recueil des données relatives aux patients, consultables en annexe 1:
caractéristiques épidemiologiques, antécédents, état clinique, traitements, et enfin résultats

d'examens complémentaires.

Le critére de jugement principal a été la mortalité intra hospitaliere. Tous les déces
ont été pris en compte quelle que soit leur cause et quel que soit leur délai de survenue en

cours d’hospitalisation.

L'EuroSCORE I et Il n'ont pas été saisis par les investigateurs mais directement
calculés a partir de la base de données. Pour tous les patients, les soins péri-opératoires
étaient standardisés, incluant I'anesthésie, les techniques de monitorage et le maintien en

normothermie pour les pontages aorto-coronariens.

3. Développement et validation du modele

Comme lors de toutes les études de développement de scores prédictifs, nous avons
divisé notre échantillon en deux cohortes : une cohorte d’apprentissage et une cohorte de

validation du modg¢le, représentant respectivement 70 et 30 % de la population.

Afin de minimiser les écarts a la moyenne, nous avons également réalisé¢ une k=5
cross fold validation. La population de notre étude a donc été divisée en cinq échantillons de
taille équivalente. L'un de ces 5 échantillons a été sélectionné comme ensemble de validation
et les k-1, soit 4 échantillons restants comme ensemble d'apprentissage du modele. Chaque
modele était donc testé k=5 fois. La répétition de cette analyse a permis d'homogénéiser la

répartition des données entre apprentissage et test.

Pour chaque modéle testé, le processus a été répété dix fois, de telle sorte que nous
obtenions 10 probabilités individuelles. Nous avons réalisé la moyenne de ces dix mesures

et considéré cette derniére comme la probabilité individuelle finale de chaque modéle.

28



4. Régression logistique

Nous avons appliqué I'EuroSCORE 1 et I'EuroSCORE II & notre population de
patients (17)(4). Nous avons exclu de notre analyse les patients nécessitant une chirurgie
cardiaque en urgence car les données de la base ne permettaient pas une cotation exacte. Un
modele complémentaire a été réalisé par régression logistique a partir des variables de
'EuroSCORE II au sein de notre population. Ce modele a été appelé dans la suite de I'étude

mod¢le de régression logistique.

5. Machine Learning

Nous avons utilisé plusieurs types d’algorithmes de Machine Learning et nous
avons créé un dernier modele dit « Machine Learning » fait de ’assemblage de plusieurs

algorithmes de Machine Learning (61) (34) (37).

Les « Random Forests », littéralement foréts aléatoires, représentent un type
d'algorithme d'apprentissage supervisé, permettant de résoudre des problémes de régression
(variable a étudier quantitative) et de classification (variable & étudier qualitative, comme
dans notre étude). Cet algorithme est constitué d'une multitude d'arbres décisionnels
indépendants construits de fagon aléatoire et organisés en forét (62).

Ainsi chaque arbre a une vision parcellaire du probléme puisque les variables
explicatives et les échantillons sont sélectionnés aléatoirement. Chaque nceud de 1'arbre
décrit la distribution de la variable a expliquer : les différents échantillons sont partitionnés
en fonction des variables explicatives qui sont autant d'attributs décisionnels. Toute la
difficulté réside dans le choix de la hiérarchie des variables de décision puisque les premiers

attributs décisionnels doivent étre les plus discriminants.

La combinaison de ces modeles d'apprentissage (les arbres décisionnels) permet de
diminuer la variance du modele final et de minimiser le risque d'erreur et de sur apprentissage
(62).
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Le GBM, au méme titre que le Random Forest, est une méthode ensembliste
d'apprentissage supervisé permettant de répondre a des problémes de classification et de

régression.

Cet algorithme réunit un ensemble d'arbres décisionnels qui contrairement au RF ne
sont pas indépendants les uns des autres, puisqu'ils sont reliés en série. Le principe est de
réunir, via ces arbres, des algorithmes « faibles » c'est a dire faisant un peu mieux que le
hasard. Leur combinaison va permettre d'améliorer I'algorithme afin d'aboutir a un modeéle

robuste.

Ainsi chaque algorithme faible va apprendre des erreurs faites par l'algorithme (et
donc l'arbre décisionnel) précédent afin de ne pas les reproduire et d'améliorer la prédiction
du modele. Les modeéles suivants peuvent donc prédire les erreurs résiduelles des précédents
algorithmes. La décision finale pour les classes a attribuer au déces post opératoire sera une
somme pondérée des différents algorithmes (ceux réalisant le moins d'erreur ayant les
coefficients les plus importants) ; contrairement au Random Forest ou chaque arbre

décisionnel a le méme poids.

Le SVM (Support Vector Machine ou encore Séparateur & Vaste Marge) est un
algorithme d'apprentissage supervisé permettant de répondre a des probléemes de
classification ou de régression, linéaire ou non. L'objectif du SVM est de tracer un hyperplan
séparateur optimal, une frontiere de décision permettant de définir des groupes homogeénes

pour une variable etudiée, au sein d'une population.

Considérons trois hyperplans séparant de facon linéaire une population en deux
classes (dans notre cas décés ou non). Par convention, les points situés au-dessus de
I'nyperplan sont positifs, ceux situés en dessous appartiennent a la classe négative. Les trois
hyperplans séparateurs identifient les deux classes avec la méme précision. Leur capacité de

généralisabilité les différencie.
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Le meilleur algorithme est celui dont la marge est la plus importante et donc dont
I'nyperplan est le plus éloigné de I'ensemble des données du probléme. 1l s'agit de la fonction
y=0 qui a la meilleure généralisation. La maximisation de la marge permet en effet de

diminuer le risque de sur apprentissage.

Ce classifieur est performant mais le processus de traitement des données peut étre

long et complexe, surtout dans le cas de variables non linéaires en grande dimension.

Le Naive Bayes est une méthode d'apprentissage supervisée qui repose sur une
hypothése simplificatrice forte : les descripteurs (et donc les variables explicatives) sont
indépendants entre eux. Il s'agit de 'un des classifieurs lin€aires les plus simples a utiliser.
Pour autant ce modé¢le est robuste et efficace. La question sur laquelle repose ce mod¢le est
la suivante : considérant que l'on m'a fourni un échantillon de données, comment ces

connaissances peuvent-elles modifier mes connaissances antérieures sur le monde ?

Le théoréeme de Bayes permet de transformer une probabilité a priori d'une classe y
(le déceés) en une probabilité a posteriori en fonction des données de l'apprentissage et donc

a l'aide des informations contenues dans nos variables explicatives.

