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1. Introduction

1.1 Contexte : Risques périnataux en obstétrique

1.1.1 Morbi-mortalité en obstétrigue : un état des lieux sombre

Etat des lieux en France :

L’obstétrique est une spécialité englobant la santé de la femme, plus précisément au moment
de la grossesse, I’accouchement et le post partum. Les différentes pathologies choisies pour ce
travail de mémoire sont les pathologies les plus communes, avec un potentiel d’issue

périnatale défavorable.

Selon un rapport INSERM sorti en 2021 , sur les données de 2013-2015 (1), 262 déces ont été

identifiés, soit un décés d’une femme tous les 4 jours en France d’une cause liée a la

grossesse. Le ratio de mortalité maternelle est d’environ 10,8 décés pour 100,000 naissances

vivantes jusqu’a un an post partum.

La France est connue en tant que pays « exemplaire » au niveau de 1’obstétrique, a la fois au
niveau de la prise en charge des femmes que sur le niveau de compétences et d’enseignement
universitaire des sages-femmes (niveau Bac+6 en France versus 3-4 ans ailleurs en Europe),
mais le taux de mortalité maternelle demeure élevé. Sur les données mondiales de I’'UNICEF,

la France se situe au 20° rang sur 27 pays de I’Europe pour les années 2016-2017, derriére la

Croatie, la Slovénie et les autres pays majeurs européens.

L’enquéte de 2016 d’INSERM (1) sur la mortalité maternelle met en valeur I’importance de la
compréhension de ces déces, au-dela d’une compréhension étiologique des déces, pour
relever des processus erronés qui ont mené ou contribué a ces déces. Il est estime que 58% de

ces déceés étaient évitables (1) et dans 66% des cas des décés la prise en charge n’as pas été

optimale (1), ce chiffre n’ayant pas baissé de fagon significative depuis les années 2000.

Le constat est que la majorité des déces maternels en France sont évitables, nous laissant une
marge d’amélioration large.




1.1.2 Etat des lieux sur pathologies inclus : prévalence, risques et issues:

1.1.2.1 La pré éclampsie

La pré éclampsie (PE) représente 2-8% des grossesses dans le monde, avec une morbi-

mortalité significative. (2) En France, elle représente 40,000 cas par an et 1/3 des naissances

prématurées (3). Selon un dossier réalisé par INSERM il s’agirait de la 2° cause de mortalité

maternelle. Le pronostic vital de la mére et du foetus est mis en jeu dans 10% des cas. (3)

Facteurs de risques majeurs:

Risques : pour la mére et I’enfant :

Pathologie cardio-vasculaires
préexistantes (2)

Primigestes, primiparité (4)
Tabagisme (4)

Antécedents d’hypertension (4)

IMC > 30

Antécédents personnels ou familiaux de
PE (4)

Pathologies auto-immunes : Diabéte,
Lupus etc. (5)

Age maternel extréme : < 20 ans, ou >
35ans (5)

Grossesses multiples (5)

IR chronique (5)

Mere :

Eclampsie, Hémorragie cérébrale (3)

Hématome retro- placentaire, décollement placentaire
3)

Insuffisance renale (3)

HELLP syndrome :

Hémolyse, transaminases augmentees, thrombopénie
- DIC / CIVD coagulation intravasculaire disséminée,
hémorragie massive (3)

Long terme : HTA chronique post partum, AVC, IDM,
pathologies rénales, diabete. (3)

Enfant :
- Retard de croissance intra-utérin d’origine vasculaire,
- Petit poids pour I’age gestationnel

Conséquences de la prématurité induite :

SDRA — syndrome de déstresse respiratoire aigue
HIV — Hémorragie intra-ventriculaire

LPV — Leucomalacie péri-ventriculaire

Tableau 1 : Récapitulatif : Facteurs de risques maternels de PE et risques maternels et

feetales de PE

Traitement :

En dehors des traitements pharmaceutiques préventifs (Antiagrégants plaquettaires,

Héparines de bas poids moléculaires (HBPM), vitamine D) et symptomatiques

(antihypertenseurs) le seul traitement définitif est la naissance de I’enfant et la délivrance du

placenta.

L’enjeu est donc de concilier bénéfice et risque : entre sauver la mére et faire naitre le foetus a

un terme acceptable pour sa survie.




1.1.2.2 Le diabéte gestationnel

Le diabete gestationnel (DG) représente 16,4 % des grossesses selon I’enquéte
nationale périnatale de 2021, versus 10,8% en 2016. (6)

Chez la mére :

e Un risque accru d’HTA gravidique, de prééclampsie et de césarienne. Ces risques sont
corrélés de fagon positive et linéaire au degré de I’hyperglycémie initiale. Le surpoids
et ’obésité sont des facteurs de risque de prééclampsie et de césarienne
indépendamment de I’hyperglycémie maternelle. Leur association avec le DG
augmente les risques de prééclampsie et de césarienne par rapport aux femmes
diabétiques ayant un IMC normal (grade B). (7)

e A long terme, un risque augmenté de développer ultérieurement un diabéte de type 2.
L'étude francaise » Diagest 2 » a trouvé que 6 ans apres l'accouchement, 18 % ayant
eu un DG ont développe un diabete de type 2 (DT2) allant jusqu’a 35 % a 11 ans (8).
Le CNGOF estime que le risque de développer un DT2 apres avoir eu un DG est
multiplié par 7 par rapport a la population générale. (Grade B) (7)

e Along terme, le risque de survenue d’un syndrome métabolique est multiplié par 2 a 5
comparativement a la population générale. Le risque de pathologies cardiovasculaires
est multiplié par 1,7 environ. (Grade B) (7)

e Risque de récidive du DG d’environ 30 a 84% selon les études. (Grade B) (7)

Chez le feetus :

e Risque de macrosomie augmenté (7) : augmentant possiblement les risques d’issues
périnatales défavorables liées a la macrosomie : Dystocie des épaules, etc.

e Le risque d’hyperbilirubinémie est faiblement augmenté (grade A) (7)

e A long terme, certaines études montrent que les enfants issus d’une grossesse
compliqué d’un diabéte gestationnel ont un risque augmenté de surpoids, d’obésité et

de développer un diabete type 2 dans leur vie future. (9)



1.1.2.3 Accouchement prématuré

Selon I’enquéte nationale périnatale sur les naissances, le taux de menaces
d’accouchement prématurés (MAP) nécessitant une hospitalisation reste stable. 4,8% des
femmes ont été hospitalisées pour MAP dans le rapport de 2021 versus 5,4% dans le rapport
de 2016 (6). La naissance prématurée concerne 15 millions d’enfants dans le monde chaque
année, dont 60,000 en France (10). La prématurité a augmenté de 0.8% par an dans le monde
entre 1990 et 2010, donc de quasiment 15% en 20 ans (10). Cette augmentation est
principalement due & ’augmentation de la prématurité induite d’ou la nécessité de travailler

sur la prévention et une meilleure prise en charge des pathologies materno-feetales.

En 2008, la France se situe au 12° rang parmi 13 pays Européens (11), pour les
naissances prématureés non spontanées (Fig.2), t¢émoignant d’une potentielle divergence

d’attitude de prise de charge des pathologies et de la prématurité induite.

NAISSANCES PREMATUREES NON SPONTANEES

Pays Année 2008 Rang
Estonie 1,1 1
Finland 1,1 2
Malte 1,1 3
Slovakie 1,3 4
UK / Ecosse 1,3 5
Lithuanie 1,5 6
Suede 1,7 7
Republique Tcheque 1,8 8
Hollande 1,8 9
Belgique 2 10
Norvege 2,1 11
France 2,6 12
Allemagne 3 13
Autriche No data No data
Irelande No data No data
Pologne No data No data
Portugal No data No data
Slovenie No data No data
Espagne No data No data

Fig. 1 : Taux de naissance prématurée non spontanée : Zeitlin et al. (11)
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Mortalité néonatale des naissances prématurées :

Le taux de naissances prématurées est en légere diminution (7,1% en 2016, 7,0% en
2021(6)) mais la mortalité néonatale reste élevée : plus de 10% de mortalité pour les enfants
nes avant 28SA, 5-10% pour les enfants nés entre 28-31 SA et 1-2% entre 32-34 SA. (10).

Morbidité néonatale des naissances prématurées :

Les risques et la morbidité lié a la prématurité varient selon le terme : Syndrome de
détresse respiratoire aigué (SDRA), hypoxie/anoxie, HIV (hémorragie intraventriculaire),
Leucomalacie périventricutaire, cécité d’origine centrale, handicaps moteurs, psycho-

sensoriels et émotionnels.

Les consequences peuvent étre lourdes pour ces enfants prématurés en fonction de

I'dge gestationnel. Selon I’étude EPIPAGE 1 (12), pour les enfants nés avant 33 SA, il y a des

taux élevés de deficits moteurs (14%) et cognitifs (31%). Il y a également une prévalence

augmentée de problemes psychiatriques et épileptiques. Seul 36% des enfants nés dans une

prématurité extréme étaient indemnes. La prise en charge des MAP est un véritable enjeu de

santé publique— concernant la mére mais surtout I’enfant a naitre et sequelles futures.
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1.1.24 L hémorragie du post partum :

Mortalité liée aux hémorragies du post partum (HPP) :

En 2010, ’hémorragie demeurait la 1° cause de morbi-mortalité maternelle (13). Selon

le 6¢e rapport de ’Enquéte nationale confidentielle sur les morts maternelles (1) paru en 2016,

I’HPP n’est plus la premicre cause de décés maternelle en France. Cependant, I’'HPP

représente 10,7% de la mortalité maternelle survenant dans les 42 premiers jours du post

partum. (1)

Selon la HAS (Haute Autorité de Santé), L’HPP représente une perte de sang

supérieure a 500 ml dans les 24 h suivant I’accouchement. (14) L’Enquéte de 2021, le taux

d’HPP est de 11,6% (6). Les HPP sévéres sont néanmoins en augmentation, a 3.0% en 2021,

par rapport a 1.8% en 2016 (6).

Dans le monde, ’HPP reste la cause majeure de mortalité maternelle, cela concerne 14

millions de femmes par an et 70,000 déces (15). En dehors de la mortalité immédiate, ’'HPP

peut aussi causer une morbidité sévere — avec des séquelles mentales, physiques et

reproductives a vie.

Traumatisme psychologique

Anémie

Hystérectomie d’hémostase
Embolisation des artéres / ligature des
arteres uterines

Le choc hémorragique suivant une HPP peut
engendrer :

- Nécroses viscérales, rénales

- Nécrose de I’hypophyse : Syndrome de
Sheehan

Tableau 2 : Récapitulatif de la morbidité maternel lié a I’"HPP
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1.1.2.5 La dystocie des épaules :

En France, la dystocie des épaules (DDE) représente 0,5-1% des accouchements par
voie basse. (16)

Risques associés a la DDE :

Meére: (17) Enfant : (20
- HPP - Augmentation des lésions du plexus brachial (NP3) — Lésions
- Augmentation des déchirures nerveuses, potentielle paralysie, douleurs chroniques associées,
vaginales du 3° ou 4° degré — risque handicap permanent possible.
d’incontinences, douleurs chroniques, - Augmentation de fracture de la clavicule (NP3) — douleur,
cicatrisation pathologique, (18) Iésions nerveuses associées
dyspareunies et dysfonction sexuelle - Augmentation de fracture de I"humérus associée (NP3) —
(29). douleur, lésions nerveuses associées

- Augmentation d’asphyxie périnatale (NP2) — potentielle
acidose métabolique associée

- Augmentation d’encéphalopathie anoxoischémique (NP3) —
potentiel morbi-mortalité associée, avec risque d’handicap tel
que la dysplasie cérébrale etc.

Prévention : La DDE est-elle réellement prévisible ?

Selon le CGNOF, il en est conclu que la dystocie des épaules n’est pas prévisible (20).

Cependant il existe des facteurs de risques connus.

Facteurs de risques en antepartum :

Pour éviter les complications de la dystocie des épaules, il est recommandé de

pratiquer une naissance par césarienne si I’estimation du poids feetal est: (20)
Supérieur a 4500q si diabéte gestationnel associé (Grade C)

Supérieur a 5000g en I’absence de diabéte (Grade C)
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Pathologie

% des grossesses (FR)

PE

DG

MAP

HPP < 1000mL

HPP severe > 1000mL
DDE

Jusqu’a 5%
16.4%
4.8%

8.6%

3.0%
0,5-1%

Cas/an (FR) Taux de mortalité Citation

40 000 Pronostic vitale engagé dans 10% des cas Inserm

N/A 0 directe - risques associés accrues ENP 2021

60 000 Morbi-mortalité pour I'enfant a naitre selon terme [ENP 2021

N/A ENP 2021

N/A Represente 10.7% des deces maternelles ENP

N/A Morbidité accrue RPC CGNOF - DDE 2015

Legende:

Stable

En hausse

Données non disponibles

Tableau 3 : Récapitulatif des prévalences et mortalité associées aux pathologies sélectionnées
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1.2 1A : Histoire et définitions : synthése:

1.2.1 Historique basique de ’intelligence artificielle :

“From the imitation game to artificial intelligence in most parts of life”

En 1943, W. S. McCulloch et W. Pitts (21) congoivent un modele de neurones
artificiel dont le but est de formaliser le fonctionnement de neurone biologique du cerveau
humain. Les débuts de réflexion sur une amplification des connaissances par un systéme se
font en 1945, dans le travail de Vannevar Bush. Puis, en 1950, Alan Turing explore I’idée
d’une intelligence possible des ordinateurs en se posant la question "Can machines think?"
(22). Les premiers obstacles au développement de ces idées sont le manque de stockage
informatique et le colt important des ordinateurs de cette époque. (23) Le ‘proof of concept’
sera amené par Allen Newell, Cliff Shaw, and Herbert Simon, dans leur programme Logic
Theorist (24), qui visait & mimer le cerveau humain pour la résolution de problemes. Les
grands débuts et les premieres appellations « d’intelligence artificielle » étaient lors de la
présentation du Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence (DSRPAI)
(25), en 1956 par John McCarthy et Marvin Minksy. Malgré les avis divers sur I'IA, la
conclusion de cette conférence était que I’ A était réalisable. En 1957, F. Rosenblatt modifie
le neurone de McCulloch et Pitts avec une fonction d’apprentissage et crée le perceptron (21).
Malheureusement, 10 ans plus tard, le Perceptron n’a pas réussi a intégrer une application

industrielle et est abandonné temporairement : ¢’est le premier « hiver » de 'IA.