Le modéle bayesien naif est trés utilisé par les chercheurs. Il s’agit en effet d’un
modele facile a programmer et la construction du modele est rapide sur des bases de données
importantes en nombre de variables et d’individus. En revanche, en pratique, les analystes
ont peu recours a cet algorithme du fait de la difficulté d’interprétation des résultats. [I n’y a

pas de regle d’affectation explicite du modele prédictif (37).
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5.5 S¢élection des variables

Certains de ces mode¢les sont sensibles a la corrélation existante entre les variables
explicatives d'entrée. Dans notre étude, afin de minimiser ce probléme, nous avons ajusté
deux fois l'ensemble des mod¢eles de Machine Learning sus cités : Random Forest, Gradient

Boosting Machine, Support Vector Machine et Naive Bayes model.

Lors du premier ajustement, nous avons conservé toutes les données explicatives
pour l'analyse. Lors du second ajustement, nous avons réalis¢ un test du Chi 2 et utilis¢

uniquement les données pertinentes et significatives pour chacun des quatre modéles.

5.6 Modéle Machine Learning

Il a été¢ démontré que le fait d'assembler les résultats de différents algorithmes de
Machine Learning permettait d'améliorer les performances d'un modele prédictif en
comparaison a un modele basé sur un seul algorithme (55). A cet effet, nous avons réalisé
une moyenne pondérée des probabilités de déces obtenues pour chaque modele de Machine

Learning.

6. Performance des modeles

6.1 Courbes ROC

Les capacités de discrimination obtenues par 'EuroSCORE I, I'EuroSCORE 11, le
modele « Régression Logistique » et les différents modeles de Machine Learning ont été
comparés grace a la mesure de 1'Aire Sous la Courbe (AUC) ROC et son intervalle de

confiance a 95%.
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6.2 Decision Curve Analysis (DCA)

Nous avons également comparé les capacités de prédiction de I'EuroSCORE II, du

modele « régression logistique » et du modele « Machine Learning » par une DCA.

7. Analyse statistique

Les variables qualitatives ont été exprimées en fréquences et pourcentages. Les
variables quantitatives ont €t¢é exprimées en moyennes et écarts types ou médianes et écarts

interquartiles.

Les comparaisons entre deux pourcentages ont été réalisées grace a un test du Chi 2
ou par le test exact de Fisher. La comparaison entre deux moyennes a été réalisée par un test
de t Student ou par un test de Mann and Withney. Nous avons également réalisé un test de

comparaison des AUC.

Les DCA ont ¢été réalisées en utilisant le logiciel SAS grace aux macros fournies par
Vickers et al (12). Une valeur de p inférieure ou égale a 0,05 était considérée comme
statistiquement significative.

Toutes les analyses ont été réalisés en utilisant le logiciel SAS 9.4 (SAS Institute,
Inc, Cary, NC, USA) et le logiciel R version 3.2.2 (The R Foundation for Statistical

Computing, Vienne, Autriche) avec les extensions XGBoost, Extra Trees et e1071.
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IV — RESULTATS

1. Caractéristiques de la population

De décembre 2005 a décembre 2012, 6 889 interventions de chirurgie cardiaque sous
CEC ont été réalisées au CHU Bichat. Parmi ces patients, 369 soit 5,3% ont été admis pour
chirurgie cardiaque en urgence et ont donc été exclus de I'analyse. Notre cohorte comportait

donc 6 520 patients.

Les caractéristiques des patients sont consultables dans I'annexe 2. L'dge moyen était
de 63,4 ans. Le taux de mortalité observé durant le sé¢jour a I'hopital était de 6,3 % soit 411
déces. Le taux de chirurgie coronarienne isolée était de 38,4%. Il y avait 61,6% de chirurgie

valvulaire ou combinée.

En analyse univariée, parmi les 66 variables explicatives recueillies, 51 sont reliées

de facon statistiquement significative au déces post opératoire :
— age, poids, taille, IMC,
— 20 variables liés aux comorbidités et antécédents,
— 5 variables liées a I'état clinique pré opératoire,
— 4 variables liées aux traitements pré opératoires,
— 8 variables liées aux données paracliniques pré opératoires,
— 5 variables liées a la coronarographie pré opératoire,

— 5 variables liées aux caractéristiques de la chirurgie.

L'EuroSCORE II moyen était de 3,7 (4,8) %.
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2. Analyse de la discrimination des différents modéles :

comparaison courbes ROC

L’analyse des courbes ROC des modéles EuroSCORE I, EuroSCORE II, du modé¢le

de régression logistique, des différents algorithmes de Machine Learning et du modele de

Machine Learning pour la prédiction de la mortalité post opératoire de chirurgie cardiaque

est représentée dans la figure 1. Les aires sous les courbes ROC sont résumées dans le tableau

VL

Tableau VI : Aires sous la courbe ROC des modéles de prédiction

AUC 1C 95 %
EuroSCORE I 0,719 0,674-0,763
EuroSCORE 11 0,737 0,691- 0,783
Modele de Régression Logistique (covariables de I’ES II) 0,742 0,698-0,785
Algorithmes de Machine Learning sans filtre
Gradient Boosting Machine 0,786 0,748-0,826
Random Forests 0,786 0,747-0,825
Mode¢le Naif Bayésien 0,734 0,689-0,779
Support Vector Machine 0,753 0,710-0,797
Algorithmes de Machine Learning avec le filtre du
Chi2
Gradient Boosting Machine 0,784 0,743-0,824
Random Forests 0,788 0,748-0,827
Mode¢le Naif Bayésien 0,750 0,708-0,793
Support Vector Machine 0,736 0,689-0,784
Ensemble des algorithmes de ML : modéle ML 0,795: 0,755-0,834

1p< 0,001 aprés comparaison du ML a I’ES II et au modéle Régression Logistique

ES EuroSCORE, ML Machine Learning
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Figure 2 : Courbes ROC des modeles EuroSCORE I, EuroSCORE II et
Machine Learning pour prédire la mortalité hospitaliére apres chirurgie
cardiaque programmeée

Le modéle Machine Learning possede la meilleure discrimination avec une AUC
de 0,795 (0,755- 0,834). Concernant les différentes techniques de Machine Learning, avec
ou sans l'utilisation du filtre par un test du Chi 2, le Random Forest a la meilleure AUC :
respectivement 0,788 (0,748-0,827) et 0,786 (0,747-0,825). Par ailleurs, les modéles de
Machine Learning étudiés séparément ont des aires sous la courbe ROC plus importantes

que I'EuroSCORE Il ou le modeéle de régression logistique.
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3. Decision Curve Analysis

0,06
—Treat All
——Treat None
Euroscore |
0,04
~=—Euroscore Il

—ML

0,02

002 -

0,04

0,06

En abscisse : seuil de probabilité pt de survenue du décés en post opératoire au-dela duquel
le patient déciderait de ne pas étre opéré

En ordonnée : Bénéfice Net du modele évalué

En bleu : bénéfice net lié au fait de traiter tous les patients en supposant qu'ils survivent tous
En rouge : bénéfice net = 0 li¢ au fait de ne traiter aucun patient en supposant qu'ils décedent
tous

Figure 3 : DCA des modéles EuroSCORE I, EuroSCORE II et Machine
Learning pour prédire la mortalité hospitaliére aprés une chirurgie
cardiaque au sein de la cohorte de validation

L’interprétation de cette courbe montre qu’au-dela de 40 % de risque de décés post
opératoire, le bénéfice net est égal a 0. A partir du seuil de probabilité de déces de 10%, le

bénéfice du modéle Machine Learning par rapport aux autres modeles est moindre.

Par ailleurs, quel que soit le seuil de probabilité choisi, jusqu'au seuil de 35% de
décés post opératoire le modele Machine Learning comporte un bénéfice net plus important
que 1'EuroSCORE I, I'EuroSCORE 11 et la stratégie « treat all ». La différence est d'autant
plus importante pour les faibles risques de déces post opératoire notamment entre 1 et 6%

de seuil de probabilité pt. Au-dela de 35% de seuil de probabilité choisi, les courbes de
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décision se confondent et le Bénéfice Net se rapproche de 0 (soit stratégie « treat none »).

Les courbes de 'EuroSCORE 1 et II demeurent trés proches en fonction du seuil de
probabilité choisi. Le Bénéfice Net li¢ a I'EuroSCORE II est meilleur uniquement entre 7 et

14% de pt.

Entre 0 et 5% de prévision de déces, la stratégie « treat all » fait aussi bien
que 1'EuroSCORE 1 et II. Par la suite le Bénéfice Net de cette stratégie s'effondre pour
atteindre 0 dés 8% de seuil de probabilité.
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V — DISCUSSION

1. Retour sur les résultats principaux et forces de l'étude

A notre connaissance, notre étude évalue pour la premicre fois un modéle de Machine
Learning par Decision Curve Analysis en médecine et tout particulierement dans le contexte

du risque de mortalité en chirurgie cardiaque programmée.

Les caractéristiques démographiques de la population de notre étude sont
comparables a celles des principaux scores en vigueur. En effet, I'age moyen dans notre
cohorte était de 64 ans, celui dans la cohorte EuroSCORE 11 était de 67 ans et celui dans la
cohorte du STS score était de 64,7 ans. Le ratio homme/femme était comparable entre

I'EuroSCORE 1I et notre cohorte, a environ 2,3 (4).

Au sein de notre étude, le taux de mortalité durant le séjour a I'hopital a été de 6,7%,
ce qui parait élevé par rapport au taux de mortalité a 30 jours observé dans la cohorte de
I'EuroSCORE II qui était de 3,9% (4). Par ailleurs, I'é¢tude de Barili ef al. menée de facon
prospective et multicentrique pendant 6 ans chez 12 325 patients montrait un taux de
mortalit¢ durant le séjour intra hospitalier de 2,2% (14). La cohorte rétrospective,
monocentrique, de Dedda et al réunissant 1 090 patients montrait un taux de mortalité a J30
a 3,5 %, inférieur au noétre, alors méme que la durée de suivi de cette étude s’arrétait a 30

jours post opératoires (22).

Cette différence peut s'expliquer par une proportion de chirurgie valvulaire plus
importante au sein de notre cohorte qu'au sein de la cohorte de I'EuroSCORE 1I (56 versus
46,3%) ainsi qu'un taux de pontages aorto-coronariens moins €levé (38,4% versus 46,7%)
(4). Concernant la cohorte de Barili, la tendance est la méme puisque le taux de pontage
aorto-coronarien était de 52,4% versus 43,5 % de chirurgie valvulaire (14). En revanche,
I’é¢tude de Dedda montre des taux similaires de chirurgie de revascularisation et de chirurgie

valvulaire (respectivement 34,1% versus 35,4%) (22).

L'EuroSCORE II moyen était de 3,7 % au sein de notre étude donc comparable a
celui de la cohorte ayant servi a I'élaboration de I'EuroSCORE 1I (3,9%) malgré 1'exclusion

des patients opérés pour une urgence.
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A noter que le taux de chirurgie en urgence au sein de la cohorte de 'EuroSCORE 11
¢tait de 23,3%, bien plus €élevé que dans les autres cohortes. En effet, ce taux était de 3,5%
dans la cohorte de Barili ef al et de 3,9% dans la cohorte de Dedda et al. 11 était de 5,3% dans
notre cohorte (4)(14)(22).

Notre travail a montré que, quelle que soit la méthode d'évaluation que nous avons
appliquée, courbe ROC ou DCA, le mode¢le de Machine Learning était plus performant que
I'EuroSCORE 1II pour prédire la mortalité intra hospitaliére aprés une chirurgie cardiaque
programmée. Dans le souci d'éviter un biais de sélection et afin de ne pas desavantager la
régression logistique par rapport au Machine Learning, nous avons créé un modeéle de
régression logistique qui définissait un risque de mortalité, en fonction des variables et
coefficients de régression de I'EuroSCORE Il, appliqués a notre cohorte. Mais a nouveau, le
modele Machine Learning avait une meilleure discrimination. Notons que les AUC de

I’EuroSCORE 2 et de notre modéle par régression logistique sont trés proches.

L'EuroSCORE Il prend en compte un nombre de variables limité et déterminé. A
chacune de ces variables est relié un coefficient de régression non modifiable. En chirurgie
cardiaque, certaines situations nécessitent de développer une approche individuelle pour une
stratification personnalisée du risque opératoire. Mais certaines variables associées au risque
de déces ne sont pas prises en compte par I’EuroSCORE II (hypo albuminémie, dysfonction
ventriculaire droite, syndrome de fragilité du sujet agé, etc.) (63). Il s'agit en fait d'un modéle
figé, non évolutif, 1a ou le Machine Learning est probablement capable de flexibilité,

d'adaptation, et de correction dans sa prédiction.

Cependant la régression logistique apporte certains avantages : notamment elle
permet d'établir des liens entre le déces et les variables explicatives retenues dans le modele
final. Elle établit la force du lien qui associe un critére de jugement principal a différentes
variables, via les coefficients de régression (31). Toutefois, des méthodes de Machine
Learning se développent et permettent de hiérarchiser l'importance des variables

explicatives.

40



L'avénement du Machine Learning est directement 1i¢ au développement des dossiers
médicaux ¢électroniques et des bases de données patients ainsi qu'aux avancées informatiques
(9). En médecine, de plus en plus de modeles prédictifs sont établis grace a des techniques
de Machine Learning. Le nombre d'études disponibles a ce sujet est grandissant. Nos

résultats sont cohérents avec ceux retrouvés dans la littérature.