Les années 80 ont permis 1’éveil et I’avancement de I'TA grace a deux points : un
financement plus soutenu et la disponibilité de nouveaux algorithmes. La naissance des
techniques dite de « Deep learning » par John Hopfield and David Rumelhart (26), permettent
aux ordinateurs d’apprendre des données qui leur sont mises a disposition. En 1985, Y.
LeCun publie un premier algorithme d’apprentissage pour un réseau de neurones a seuil (27) :

ce modele est capable de reconnaitre les 5 premiéres lettres de I’alphabet.

La notion d” « expert systems » voit le jour avec Edward Feigenbaum, ou I’ordinateur
apprend des prises de décisions des experts pour pouvoir guider les prises de décisions des

non-experts.

La mise en avant de I'TA au sein de la population générale était en 1997, le grand

maitre d’échec, Gary Kasparov joue aux échecs contre un programme d’ordinateur. Sa défaite
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contre Deep Blue (crée par IBM) démontre au grand public la puissance possible de I'TA et

nourri les fantasmes sur la puissance informatique sur le long terme.

L’histoire de I’TA est inextricablement liée a la puissance des ordinateurs de chaque
époque ; aujourd’hui nous ne sommes presque plus limités. A 1’¢ére actuelle, nos journées sont
rythmées par une utilisation, voir dépendance, d’outils informations. Notre dépendance sur
ces outils génére des données informatiques, qui sont a la fois intéressantes en vue d’une
amélioration de la vie quotidienne et dangereux éthiqguement sur un potentiel profit a tirer

avec des intentions qui ne sont pas toujours claires.
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1.2.2 Définitions:
Les définitions et les thémes suivants ne sont en aucun cas un glossaire exhaustif.

Ils ne concernent uniquement les bases et définitions nécessaires pour ce travail de mémoire.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data

Fig. 2 — Diagramme de Venn de l'intelligence artificielle (28)

- Intelligence artificielle :
Marvin Minsky, pére fondateur de I’intelligence artificielle, la décrit a Dartmouth en 1956
comme « La construction de programmes informatiques capables d'accomplir des taches qui

sont, pour l'instant, accomplies de facon plus satisfaisantes par des étres humains » (29)

Une définition plus moderne et élargie est donnée par le Parlement Européen : « tout outil
utilisé par une machine afin de reproduire des comportements liés aux humains, tel que le
raisonnement, la planification et la créativité » (30). Cette définition inclue donc les

comportements dépassant les capacités des étres humains.

- Algorithme:
Description de suites d’étapes numériques permettant d’obtenir un résultat final & partir

d’éléments d’entrée. (31)

EX : ceufs + sucre + beurre + farine > 180°C pendant 30 min - gateau
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- Machine learning (ML)
Sous-type d’IA, permettant aux algorithmes d’apprendre des données qu’on lui fournit,
via des modeles mathématiques. Le but est d’obtenir les paramétres d’un modéle pour

améliorer sa performance. (31)

- Deep learning (DL):
Sous type de ML : apprentissage automatique sous forme de « neural networks » aussi
appelés réseaux de neurones. Il est possible que ces réseaux aient plusieurs couches de

neurones cachées. Il s’agit de réseaux beaucoup plus complexes mais aussi plus précis.

o Neural networks = Réseaux de neurones :
Les réseaux de neurones imitent le cerveau humain avec de multiples couches de

neurones:
Entrée d’information - traitement : poids + biais/seuil-> sortie d’information

Si la valeur a la sortie de I’information (output) excede le seuil déterminé par ce neurone, il

active le neurone et passe le data a la prochaine couche dans le réseau.

Les réseaux neuronaux convolutifs (Convolutional neural network = CNN) sont un sous-type

de neural networks : le motif de connexion entre les neurones est inspiré par le cortex visuel
des animaux pour la reconnaissance d’images et de pixels. Les (CNN) sont souvent utilisés

pour la reconnaissance d’image au niveau de I’imagerie médicale.
— Apprentissage supervisé :
L’apprentissage supervisé est une sous-catégorie du machine learning. Il utilise des jeux

de données étiquetées pour entrainer des algorithmes a classer des données. On peut

subdiviser I’apprentissage supervisé en deux problemes :

Classification : « comment classer des données »

Sert a classer en fonction d’étiquettes qui sont des valeurs discrétes. L’algorithme
reconnait certaines entités spécifiques et tente d’en tirer des conclusions sur « comment ces

entités devraient étre définies ou étiquetées ».
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Exemple basique : Ces images sont des « nourrissons humains » : on attribue 1I’étiquette
de « nourrisson humain ». Apres lui avoir fourni des données d’entrainement, on peut ensuite

tester cet algorithme avec un set de données de test : on lui fournit ces images a classer :
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Régression : « guelle relation entre différentes données continues »

Utilisée pour comprendre la relation entre des variables dépendantes et indépendantes.
Elle sert a classer en fonction des étiquettes qui sont des valeurs continues. Elle est plutdt
utilisé pour faire des projections. Au sein des régressions on retrouve la régression linéaire,

logistique et polynomiale.

Un exemple trés basique serait de rentrer des données d ’entrainement sous forme de :
poids de bébé + terme de grossesse + biométries Hadlock et attribuer un poids de naissance.
On pourrait ensuite créer une régression, sous forme de courbe, utile pour predire la

tendance des poids de naissance selon le terme et les biométries selon Hadlock
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- Unsupervised learning = Apprentissage non supervisé :

Dans ce type d’apprentissage, 1’algorithme classe les différentes données, sans donner
d’étiquettes. Cette analyse permet de découvrir des caractéristiques et motifs communs aux
donnees. (32)

o Clustering :
Les données sont regroupées en « clusters » pour pouvoir ensuite établir une

classification. L algorithme groupe les données selon des similarités ou différences.

o Réduction de dimension :

Le nombre de dimensions d’entrée de données est réduit. Les données a ’entrée ont trop

de parametres, empéchant une analyse ou visualisation correcte (32). La réduction de

dimensions permet de diminuer les dimensions sans perdre la valeur des données a leur état de

base.
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1.3 1A : Solution pour une amélioration de la prédiction des risques ?

1.3.1 1A en santé : Motivations

La médecine et le domaine de la santé se transforment avec le monde. L’augmentation
exponentielle de la population mondial, de la mondialisation et donc I’augmentation de NCDs
(non-communicable disease) se présente comme des problématiques pesant sur le futur de
I’humanité. Les NCDs représentent 41 millions de déces par an (74% des déces mondiale)
(33) et il est estimé qu’elles représenteront plus de 75% des déces. (34). La prévention de ces

déces repose sur la santé publique globale et préventive avec une vision « One Health ».

L’TA se présente comme solution pour répondre aux « lacunes » cognitives, humaines,
et scientifiques. L’espoir est que I'TA puisse nous aider a avancer dans le domaine de la santé,
a la fois au niveau diagnostic, pronostic, et pharmaceutique, offrant une prise en charge

globale mais aussi personnalisé.

1.3.2 Synthese des méthodes actuelles d’lA en santé :

L’utilisation de Il A est possible dans quasi tous les cadres de la santé : de ’organisation a

la prévention :

- Aide au suivi
- Aide a I’organisation
- Automatisation des taches administratives
- Aide a la recherche
- Aide au diagnostic
- Aide a la décision
- Médecine préventive et prédictive
Pour préciser d’avantage, on peut se focaliser sur la partie diagnostic, décisionnelle et
prévention de I’IA en santé. L’IA en santé est complexe — beaucoup de modeles différents
sont utilisés, nous ne détaillerons uniquement les modéles les plus communs (explications non

exhaustives).
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Modeles de prediction:

Combinant le data mining et le machine learning, I’analyse prédictive a permis un

avancement au niveau de la qualité des soins et une amélioration de 1’issue pour les patients.

Les données utilisées pour un modele prédictif peuvent étre trés variées et peuvent méme
s’intercaler : cliniques, paracliniques et biologiques mais aussi culturels et socio-
économiques. Ces données peuvent aussi étre analysées sous le format de DPI — Dossiers

patient informatisés.

Systémes d’aide a la décision : CDSS (Clinicien decision support systems)

Avec les modeéles prédictifs, I’analyse des milliers de dossiers et leurs issues, il est
possible d’établir une intelligence artificiel avec une « expérience » bien plus importante que

n’importe quel médecin humain. Il s’agit d’un algorithme d’aide a la décision. Il convient de

rappeler que cette aide a la décision n’a, a aucun moment, comme but de remplacer le
clinicien. La prise de décision repose toujours sur le clinicien lui-méme, le finalité de ces

algorithmes et de les soutenir dans leurs compétences deja établies.
Classification

Appartenant a I’apprentissage supervisé, la classification permet de classer differentes
données selon une ou plusieurs étiquettes donnees. Dans le domaine de la santé, la
classification est utilisee depuis longtemps, pour pallier aux limites de compréhension, de
temps et de biais humain. La reconnaissance d’image, sous-type de la classification, est

utilisée de fagon courante pour I’imagerie médicale, I’histopathologie et ’anamatopathologie.

Bio-informatigue -

La bio-informatique représente un partenariat entre les sciences numérigues et
informatiques avec la biologie. . Comprenant I’é¢tude du génome (génomique), du
transcriptome, du protéome, du métabolome, de ’exome et du microbiote ces technologies
rassemblées sous le sigle des « -omics » permet 1’étude du corps humain mais aussi de son
fonctionnement par ses voies biologiques. Intégrant ’étude des séquences génétiques, des
interactions entre protéines et de leurs fonctions dans les processus biologiques, la bio-
informatique permets une meilleure compréhension de la physiologie mais aussi de la
pathogenése. La puissance de I’intelligence artificielle permet d’extraire des informations de
banques de données tres larges, que ce soit une séquence du genome, de protéome, du
metabolome, ou du transcriptome. De la méme fagon que I’TA est appliquée aux bases de

données avec des centaines de variables, I'IA est appliqué au sein de la bio-informatique en
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utilisant les mémes outils. Dans la derniere décennie, le progres des technologies de
séquencage fut grand avec des séquencages de plus en plus rapide et étendues. La « boite a
outils » informatique reste la méme, alors que la quantité et qualité des données croient de
maniére exponentielle — la bio-informatique est donc peut étre la clé dans la recherche

scientifique dans les années a venir.

23



1.3.3 Tendances

1.3.3.1 Tendances : 1A en santé

Depuis les années 80 et I’intégration générale de I’[A dans le domaine de la santé, le
nombre d’études n’a cessé d’augmenter, avec une augmentation exponentielle dans les années
2000-2010. Intégrant quasi toutes les spécialités médicales, il est estimé que plus de 27 000
articles ont été publiés entre 1977 et 2018 (35).
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Fig. 4 : Nombre
d’articles selon base
de données :
évolution par année.
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La pandemie de Covid 19 (SARS-COV?2) a engendré une transformation digitale, avec
I’intelligence artificielle prenant d’avantage d’importance. La Commission Européenne a
produit un rapport sur ces effets (36). Covid-19 a renforcé et amplifié beaucoup

d’opportunités mais également beaucoup de préoccupations autour de I’IA.
Pendent cette pandémie, il y a eu d’avantage :

- Drutilisation et adoption de I'TA dans la recherche a la fois scientifique et médicale, avec
des applications dans la télémédecine diagnostique et épidémiologique.
- D’innovation pour affronter cette crise, comme I’utilisation des données pour I’estimation

des taux d’infection.

D’acceptation de I’utilisation de la robotique dans le monde du travail et une bascule vers le
travail, I’éducation et I’administration faits en ligne. Le tele-working est de mieux en mieux

accepté avec des bénéfices sociaux et environnementaux.
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- De partage de données entre entreprises mais dans le sens entreprises-gouvernement
- D’opportunités pour une meilleure adaptation du monde du travail / éducation lors de
futures pandémies avec confinement (mise en place des plateformes, cyber sécurité

avancé etc.)

Cependant, ces technologies de I’information et de la communication comportent des

risques faisant naitre des craintes :

- Sur le détournement d’usage de données a caractére personnelles collectées pour la
réponse a la pandémie, avec des interrogations par rapport a une éventuelle surveillance
de masse et une démocratie réduite.

- Sur les campagnes de désinformation dans le but d’ébranler la confiance des populations
dans la cohésion sociale et les institutions publiques européennes.

- Sur la cyber sécurite dans I’Espace européen.

Alors que la pandémie Covid 19 a participé a une véritable transformation digitale, on
ne peut nier le creusement des écarts entre les populations défavorisées et celles qui ne le sont
pas et ce surtout dans des groupes vulnérables (personnes agés, personnes tres jeunes, groupes
socio-économiques défavorisés). 1l est nécessaire de prendre ces inquiétudes en compte pour
profiter pleinement des avancées technologies apportées. Le but n’est plus de revenir a la
“normalité” post Covid-19 mais plutot d’avancer vers une société mieux connectés avec une

meilleure garantie humaine pour le futur, incluant I’'IA.

1.3.3.1 Tendances : 1A en obstétrique:

L’obstétrique représente une spécialité exposé aux risques. Selon I’assureur de
responsabilité professionnel, MACSF, cette spécialité figure dans le top 5 des professions de
santé les plus mises en cause devant les juridictions civiles et en 2021, 59 % des mis en cause

ont été condamnés. (37)

Plusieurs obstacles bloquent I’TA dans les potentiels de transformations des pratiques
qu’elle offre et une opportunité pour surmonter les freins organisationnels. Alors que des
études de haute qualité avec une méthodologie de recherche respectant les standards de
qualité de I’EBM (evidence based medicine) existent en obstétrique, beaucoup de sujets sont
encore débattus. Un exemple est 1’étude des CTG (cardiotocographie), fondamentale dans la
détermination du bien étre feetal. Néanmoins la variabilité d’interprétation inter et intra

observateur pose probléme. Cette analyse, qui reste un des arguments cliniques principaux

25



# of citations

120

100

20

all D= III'IIlI
™

%@

dans la prise en charge, reste encore subjective. L’TA représente un usage possible dans la

recherche d’une meilleure interprétation et une meilleure prise en charge clinique par la suite.

Iy a également une volonté de personnaliser la médecine clinique. Une prise en
charge globale et personnalisée est déterminante dans la médecine de précision et prévention.
Nous partons d 'une médecine générale pour venir a une médecine du futur, personnalisé et

adapté a chaque patient, prenant en compte une vision globale de leurs pathologies.
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2. Matériel et méthodes
2.1 Type d’étude :

Revue de la littérature

2.2 Stratéqgie de recherche

Pour ce travail I’outil de recherche utilisé était PubMed par mots clés MESH.
La période d’étude s’étend de 2015 a 2022 avec des articles en anglais.