Notre étude montre une supériorité du Machine Learning dans une application bien
précise : la prédiction du déces dans les suites d'une chirurgie cardiaque programmée.
Plusieurs études ont déja montré la supériorit¢ du Machine Learning pour la prédiction
d'événements (tels que le déces ou la survenue d'une maladie) dans le domaine de 1'urgence

et des soins intensifs :

- prédiction de la mortalité dans les suites d'un sepsis aux urgences, la mortalité en
réanimation, le risque de dégradation clinique durant une garde ou encore le risque

d'insuffisance rénale aigué€ ou de sepsis post opératoires (35) (53,54).

- prédiction de la durée du séjour en unité de soins intensifs. Parmi elles, une étude a
montré une AUC de 0,82 pour un algorithme de Machine Learning basée sur les
données du score SOFA afin de prédire le risque de décés en réanimation. Ce modele
permettait de prédire la durée du séjour avec une erreur moyenne de 1,79 jours. Le
Machine Learning permettrait donc de prévoir de facon plus précoce et précise le
nombre de lits disponibles et donc d'améliorer la logistique de gestion des lits. Cette

stratégie a donc un impact sur le cot et sur I'organisation du service (64).

Plusieurs équipes ont travaillé sur la création de supports décisionnels informatiques
afin d'améliorer le processus décisionnel dans le contexte d'urgence, notamment
traumatique. Des essais ont montré que le Machine Learning était supérieur aux méthodes
statistiques habituelles pour prédire la nécessité d'une intervention de sauvetage chez des
patients polytraumatisés aux urgences et en pré hospitalier. Il s'agissait de petits échantillons
et les différences d'AUC était de 1'ordre de 5% mais les auteurs abordent le traitement de

données a haute fréquence, en temps réel dans des conditions d'urgence, avec pour objectif
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in fine d'améliorer le triage et la prise en charge des patients polytraumatisés (65,66).

Le traitement rapide et en temps réel de ces données, afin de déterminer des conduites
a tenir en situation d'urgence, est désormais une option envisageable du fait de I'évolution

informatique et de la possible délocalisation des données (67).

Par ailleurs, le Deep Learning, qui est la branche la plus avancée du Machine
Learning, se développe de plus en plus en médecine. Il s’agit d’un systéme d'apprentissage
compos¢ d'un ensemble de réseaux de neurones artificiels qui apprennent a représenter le

monde, en tentant de modéliser au plus prés le fonctionnement du cerveau humain (68).

Ce modele fonctionne en couches successives qui permettent de décomposer le
probléme de classification. Les premicres couches extraient des caractéristiques simples (des
contours, des formes) que les couches suivantes utilisent pour former des concepts de plus
en plus complexes (motifs puis image, etc.). Par opposition aux techniques de Machine
Learning « classiques », nul besoin d’un travail de programmation manuelle préalable pour
déterminer quelles variables vont permettre de transformer les données brutes en
connaissances. Un systtme de Deep Learning étant capable de décomposer son
apprentissage, il découvre lui-méme ces caractéristiques d’intérét (68,69).

Cette branche de I'IA fait partie intégrante des outils informatiques avances a
disposition des professionnels de santé afin d'aider a I'interprétation des imageries médicales.
A notre connaissance, il n’y a pas d’¢tude publi¢e sur ’application du Deep Learning en
anesthésie réanimation ou en médecine d’urgence (69-71).

Le developpement d'algorithmes de Machine Learning non supervises constitue une
étape supplémentaire dans le développement de support informatique d'aide a la décision.
Ce type d'algorithme serait alors capable d'apprendre, de facon autodidacte a partir de
données brutes, sans nécessité d'étiquetage préalable des données (68).

Ainsi, les perspectives d’application de I’TA en médecine et plus particulierement en
anesthésie-réanimation sont grandes, permettant d’améliorer la prise en charge des patients

et la consommation des ressources.
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Le second objectif de notre travail était de fournir un mode d'évaluation, de notre
modele prédictif, complémentaire a I'évaluation traditionnelle basée sur les courbes ROC, et
plus proche des préoccupations des cliniciens. L'utilisation de DCA ¢était donc pertinente afin
de prendre en compte I'impact clinique de la décision d'opérer ou non le patient ainsi que le
jugement du patient et du clinicien pour la prise de décision (57)(12).

L'analyse de nos courbes de décision montrait un bénéfice net toujours supérieur pour
le Machine Learning, qui toutefois restait modéré. Jusqu’au seuil de décés de 30%, le
bénéfice net du modele Machine Learning était de 1 a 6% : ce qui signifie que 10 a 60
patients sur 1 000 qui décéderaient aprés une chirurgie cardiaque ne seraient pas opérés, sans
pour autant diminuer le nombre de chirurgies sans risque de déces. Ainsi méme si le bénéfice
en termes de pourcentage peut sembler faible, I’implication clinique rend ce bénéfice
considérable. Les scores de prédiction étant recommandés par les sociétés savantes, il est

logique de retenir le meilleur modele (3).

La plupart des analyses par courbes de décision a été menée en oncologie. Seules
deux études ont éte menées, en dehors de cette discipline, a savoir une étude sur le pronostic

du sepsis aux urgences et une autre menée sur la fin de vie en réanimation (73,74).

La technique d'analyse par DCA présente également des limitations. Il est ainsi
nécessaire de disposer :

- des données individuelles de chaque patient : préférences personnelles, stade

exact de la maladie, etc.

- d'une évaluation explicite des résultats de l'intervention d'intérét sur la santé :

combien de complications prévenues ? D'années de vie gagnées ? D'années de vie

gagnées corrigées sur la qualité de vie ? etc (57).

Concernant les pathologies pour lesquelles plusieurs traitements sont disponibles, les
seuils de probabilité peuvent changer en fonction des alternatives thérapeutiques. Il faudrait
donc construire un modéele pour chacune d'entre elles. Pour certains auteurs, la vision
probabiliste de ces modeles peut ajouter a la complexité du processus décisionnel. Et pour

finir, la DCA ne prend pas en compte le cott des différents traitements envisagés (60)(12).
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La comparaison de tests diagnostiques ou pronostiques via une DCA permet de
prendre en compte I'impact clinique du processus décisionnel. L'objectif étant d'optimiser la
stratégie thérapeutique et donc de maximiser le ratio bénéfice/risque ou encore l'utilité
clinique attendue d'un modele pour un patient. Il peut également s'agir d'un support
informatique d'aide a la décision impliquant chaque patient de facon personnalisée ainsi que
le médecin décideur.