Pour la recherche initiale, les mots clés utilisés sont (Artificial intelligence) AND
(Obstetrics). Avec les résultats de ce premier filtre de recherche, sont sélectionnés
uniquement les articles concernant les pathologies explorées dans ce projet de recherche :
prééclampsie, diabéte gestationnel, menace d’accouchement prématuré, hémorragie du post

partum, monitoring fcetale / hypoxie foetal et dystocie des épaules.

Une seconde recherche a été entreprise avec des mots clés plus précis par rapport aux

differentes pathologies :

- Pre-eclampsia and Artificial intelligence

- Postpartum hemorrage and Artificial intelligence
- Pre-term labor and Artificial intelligence

- Gestational diabetes and Artificial intelligence

- CTG and Artificial intelligence

- Machine learning and CTG

Le résultat de cette sélection était 74 articles.

2.2.1 Criteres d’inclusion/ exclusion

Sont inclus de ce travail uniquement des études remplissant les critéres d’inclusion :

datant de 2015-2022, uniquement en anglais et concernant I’étre humain.

Sont exclus de ce travail les études ne portant pas sur les pathologies citées plus haut,

hors dates précisés, dans une langue autre que I’anglais.

2.2.2 Eligibilité finale :

Une analyse plus précise a permis de retirer :

3 articles ont par rapport au mangue de traduction en anglais correct

1 article a été retiré par rapport au manque de précision entre diabéte gestationnel et diabéte

de type 1 patent, présent avant la grossesse.

Le résultat final de cette selection est : 71 articles

27



Identification of studies via PubMed

Search: (Artificial intelligence) AND (Obstetrics)
Records indentified from PubMed Database
n = 1606

Y

Add criteria: Human Subjects; English; 2015-2022
n =835

v

Choice of articles concerning only:
Adverse perinatal outcomes 58
(PE, DG, MAP, HPP, CTG, DDE)
n =58

Primary search:

(

)

Add: (Pre-eclampsia) AND (Artificial Intelligence)
+ Human; English; 2015-2022 +3
n=55
+ 3 selected

Add: (Post partum hemorrage) AND (Artificial Intelligence)
+ Human; English; 2015-2022 +1
n=11
+ 1 selected

Add: (Pre-term labour) AND (Artificial Intelligence)
+ Human; English; 2015-2022 +1
n=>59
+ 1 selected

Add: (Gestational Diabetes) AND (Artificial Intelligence)
+ Human; English; 2015-2022
m=151
+ 6 selected

+6

Secondary searches:

Add: (CTG) AND (Artificial Intelligence)
(Machine learning) AND (CTG)
+ Human; English; 2015-2022 +6
n=51
+ 6 selected

EXCLUSION OF: Non specific reports or lacking correct translation
4 reports excluded

FINAL SELECTION OF 71 ARTICLES

Fig. 6. Work flow de sélection des articles



Pourcentage d'articles selon sujet:

Générale=7
10%

Fig. 7 : Pourcentage
des articles
sélectionnés selon sujet

B Générale M Diabéte Gestationel (DG)

m Accouchement prématuré (AP) M Preeclampsie (PE)

H Cardiotocographie (CTG) W Dystocie des épaules (DDE)

W Hémorragie du post partum (HPP) Morbi-mortalité périnatale (MMP)

Variabilité du sujet entre les articles sélectionnés :

Les sujets les plus fréquemment étudié par I’TA au sein de I’obstétrique étaient, par ordre
décroissant: La pré éclampsie avec 21% des articles sélectionnés. Suivi par I’étude des
cardiotocographie (CTG) a 20% puis le diabéte gestationnel et I’accouchement prématuré

correspondant a 18% des articles chacun.

2.3 Obijectif principal

Décrire et définir la place de I’intelligence artificielle dans la prédiction d’événements de

mauvais pronostics ou d’issues défavorables en obstétrique.

2.4 Objectif secondaire

Définir les perspectives et critéres a suivre pour une mise en place performante,

acceptable et éthique de I’TA au sein de I’obstétrique.
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3. Résultats

3.1 1A en obstétrique : modeles et pathologies :

3.1.1 Syndromes prénataux : Diabéte gestationnel :

Actuellement, le dépistage en France est fait sur facteurs de risque, en 2 temps : (39)

Age maternel > 35 ans
Antécédents maternels de diabéte gestationnel ou macrosomie lors des grossesses
antérieures
Antécédents familiaux de 1°" degré de diabéte de type 1
IMC > 25

En premier lieu la mesure du glycémie a jeun (GAJ) au 1°" trimestre :

- Si GAJ >0,92¢g/L : diagnostic positif pour un diabete gestationnel
- Si GAJ > 1,26g/L : diagnostic positif pour un diabéte de type 2 méconnu

Ensuite entre 24-28 SA, le dépistage par HGPO (hyperglycémie provoqué par voie orale)
759 , avec mesure de la glycémie a TO, T60 min, T120 min. Une seule valeur au-dessus des
normes est suffisante pour poser le diagnostic de diabete gestationnel :

- T0:0,92g/L

- T60min:1,80¢g/L
- T120 min: 1,52g/L

Malgré ces méthodes de dépistage et de prévention, la prévalence de diabéte gestationnel,
de macrosomie et de complications liées, tend a augmenter : La prévalence de diabéte
gestationnel était de 16,4% en 2021, versus 10,8% en 2016 (6) et 7,2 % en 2010 (13). Le
dépistage en France reste ciblé, mais concerne 76,1% des grossesses en 2021 (6). Le dépistage
universel est évidement plus sensible a la détection des cas, mais le rapport colt-efficacité
n’est pas bénéfique dans les populations a faible risque et engendre plus d’interventions
thérapeutiques. Le dépistage ciblé permet de limiter le nombre de faux négatifs mais aussi le
cotit financier associé au dépistage. Cependant il est estimé qu’il peut conduire a méconnaitre

jusqu’a 45% des cas de diabéete gestationnel. (40)

Ces points témoignent de la nécessité d’avoir des solutions pour améliorer la prise en
charge. Les méthodes de dépistage, taux de participation et prise en charge et ce

potentiellement a I’aide de I’intelligence artificielle.
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Programmes d’aide a la decision clinique :

Les modéles d’aide a la décision pour le diabéte gestationnel sont nombreux.
University College Dublin a développé un programme d’aide a la décision basé sur du
machine learning, combinant données cliniques, historiques et biologiques pour mieux
identifier les femmes enceintes a risque de diabéte gestationnel (41). Le modéle théorique a

atteint une performance de AUC = 0,792.

La place d’une éventuelle aide électronique pour les cliniciens est aussi présent dans le
cas de la télésanté. Le dépistage demeure plus complexe dans le cadre de milieux a ressources
limitées. Une application (42) a été créé pour le dépistage de diabéte gestationnel dans le
cadre de ressources limitées, nécessitant uniqguement un smartphone avec réseau internet et
deux variables : la glycémie a jeun et ’age maternel. Le mod¢le utilise un algorithme de type
SVM (support vector machine) qui obtient une performance de AUC-ROC = 0.780, une
Spécificité = 100% et une Sensibilité de 88.7%. On peut conclure de I’efficacité d’un modele

aussi simple et adaptable aux milieux ruraux.

Modeles prédictifs

L’utilisation de modéles prédictifs est applicable a la prédiction du diabete gestationnel.

Un modele a été créé par I’'Université de Qingdao en Chine (43) pour la prediction de
risque de diabete gestationnel en 1’absence d’analyses sanguines au premier trimestre de
grossesse — utilisant uniquement des données cliniques simples. Des différences significatives
ont été observés pour ’age, I'IMC avant la grossesse, périmétre abdominale au T1, gestité,
présence de SOPK, menstruations irrégulieres et antécédents familiaux de diabéte, entre les

patientes avec et sans diabete gestationnel.

Stratification de risque précoce :

Un modele de machine learning crée en Chine (44), utilisant des informations
cliniques facilement accessibles dans les consultations combinées avec des marqueurs
sériques, vise a prédire le risque de diabéte gestationnel au premier trimestre. En combinant
I’IMC pré-conceptionelle, I’age maternel, glycémie a jeun et le taux d’ALAT (alanine
aminotransferase) un modele de prédiction a été créé. Le modeéle de type XGBoost été plus
performant que le modele plus simple de régression logistique, avec un AUR de 0.742. Ce
genre d’algorithme, d’utilisation simple, permet d’évaluer le risque plus précocement que ce
qui est fait en pratique actuellement (15 semaines de gestation versus 24-28 semaines

d’amenohorée = 22-26 semaines de gestation). Une prédiction de risque plus précoce permet
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une prise en charge précoce, que ¢a soit pour de la prévention primaire, secondaire ou

tertiaire.

Modeles de prédiction de risque utilisant les données des dossiers cliniques :

La création de modeles de stratification de risque peut aussi utiliser les informations des
dossiers numérisés (DPI). Cette utilisation permet une évaluation automatique avec un

diagnostic plus performant a I’entrée du patient.

Un modéle de machine learning (45) créé en collaboration avec I’Institut d’Alan
Turing, permet d’identifier des femmes a bas et haut risque de développer un diabéte
gestationnel. Ce modele entrainé sur une des variables non restreinte (2355 variables) a été
démontré comme tres précis, avec un AUC de 0.846, largement supérieur au standard actuel
(AUC =0,682).

Ainsi, la croissance importante des données est une véritable mine d’or exploitable a
des fins de prédiction, stratification de risque et prévention. Dans 1’étude de multitude de
variables qu’offrent les données numériques de santé, la création de modeles offre des outils
de stratification de risque, mais aussi d’avoir une analyse exploratoire permettant de découvrir

de nouvelles variables liées aux pathologies recherchées.

Place des réseaux de neurones dans la prédiction de risque : nouvelle tendance avec une

meilleure performance

Une étude de Wu et al (46), a évalué la performance de différents modeéles de machine
learning dans la prédiction de diabete gestationnel précoce. L’Entrainement a été réalisé avec
différents modeles: 7 variables (application clinique) et 73 variables (tout variables
sélectionnées confondus). En utilisant 73 variables, le modéle de Deep Learning (DNN —
Deep Neural Network) a démontré une performance élevée de discrimination avec un AUC =

0.80, bien au-dessus des autres versions (max AUC 0.77).

On peut donc constater ici la performance élevée liée a ’apprentissage profond utilisant des

réseaux de neurones

L’¢tude de ces données a également pu relever de nouveaux facteurs de risques potentiels

dans la survenue de DG :

- UnIMC bas (< ou = 17) été lié a un sur risque de développer ce syndrome,

comparativement a un IMC entre 17 et 18. (11.8% versus 8.7% avec p = 0.09).
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- Des taux élevés de T3 totale (p <.001) and T3 libre (p < .001) avec des taux bas de T4
totale (p <.001) et T4 libre (p <.001) ont été liés a un DG. (De plus, le taux de T3 et T4
totales étaient supérieur au T3/T4 libre dans la prédiction de diabete gestationnel)

- La lipoprotéine(a) a aussi été identifieé comme un potentiel marqueur prédictif de ce

syndrome.
Ces systemes restent a valider sur les études a grande échelle.

Une comparaison dans le cadre de prédiction de diabéte gestationnel avec 1’utilisation
des données cliniques, a aussi été fait par Ye et al (47), le but étant d’évaluer si un modele de
Machine Learning utilisant des algorithmes plus complexes que la régression logistique est
plus performant. En termes de performance de discrimination, un des modéles de ML était
plus performant avec un AUC 73.51% (95% IC 71.36-75.65%), suivi de prés par le modele de
régression logistique (LR) avec un AUC 70.9% (95% IC 68.68-73.12%). Dans ces deux
modeles la glycémie a jeun (GAJ), ’HbAlc, le taux de triglycérides et 'IMC maternel étaient

parmi variables les plus importantes pour la performance de prediction.

Bio-informatique: la place des biomargueurs dans 1’identification et le diagnostic :

Les biomarqueurs peuvent servir pour I’identification des patients dans un but de
prévention. En combinant des marqueurs sanguins et des données cliniques un outil
Américain (48) a été creé pour détecter des cas potentiels de pathologie et permettre une prise
en charge précoce. Ce modéle prédictif a pu détecter des cas de diabéte gestationnel avec une
précision de 91.7%. Dans I’¢laboration de ce modele, des centaines de marqueurs sériques ont
été evalués pour en définir 29 les plus importants liés a ce syndrome. Parmi ces marqueurs,
deux marqueurs qui n’ont pas encore été li¢ a ce syndrome ont été signalés comme
prédictive : le fonctionnement thyroidien altéré (TSH augmenté, T4 diminué, avec T3 totale

normale) et le taux de Vitamine B12 diminue.

De plus, la création de cet outil par I’analyse des données a démontré que la prise en
compte de la religion peut servir d’outil pour définir différent types de culture, dont certains
présentent un surrisque de développer un diabéte gestationnel (Ex : religion Hindou, avec une
probabilité de développer une diabéte gestationnel de 16.8%). Ce raisonnement est bien
évidement limité et les prédispositions génétiques des différentes ethnies sont aussi a prendre
en compte. Il y a également un risque éthique 1ié¢ au fait d’utiliser un outil numérique qui

permet de cibler une religion ou une culture.
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Les biomarqueurs peuvent également servir de potentiel outil diagnostic précoce pour
cette maladie. Un outil de détection par miARN* (MicroARN) circulant (49) a été créé pour
le diagnostic de diabete gestationnel précoce au premier trimestre de grossesse. Dans le
groupe de femmes avec une diabéte gestationnel, deux miARNS étaient surexprimés (miR-
223 et miR-23a) contrairement au groupe de contrdle. L’utilisation de ces biomarqueurs de
miARN dans un modele de régression logistique a produit une valeur AUC de 0.91,

confirmant leur performance.

Au sein du domaine de proteomics, une analyse quantitative comparative protéome
(50) a relevé I’existence de biomarqueurs potentiels pour la détection précoce de diabéte
gestationnel. L’analyse comparative entre un groupe de femme enceinte a risque de diabéte
gestationnel et un groupe de contrdle avait pour but I’identification de DEPs* (Differently
expressed proteins) plasmatiques durant le premier trimestre de grossesse. Apres cet analyse,
5 biomarqueurs ont été identifiés puis revalidés sur 2 autres groupes de cas-témoins :
Prenylcysteine oxidase 1 (PCYOX1), beta-ala-his dipeptidase (CNDPL1), extracellular matrix
protein 1 (ECML1), basement membrane-specific heparan sulfate proteoglycan core protein
(HSPG2), thrombospondin4 (TSP-4). La présence/absence de ces biomarquers étaient

significativement différents entre les groupes a risque et les groupes temoins avec p < 0.05.