Néanmoins, Il faut garder a l'esprit que 'analyse par courbe ROC reste une des
garantes de la validité¢ interne de I'étude et donc du test. Ces deux techniques sont

complémentaires 1'une de l'autre pour I'évaluation, la comparaison et le développement de

modeles prédictifs (12)(75).

L'émergence des techniques d'analyse par courbe de décision s'inscrit dans une
dynamique de précision et de personnalisation, d'individualisation de la médecine que nous
retrouvons avec I'émergence du Machine Learning (76,77).

Le processus décisionnel est multifactoriel et inclut des facteurs humains. Aucun
score de mortalité, évalué par quelque méthode que ce soit, ne saurait se substituer a la
relation et a la communication entre médecin et patient. Notre modele de Machine Learning,
plus performant que les scores classiques, n’est donc qu’un support d’aide complémentaire

au jugement clinique des principaux protagonistes (personnel soignant et patient).

2. Perspectives de ’Intelligence Artificielle en médecine

La croissance des données en santé est exponentielle : plus de 5 milliards d'objets
connectés (t¢lémédecine, glucométre, téléphone portable, tensiometre, etc) sont recensés.
L’American Medical Informatics Association prédit que d’ici 2050 le volume de données
disponible en santé devrait &tre multiplié par 50. Les supports de stockage de 1'information
médicale sont vastes, les données venant du monde réel sont complexes, variables et
entachées de bruit. La multiplicité et I'hétérogénéité des sources et de la nature de ces « big

data » ne facilitent pas leur exploitation (40) (78).

Ainsi, I'analyse d'un volume important de données peut favoriser la propension au
sur apprentissage. Le sur-apprentissage caractérise un modele qui décrit précisément les

données disponibles mais n'est capable d'aucune généralisation (37).
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Afin de diminuer le risque de sur-apprentissage, plusieurs auteurs utilisent des
méthodes de réduction des données selon le principe de parcimonie. L'objectif étant de
conserver le maximum d'informations avec le minimum de variables. 1l s'agit de procédés
de pré traitement des données mathématiques et informatiques complexes, que nous ne
détaillerons pas ici (52,53)(79-81).

Sélectionner les variables pertinentes pour la prédiction d'un événement est un des
enjeux majeurs du Machine Learning. Cette technique permet non seulement de diminuer le
risque de sur-apprentissage mais egalement d'améliorer les performances prédictives des
modeles, de diminuer le colt et d'augmenter la rapidité d'exécution des algorithmes (53).
Cette stratégie permet enfin d'améliorer la compréhension du processus ayant permis de

génerer les données (82).

La modification de la nature des données et 1’exploitation des « big data » expliquent
en partie le défaut d’interprétabilité de certains modeles de Machine Learning. Désormais
les explorations statistiques remontent des conséquences (observation de milliers de
comportements individuels) vers les estimations des causes probables (induction) et non plus
l'inverse. De plus, les algorithmes utilisés sont complexes : Support Vector Machine,
Random Forest, Deep Learning. Or, plus un modele est complexe, plus il est précis mais

plus il est difficile pour ses programmateurs de 1'expliquer (83).

Si la méthode de réduction des données permet de rendre un modele de Machine
Learning moins opaque, d'autres auteurs préconisent l'utilisation d'une A hybride, associant
une technique d'TA symbolique au Deep Learning, appelée Deep Renforcement Learning.
L'TA symbolique consistait en l'accumulation de reégles logiques qui pouvaient étre
généralisées (84). Le probléme étant que les regles logiques €taient issues du raisonnement
des programmateurs et non de l'observation du monde réel. Grace au Deep Learning, les
regles logiques sont inférées a partir du monde réel, a partir de données brutes qui sont
ensuite interprétées par une technique d'IA symbolique. Cette stratégie permet d’améliorer
les performances d’un mode¢le. Ce dernier serait plus transparent et moins complexe qu’une

technique de Machine Learning avec une capacité d’apprentissage plus rapide (85).

Le Machine Learning est également confronté a de nombreuses questions éthiques :
consentement des patients, respect de la vie privée et du secret médical, protection des

données, partage de I’information médicale, etc (86-88).
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La multiplicité des supports d'informations et la dématérialisation des données
médicales, dans le respect de la réglementation et de la confidentialité, favorisent un partage
a grande échelle des données individuelles afin d'optimiser la recherche en santé. Cependant
l'exploitation des données numériques n'est pas envisageable sans éthique et I'un des défis
actuels du Machine Learning est de faire face et d'anticiper ce risque de déviance. Il faut en
permanence chercher I'équilibre entre innovation scientifique et protection individuelle des

patients, entre utilité publique et intérét personnel (89)(78).

3. Limites de l'etude

Notre étude présente plusieurs limitations. Tout d'abord, il s'agit d'une étude
monocentrique, l'ensemble de la cohorte a été recruté au sein d'un centre de chirurgie
cardiaque parisien. De plus, la saisie des données a été faite de fagon prospective mais le
calcul de I'EuroSCORE 1I et la comparaison des différents modeles ont été faits de facon

rétrospective ; des biais, notamment de classement, peuvent donc étre présents.

Par ailleurs, nous avons exclu les patients admis pour une chirurgie cardiaque en
urgence. De fait, notre mode¢le était difficilement comparable a I'EuroSCORE 1I. Ce critére
d'exclusion a ét¢ défini dans la mesure ou n’étions pas en mesure de coter le caractere urgent
de I’intervention tel qu’il est décrit (« urgence, emergency, salvage ») dans I’EuroSCORE
II. Cependant, nous estimions que le processus décisionnel en situation d'urgence relevait
d'enjeux différents ne pouvant étre tous pris en compte par des scores de mortalité ou des
supports informatiques d'aide a la décision. Du fait de la conception de notre base de
données, contrairement a 1'EuroSCORE II, notre critére de jugement principal était la
mortalité hospitaliére et non la mortalité post opératoire a 30 jours. Nous avons utilisé la

mortalité hospitaliére pour I’ensemble de nos modéles.

Des ¢études ont montré que les performances prédictives du Machine Learning
pouvaient étre altérées par la rareté de la survenue de 1'événement d'intérét. Cette altération
attendue est logique puisque les algorithmes de Machine Learning apprennent par répétition,

a partir de I'observation de milliers d'exemples. Or le taux de mortalité dans notre cohorte
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n'atteint « que » 6,3 % (35)(90). Ceci explique peut-Etre pourquoi les différents algorithmes
utilisés de facon isolée avaient des performances sensiblement similaires a celles de
I’EuroSCORE II. C’est I’assemblage des algorithmes de Machine Learning (modele

Machine Learning) qui rend notre modele plus efficace.