La recherche de biomarqueurs comprend 1’étude de I’épigénome et la méthylation de
I’ADN. Une étude de I’épigénome (epigenome wide association) intégré au machine learning
(51) a pu identifier des signatures diagnostics sériques sous forme de CpG* (cytosine-
phosphate-guanine). Un modele de SVM a identifié 6 différents sites de CpG qui peuvent, a
eux seuls, predire de facon fiable la survenue de diabete gestationnel, avec un but de
diagnostic précoce par marqueurs sériques. Une autre étude (52) avec le méme format a pu
identifier 5 CpG : un modele correspondant de LR avait un AUC de 0.8209. Ces études
permettent d’ouvrir une voie vers 1’exploration du réle de méthylation ADN dans les

pathologies avec de potentiels biomarquers diagnostics dans le futur.
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3.1.2 Syndromes prénataux : Accouchement prématuré:

Les accouchements prématurés (AP) sont spontanés dans 50% des cas et le plus

souvent d’étiologie inconnu (53). Malgré les connaissances sur les facteurs de risques et

étiologies, il reste encore un travail de recherche et d’application a faire au niveau de la

prévention.

Identification des facteurs de risques, situations cliniques et déterminants de survenue de AP :

L’utilisation de I’intelligence artificielle pourrait permettre 1’identification des facteurs

de risque pour la mise en place de protocoles de prévention primaire, secondaire et tertiaire.

L’identification des facteurs de risques peut se faire par réseaux de neurones ou par clustering,

pour évaluer a la fois les déterminants cliniques et les conditions cliniques liées a I’ AP.

Type

Réseau de neurones artificiels (54)

Clustering : K means et fuzzy
algorithms: (55)

Identification
de:

Déterminants cliniques et historiques
dans la survenue de AP

Identification de conditions cliniques
associées a I’AP

Résultats : - IMC maternel (0.0164) Trois clusters de phenotypes patients
- Hypertension (0.0131) avec AP:
- Diabete gestationnel (0.0099) - Sans autres syndrome
- Antécédents de conisation (0.0099) |- Avec des conditions mixtes (dont
- Antécédent de placenta praevia infections maternelles)
(0.0099) - PE, éclampsie, HELLP syndrome ou
- Parite (0.0033) RCIU.
- Cervicometrie (0.0001)
- Age maternel (0.0001) Les pourcentages de AP entre les
- Antécédent d’AP (0.0001) différentes clusters étaient trés variees.
- Presence de myomes et adénomyose
(0.0001).
Limites : La limite de cette étude est le nombre de | Malgré les différences dans ces

sujet. Il serait intéressant de continuer
cette voie de recherche sur des cohortes
plus grandes, voir nationales.

caractéristiques maternelles, les issues
materno-feetales n’ont pas différé

Tableau 4 : Comparatif entre prediction par réseau de neurones et clustering : Lee et al et

Souza et al .

Des modeles de prédiction ML et LR peut aussi permettre 1’identification de variables

associés avec un AP.
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Une étude Canadienne (56), a créé des modeles pour la prédiction d’éventuel AP chez
les femmes nullipares. Tous modeles confondus ont atteint une valeur prédictive négative de
95-97% pour ’accouchement prématuré spontané au 1° et 2° trimestre. En ce qui concerne
I’identification des facteurs de risques le modéle de LR a pu identifier 13 variables associés
avec un surrisque d’AP dont : Diabéte type 1 ou 2 (Type 1 AOR 4.21; 95% IC: 3.23-5.42 ;
Type 2 AOR: 2.68; 95% IC: 2.05-3.46) et une sécrétion anormale de Pregnancy-associated
plasma protéine (AOR: 2.04; 95% IC: 1.802.30).

Classification pour identification :

La classification peut permettre I’analyse des enregistrement tocographiques -
I’analyse de I’activité contractile de I'utérus, souvent associ¢ a ’analyse du rythme cardiaque
feetal (RCF), aussi appelé monitoring ou CTG (cardiotocographie). La classification peut
permettre une prédiction semi-automatique d’AP. Un exemple est I’utilisation d’apprentissage
profond pour une classification semi-automatique des tocographies (57) entre des
enregistrements de naissances a terme versus des cas d’accouchements avant-terme). Ce
modeéle a pu atteindre une sensibilité de 98,2%, spécificité de 97,74% et une précision de
97.9% sur la base de données dans laquelle il a été testé. Ces résultats démontrent I’intérét de
ce genre d’outil comme méthode d’indentification semi-automatique des enregistrements a

terme versus avant-terme.

Modeéles prédictives : AP

Le machine learning peut étre appliqué a la prediction de survenue de AP : par modeles

prédictives ou calcul de score de risque.

Un modele conceptuel de prédiction du risque appelé « Risk prediction conceptual
model — RPCM » pour la prédiction d’ AP a été créé en Inde (58). Trois types de modeles ont
été créés puis testés en termes de sensibilité, spécificité et précision: SVM (support machine
vector), DT (decision tree) et LR (regression logistique). En termes de performance, le
modéle SVM était le plus performant avec une précision de 0.861, une Sensibilité de 0.801 et
une Spécificité de 0.702. Lorsque le dataset a été équilibré avec SMOTE (synthétique
minority over-sampling technique), la performance du modele SVM était encore meilleure

avec une précision de 0.909, une Sensibilité de 0.891 et une Spécificité de 0.783.

L’utilisation de ML dans la prediction d’AP est aussi possible sous forme de calcul de
score de risque. Parmi les differentes étiologies de AP, un des facteurs de risque connu est

I’inflammation causé par une dysbiose cervico-vaginale (59). Un étude cas-témoins a pu tester
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un modele de prediction par calcul de risque d’ AP par analyse de fluides cervico-vaginales
par gPCR (60). Les modeles de calcul de risque (SVM et classification par arbre de décision)
ont démontré des différences significatives entre les groupes AP et group témoin
(accouchement a terme), avec p = 0.001. La performance était correcte avec une Sensibilité de
71% et Spécificité de 59%, améliorés lors de 1’ajout du mesure de taux de leucocytes dans le
sang avec Se = 77% et Sp = 67%. L’échantillonnage de fluide cervico-vaginale est non-
invasive et simple a réaliser, combiné avec une étude de qPCR, ce calcul de risque est faisable

en pratique clinique (en milieu hospitalier).

La prediction automatisé et simplifié peut aussi inclure I'utilisation de dossiers
médicaux numérisés. Une modéle de prediction utilisant le Deep learning (DL) par dossiers
médicaux numérises (61) a eté realisé en combinant un traitement du langage naturel et un
modeéle de DL sous le forme de récurant neural networks (RNN). Les modéles de RNN ont pu
atteindre un AUC de 0.827 et un Se = 0.965. Ce modele a pu aussi reconfirmer des facteurs de
risques associes avec AP de facon significative : Grossesse gémellaire, cervicometrie court,
syndrome hypertensive, LES (lupus érythémateux systémique), hydroxy chloroquine sulfate.
Cet étude prometteur a pu prédire un éventuel AP jusqu’a 8 semaines avant sa survenue : Ce
laps de temps est une avancé majeur dans la prise en charge, permettant la un traitement et

preparation de I’ AP (corticothérapie maturative feetale, tocolyse).