Nous n'avons pas comparé notre modele de Machine Learning au STS Score alors
que ce score de mortalité est largement utilisé outre atlantique. Cette limitation tient au fait
que nous ne possédions pas toutes les variables nécessaires ; le calcul de ce score directement

a partir des données saisies €tait donc impossible.

De plus, nous avons validé notre modéle au sein d'un échantillon test de notre
cohorte. Mais comme la majorité des études de développement de modele prédictif, nous

n'avons pas réalisé de validation de notre score au sein d'une cohorte externe a 1’étude.

Nous l'avons vu, la possibilité de généraliser notre modéele est limitée. Mais une
approche locale, telle que celle que nous avons développée ou retrouvée au sein de
différentes études, permet de s'assurer de I'homogénéité de la prise en charge et également
de se rapprocher au plus pres des problématiques d'une population donnée, a un temps donné
(54). Par ailleurs, il serait intéressant d’évaluer des algorithmes de Machine Learning dans
des situations complexes ou les scores habituels sont moins performants : chez le sujet agé
de plus de 80 ans notamment ou chez le sujet candidat & une valvuloplastie aortique (voie
percutanée ou chirurgicale ?) ou mitrale. Ces scores seraient des aides complémentaires au

processus décisionnel dans ces situations ou l'incertitude est plus grande encore.

Par ailleurs, nous avons choisi d’évaluer la pertinence clinique de nos modeles
grace a une DCA mais il existe d’autres approches telles que /e Net Reclassification

Improvement (NRI) (91).
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4. Conclusion

L’objectif principal de notre travail était d’améliorer la sélection des patients en
amont d’une chirurgie cardiaque programmée en optimisant la prédiction de la mortalité
hospitaliére post opératoire. A cet effet, nous avons créé un nouveau score de mortalité grace
a une technique d’IA : le Machine Learning que nous avons comparé au score de référence
recommandé, ’EuroSCORE I1.

L’objectif secondaire était de fournir un mode d’évaluation, de ces deux modeles
prédictifs, complémentaire a 1’évaluation par courbe ROC et plus proche des préoccupations
des cliniciens : la DCA. Les courbes ROC montraient une meilleure discrimination du
Machine Learning. La DCA montrait un bénéfice net de ce modele toujours supérieur a
I’EuroSCORE II. Plus précisément, jusqu’au seuil de 20 % de probabilité pt, le Machine
Learning permettait d’identifier tous les 1000 patients 5 a 10 sujets, de plus que
I’EuroSCORE 1II, qui décederaient s’ils étaient opérés sans diminuer le nombre
d’interventions bénéfiques.

Notre étude montre une supériorit¢ du Machine Learning par rapport a
I’EuroSCORE 1I pour la prédiction de la mortalité dans les suites d’une chirurgie cardiaque
programmee.

L'utilisation de scores de mortalité permet une stratification du risque opératoire. Il
ne s'agit pas d’homogénéiser ou de figer les eléments décisionnels mais bien d'apporter un
support complémentaire et objectif qui contribue a ’amélioration de I’identification des
patients les plus a méme de bénéficier d’une chirurgie cardiaque et surtout des patients les
plus a risque, potentiellement a récuser. Les variables explicatives sont intriquées, et liées
au risque de déces post-opératoire de facon non linéaire, potentiellement interdépendante,
évolutive et dynamique. Ces relations complexes ne peuvent étre évaluées de fagon précise
par les techniques statistiques traditionnelles et ne peuvent étre modélisées en un cours
intervalle de temps par I'esprit humain. °

Les algorithmes de Machine Learning répondent a ces exigences. lls sont capables
d'analyser des données hétérogénes, en quantité massive, rapidement. L'exploitation de
I'information médicale numérique oriente la médecine vers une pratique plus précise,
personnalisée, prédictive et participative. L’objectif étant d’adapter le plus précisément
possible notre prise en charge, a I’échelle individuelle, afin de prévenir ou retarder un
évenement « indésirable » qui peut tout aussi bien étre le décés dans les suites d’une

chirurgie cardiaque ou la survenue d’une maladie chronique.
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VII - ANNEXES

1. Données recuceillies relatives aux patients

Epidémiologie Age, sexe, Indice de Masse Corporelle
Antécédents FRCYV : Tabagisme, HTA, Diabéte +/- insulinoréquérant, Dyslipidémie
Coronaropathie

Artériopathie périphérique

Insuffisance cardiaque

Infarctus < 90 jours

Endocardite infectieuse

Maladie thrombo embolique

AVC hémorragique ou ischémique
ACFA, arythmie ventriculaire, pacemaker
BPCO

Insuffisance rénale chronique +/- dialysée
Ulcere gastro duodénal

Néoplasie, radiothérapie médiastinale
Déficit immunitaire

Cirrhose hépatique

Faible mobilité

Etat clinique Rythme sinusal ou non
Angor et classe Etat pré opératoire
Stade NYHA dyspnée |::> criti(i)ue 9 P

Insuffisance cardiaque

Endocardite infecticuse

Traitements AAP

Bétabloquants

Antiarythmique

IEC/ARA2

Statines

Diurétiques

Inhibiteurs calciquesDérivés nitrés
Examens Hémoglobine

TP, plaquettes

Créatininémie pré opératoire et clairance Cockroft MDRD
Données échographiques :

- FEVG et PAPS

- valvulopathie

- insuffisance tricuspide fonctionnelle

- cardiopathie congénitale

Pathologie aorte ascendante
Coronarographie et nombre de sténoses

complémentaires

MDRD Modification of Diet in Renal Disease, PAPS Pression Artérielle Pulmonaire Systolique, TP Temps de
Prothrombine
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2. Caractéristiques de la population

Données Total Vivants Décédés Valeur
manquantes | (n =6 520) (n =6109) (n=411) P
Age, années 0 63,4 (14,4) 63,1 (14,5) 68,2 (13,4) <
0,0001
Sexe (masculin) |0 4449 (68,2%) 4178 (68,4%) 271(65,9%) 0,30
Taille, cm 19 168,5 (9,5) 168,6 (9,5) 166,7 (9,8) <
0,0001
Poids, kg 14 75,4 (14,9) 75,6 (14,9) 72,4 (15,0) <
0,0001
BMI, kg/m2 19 26,5 (4,6) 26,5 (4,6) ‘26,0 4,9) 0,02
Comorbidités n (%)
Ulcere gastro 0 288 (4,4%) 265 (4,3%) 23 (5,6%) 0,23
duodénal
Cancer 0 5654 (92,5%) 348 (84,7%)
- Non 6002 (92,1%) 210 (3,4%) 28 (6,8%) <0,000
- Oui, > 5 ans 238 (3,6%) 169 (2,8%) 26 (6,3%) 1
- Oui, <5 ans 195 (3%)
- Non contr6lé 60 (1%) 6 (1,5%)
sans métastase 66 (1%)
- Non contr6lé 16 (0,3%) 3 (0,7%)
avec métastase 19 (0,3%)
Cirrhose 0 6056 (99,1%) 399 (97,1%) 0,0002
- Non
- Non compliquée 6455 (99%)
- Compliquée 32 (0,5 %) 8 (1,9%)
40 (0,6%) 21 (0,3%) 4 (1%)
25 (0,4%)
Déficit 0 88 (1,3%) 73 (1,2%) 15 (3,7%) <
Immunitaire 0,0001
Pathologie 0 375 (5,8%) 330 (5,4%) 45 (10,9%) <
pulmonaire 0,0001
chronique
BPCO 0 642 (9,9%) 561 (9,2%) 81 (19,7%) <
0,0001
Diabéte de type 2 |2 1674 (25,7%) 1547 (25,3%) ‘ 127 (31%) 0,01
Diabéte de type 2 |2 513 (7,9%) 459 (7,5%) 54 (13,2%) <
insulinoréquérant 0,0001
HTA 0 3678 (56,4%) 3427 (56,1%) 251 (61,1%) 0,05
Tabagisme actif |25 3336 (52,4%) 3131 (51,4%) 205 (50,5%) 0,72

ou ancien
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Données Total Vivants Décédés Valeur
manquantes | (n =6 520) (n =6109) (n=411) P
Artériopathie 0 905 (13,9%) 829 (13,6%) 76 (18,5%) 0,005
périphérique
IRC sous dialyse |0 57 (0,9%) 47 (0,8%) ‘ 10 (2,4%) 0,003
Dyslipidémie 0 3288 (50,4%) 3100 (50,7%) 188 (45,7%) 0,05
Coronaropathie |0 2496 (38,3%) 2351 (38,5%) 145 (35,3%) 0,19
Infarctus du 0 440 (6,7%) 411 (6,7%) 29 (7,1%) 0,80
myocarde < 90
jours
ATCD Chirurgie |0 627 (9,6%) 532 (8,7%) 95 (23,1%) <0,001
cardiaque
ATCD 0 192 (2,9%) 171 (2,8%) 21 (5,1%) 0,007
Endocardite
ATCD 0 1047 (16,1%) 919 (1,0%) 128 (31,1%) <
Insuffisance 0,0001
cardiaque
congestive
Classe Angor 0
0 4919 (75,4%) 4588 (75,1%) 331 (80,5%) <
1 165 (2,5%) 159 (2,6%) 6 (1,5%) 0,0001
2 949 (14,6%) 912 (14,9%) 37 (9%)
3 436 (6,7%) 408 (6,7%) 28 (6,8%)
4 51 (0,8%) 42 (0,7%) 9 (2,2%)
Maladie thrombo |0 353 (5,4%) 317 (5,2%) 36 (8,8%) 0,002
embolique
AVC ischémique |0 464 (7,1%) 414 (6,8%) 49 (11,9 %) <
0,0001
AVC 0 57 (0,9%) 52 (0,8%) 5(1,2%) 0,44
hémorragique
Faible mobilité 0 179 (2,7%) 161 (2,6%) 18 (4,4%) 0,04
Radiothérapie 0 122 (1,9%) 111 (1,8%) 11 (2,7%) 0,21
médiastinale
Arythmie SV 0
Absence 5148 (79%) 4886 (80%) 262 (63,7%) <
paroxystique 646 (9,9%) 570 (9,3%) 76 (18,5%) 0,0001
permanente 726 (11,1%) 653 (10,7%) 73 (17,8%)
Arythmie 0 103 (1,6%) 95 (1,6%) 8 (1,9%) 0,54
ventriculaire
Pacemaker 0 222 (3,4%) 189 (3,1%) 33 (8%) <
0,0001
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Données Total Vivants Décédés Valeur
manquantes |(n= 6 520) (n =6109) (n=411) P

Etat clinique pré opératoire

ACFA 0 776 (11,9%) 696 (11,4%) 80 (19,5%) <
0,0001

NYHA classe 0

1 1374 (21,1%) 1307 (21,4%) 67 (16,3%) <

2 603 (9,2%) 587 (9,6%) 16 (3,9%) 0,0001

3 2140(40,1%) 2496 (40,9%) 118 (28,7%)

4 1929 (29,6%) 1719 (28,1%) 210 (51,1%)

Insuffisance 0 255 (3,9%) 200 (3,3%) 55 (13,4%) <

cardiaque 0,0001

congestive

Endocardite 0 202 (3,1%) 172 (2,8%) 30 (7,3%) <

active 0,0001

Etat critique pré |0 107 (1,6%) 71 (1,2%) 36 (8,8%) <

opératoire 0,0001

Traitement pré opératoire

Anti agrégants 0 2526 (41,3%) 190 (46,2%) 0,08

plaquettaires

- Aucun 2716 (41,7%) 2519 (41,2%) 147 (35,8%)

- Que Aspirine 2666 (40,9%)

- Autres 1138 (17,4%) 1064 (17,4%) 74 (18 %)

Béta Bloquants |0 3887 (59,6%) 3661 (59,9%) ‘ 226 (55%) 0,05

Anti arythmiques |0 880 (13,5%) 796 (13%) 84 (20,4%) <0,000
1

Statines 0 3837 (58,8%) 3636 (59,5%) 201 (48,9%) <0,000
1

Diurétiques 0 2359 (36,2%) 2125 (34,8%) 234 (56,9%) <0,000
1

Inhibiteurs 0 1298 (19,9%) 1217 (19,9%) 81 (19,7%) 0,92

Calciques

IEC ou ARA 1T 0 3313 (50,8%) 3117 (51%) ‘ 196 (47,7%) 0,19

Dérivés nitrés 85 (1,3%) 79 (1,3%) ‘ 6 (7,1%) 0,77

Données pré opératoires paracliniques

Taux Hb g/dL 20 13,3 (1,8) 13,4 (1,7) 12,4 (2,1) <
0,0001

Plaquettes G/L 59 232,9 (78,3) 233,3 (77,3) ‘227,3 9L,1) 0,01

TP % 91 83,3 (12,6) 89,8 (12,1) 84,5 (17,1) <
0,0001

Créatininémie, 27 99,5 (62,6) 97,8 (59,8) 124,8 (91,8) <

ug/L 0,0001

Clairance 37 77,7 (32,7) 78,9 (32,5) 60,3 (29,5) <

créatinine 0,0001

Cockroft mL/min

Cl créatinine 38 75,7 (25.,3) 76,5 (25) 63,9 (27,7) <

MDRD mL/min 0,0001
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Données Total Vivants Décédés Valeur
manquantes |(n= 6 520) (n =6109) (n=411) P
PAPS mmHg 0 31,9 (12,6) 31,6 (12.3) 36,7 (15) <
0,0001
FEVG % 2 57,9 (12,2) 58,1 (12) 54,7 (13.7) <
0,0001
Coronarographie pré opératoire, n (%)
Coronaropathie |0 3253 (4,.9%) 3069 (50,2%) ‘ 184 (44,8%) 0,03
Nombre de 0
sténoses
0 3211 (49,2%) 3002 (49,1%) 209 (50,8%) 0,10
1 487 (7,5%) 445 (7,3%) 42 (10,2%)
2 624 (9,6%) 588 (9,6%) 36 (8,8 %)
3 2079 (31,9%) 1959 (32,1%) 120 (29,2%)
4 119 (1,8%) 115 (1,9%) 4 (1%)
Valvulopathie 0 3810 (58,4%) 3526 (57,7%) 284 (69,1%) <0,000
1
IT fonctionnelle |0 693 (10,6%) 630 (10,3%) ‘ 63 (15,3%) 0,001
Aorte 0 <0,000
ascendante : 1
- Pas de
pathologie 6026 (92,4%) 5652 (92,5%) 374 (91%)
- Anévrysme 435 (6,7%) 410 (6,7%) 25 (6,1%)
- Dissection 59 (0,9%) 47 (0,8%) 12 (2,9%)
Cardiopathie 0 88 (1,3%) 87 (1,4%) 1 (0,2%) 0,05
congénitale
Caractéristiques de la chirurgie, n (%)
Nombre 0 <
procédure(s) 0,0001
chirurgicale(s) -
isolée PAC 2504 (38,4%) 2399 (39,3%) 105 (25,5 %)
- Chirurgie isolée
non PAC
- 2 procédures 2176 (33,4%) 2038 (33,4%) 138 (33,6%)
- 3 procédures 1511 (23,2%) 1388 (22,7%) 123 (29,9%)
329 (5%) 284 (4,6%) 45 (10,9%)
Chirurgie 0 3127 (52%) 2953 (48,3%) 174 (42,3%) 0,02
coronaire
Chirurgie 0 3649 (56%) 3376 (55,3%) 273 (66,4%) <0,000
valvulaire 1
Chirurgie valve |0 2382 (36,5%) 2214 (36,4%) 168 (40,9%) 0,06
aortique
Chirurgie valve |0 1517 (23,3%) 1387 (22,7%) 130 (31,6%) <0,000
mitrale 1
Chirurgie valve |0 765 (11,7%) 691 (11,3%) 74 (18%) <
tricuspide 0,0001
Chirurgie aorte 0 569 (0,7%) 523 (8,6%) 46 (8,1%) 0,07

thoracique

Les données quantitatives sont présentées en moyenne et écart type, les données qualitatives en n et %.

ATCD Antécédent,, Hb Hémoglobine, IRC Insuffisant Rénal Chronique, IT Insuffisance Tricuspide, TP Temps

Prothrombine
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Mortality prediction after elective cardiac surgery: new Machine
Learning approach and Decision Curve Analysis assessment

ABSTRACT

Introduction

In cardiac surgery, morbi-mortality is important and the decision to operate is complex.
Study purpose was to compare EuroSCORE II and Machine Learning to predict
mortality after elective cardiac surgery via a Decision Curve Analysis (DCA).

Methods

We conducted a retrospective monocentric study from December 2015 to December
2016, using a prospective data base, from the cardiac surgery unit of a University
Hospital in Paris. Non elective cardiac surgery patients were excluded. The different
models of prediction of in hospital mortality, including EuroSCORE II, Logistic
Regression and Machine Learning, were compared by Receiver Operating
Characteristic (ROC) and a Decision Curve Analysis (DCA).

Results

The study was carried among 6520 patients. Mortality rate was 6.3%. Average age was
63.4 years old and the average EuroSCORE II was 3.7%. Area under the ROC curve
(IC 95%) for the Machine Learning 0.795 (0.755-0.834) model was significantly higher
than the one of the EuroSCORE II and the Logistic Regression models
(respectively 0.737 (0.691-0.783) and 0.742 (0.698-0.785, p<0.0001). The DCA proved
that the Machine Learning model had a greater clinical benefit.

Conclusion

According to ROC curve and DCA, Machine Learning model was more efficient than
EuroSCORE II to predict in hospital mortality after elective cardiac surgery. This
result confirms the growing interest of Machine Learning in establishing predictive
models in medicine.

Key words: Cardiac surgery, Decision Curve Analysis, EuroSCORE II, Machine Learning,
Post operative mortality, Predictive model
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RESUME

Introduction

En chirurgie cardiaque, la morbi-mortalité est importante et la décision d’opérer un
patient est complexe. L’objectif de notre étude était de comparer I’EuroSCORE 1I au
Machine Learning pour prédire la mortalité¢ dans les suites d’une chirurgie cardiaque
programmeée via une Decision Curve Analysis (DCA).

Nous avons réalisé une étude rétrospective, monocentrique, entre décembre 2005 et
décembre 2012, a partir d’une base de données prospective, au sein de 1’unité de chirurgie
cardiaque d’un Centre Hospitalo-Universitaire parisien. Les patients admis pour
chirurgie cardiaque non programmeée étaient exclus. Les différents modeles de prédiction
de la mortalité hospitaliére, incluant I’EuroSCORE I, le mode¢le de régression logistique
et le modele Machine Learning, étaient comparés via une courbe Receiver Operating
Characteristic (ROC) et une DCA.

Résultats

Il y avait 6520 patients. La mortalité hospitaliére était de 6,3%. La moyenne d'age était
de 63,4 ans et I'EuroSCORE Il moyen de 3,7 %. L'aire sous la courbe ROC (IC 95%)
pour le modéle Machine Learning 0,795 (0,755-0,834) était significativement plus élevée
que celle de I'EuroSCORE |1 et du modéle de Régression Logistique (respectivement
0,737 (0,691-0,783) et 0,742 (0,698-0,785, p<0,0001). Aprés DCA, le modele de
Machine Learning avait un plus grand bénéfice clinique.

Conclusion

D’apres la courbe ROC et la DCA, le modeéle Machine Learning était supérieur a
I’EuroSCORE II pour la prédiction du risque de mortalité intra hospitaliere dans les suites
d’une chirurgie cardiaque programmée. Ce résultat confirme 1’intérét grandissant du
Machine Learning pour 1’établissement de mode¢les prédictifs en médecine.

Anesthésie Réanimation

Mots clefs : Chirurgie cardiaque, Decision Curve Analysis, Euroscore II, Machine Learning,
mortalité post opératoire, score prédictif
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