L’utilisation de biomarqueurs : 0mics, transcriptomics, et proteomics :

Il est admis que I’étiologie des accouchements prématurés est multifactoriel, une
vision globale est donc favorable a la prévention et prise en charge de ce syndrome.

L’utilisation des biomarqueurs et plus précisément des « omics » est donc adapté.

Un revue de la littérature (62) confirme I’importance d’une approche combiné incluant

des biomarquers tels que les CMP et le cfRNA.

Les microparticules circulants, aussi appelés CMPs, sont des vacuoles
composés d’une bicouche lipidique, présent dans differentes parties du corps dont le
plasma. Leur mesure est utilisé dans differentes champs de recherche en tant que
« biopsie liquide ». La presence des CMPs dans le cadre de la grossesse fait intervenir
des voies de signalisation d’inflammation. Certains signatures de protéines associés
aux CMPs plasmatiques spécifiques sont liés a un surrisque significative de AP future
et ce déja a 10-12 semaines de gestation. Ces CMPs, dosé par prise de sang, permets

un potentiel systéme d’alerte précoce. Néanmoins, 1I’é¢tude de CMPs est limité par le

37



fait que les techniques d’études en laboratoire sont couteux et complexes. Des
recherches sont en cours pour permettre I’extraction et 1’étude des CMPs de manicres

plus simple.

Le dosage de ARN libre spécifiques, « Cell free RNA » (cfRNA) dans le
plasma maternelle est prédictive des AP (62). De plus un séquencage qPCR assay sur
le cfRNA plasmatique de deux cohortes de femmes enceintes (63) (terme versus
accouchement prématuré) analysé par machine learning a relevé un set de marqueurs

prédictives. La performance de ce méthode est démontré avec un AUC = 0.81 (63).

L’analyse de I’ADN circulant dans le sang maternel peut identifier la presence
de cellules d’origine placentaire ou membranaires. La presence de ces cellules en
quantité augmenté est associé avec un possibilité de micro-fractures au niveau des
membranes amniotiques et donc potentiel facteur prédictive dans la rupture des
membranes avant terme, donc prédictive pour un éventuel accouchement prématuré.
(63)

L’utilisation d’une stratégie proteomics peut étre combinés a des données cliniques
validés pour une meilleure prédiction d’AP. Une étude (64) propose une utilisation conjointe
de I’étude ‘proteomic’ et ‘metabolomic’ du liquide amniotique combiné a la cervicometrie
(mesure du col utérin par échographie endovaginale). Il n’y avait pas de différence
significative entre les mesures de col entre les patientes ayant accouché avant et apres 34
semaines de gestation démontrant que 1’utilisant seule d’une cervicométrie n’est pas assez
prédictive pour I’AP. Cependant, I’utilisation combinée des données cliniques,
démographiques et omics par un modele de Deep learning a démontré une bonne performance
prédictive avec un AUC de 0.890 (IC 95% 0.810-0.970) pour un accouchement avant 34
semaines de gestation et un AUC de 0.890 (0.790-0.990) pour un accouchement dans les 28
jours post amniocentese. Cette étude démontre donc qu’une vision globale, de « omics »
combinés a des données cliniques permets une bonne prédiction des AP et donc une prise en

charge adaptée.

Le transcriptome représente I’ensemble des ARN issus de la transcription du genome.
Déja présent en médecine, son étude a été facilitée par la montée en puissance et la simplicité
croissante des méthodes de séquencgage. Une étude Coréenne (65) a analysé le transcriptome

en séquengant I’ARNm de deux groupes de femmes : groupe (AP) et groupe témoins
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(accouchement a terme). Suite a cette analyse, des genes exprimés de facon différentes, des

« Differently expressed genes », DEGs, ont été identifiés dans le groupe AP. En intégrant les
profils d’expression génétiques de différents groupes ethniques d’autres études, une voie
d’activation des T-cells (lymphocytes T) a été identifié. La combinaison de dysregulation des
DEGs et la voie d’activation de T-cells a été confirmé. Ces DEGs sont donc marqueurs
prédictifs d’AP. Cependant, ces échantillons ont été prélevés au moment de la mise en

travail ; ils sont donc prédictifs d’un AP mais ne sont pas des biomarqueurs car ils ne
permettent pas de prédire a distance (avant le début des symptomes) la survenue d’un

accouchement prématuré.

L’¢étude du transcriptome et donc du microARN (ARNmi) du sang total et des
monocytes périphériques peut étre prédictive. Un sequencage de I’ARN sur échantillon de
sang total et monocytes périphériques a été fait et analysé par Gene Ontologie et EdgeR (66).
Des differences significatives ont été observées entre le groupe cas et témoins pour 9 ARNmi
dans le sang totale et 14 ARNmi dans les monocytes périphériques. Les génes atteints
interviennent dans de multiples voies de signalisation immunitaires dont 1’interleukin-2. Cette
¢tude nous permets d’identifier des mesures prédictives mais surtout une meilleure

comprehension de la pathogenéese de ’accouchement prématuré spontané.

Aide a la décision Clinigue :

Une étude (67) utilise le data mining pour construire un modeéle d’aide a la décision
pour des patientes enceintes, a haut risque de AP, avant un éventuel cerclage du col utérin. Le
but du modele est de prédire si la grossesse évoluera aprées 26 semaines de gestation et si
I’ajout d’un éventuel cerclage serait indiqué pour prolonger la grossesse. Dans un deuxiéme
temps il vise a développer un modele de prédiction du moment d’accouchement dans un
groupe de femmes a haut risque post-cerclage. 4 modeles de classification ont éte créés pour
le projet d’aide a la décision. Le mode¢le le plus performant était un modele a base de forét
aléatoire (Random Forest) avec une moyenne géométrique de 0.96 et une Sensibilité de 1.00
pour la prédiction de prolongation de grossesse au-dela de 26 semaines. Pour le modéle de
prédiction du moment d’AP dans la cohorte a haut risque, le modele de Random Forest avait
une valeur de corrélation de 0.752. Ces deux outils seront tres utiles dans un contexte ou les
décisions cliniques ne sont pas toujours simples et la gestion d’un éventuel AP nécessite une

prise en charge globale.
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3.1.3 Syndromes prénataux : Pré éclampsie :

Malgré les années de recherche et les avancées de la médecine, la pathogenese de la
pré éclampsie demeure incompléte. En matiére de prévention, en dehors de la surveillance des
signes cliniques et un éventuel signalement des facteur de risques, nous sommes limités. Il y a
un besoin fondamental de pouvoir phénotyper les patientes (68) et mieux comprendre la
survenue de ce syndrome. Ce genre de phénotypage nécessite des études avec un nombre de
sujets trés large, rendant difficile leur mise en place.

Neéanmoins, il est possible que des nouvelles méthodes, dont I’intelligence artificielle
puisse combler cette breche en complémentant les connaissances actuelles avec du big data,

de analyse exploratoire approfondie et de la bio-informatique.

Modeles prédictifs et machine learning :

Prédiction précoce :

La prediction précoce de la PE est important pour sa prise en charge. Un modéle de
prédiction par machine learning (69) a été créé en utilisant uniquement des données cliniques
et biologiques disponibles a partir des consultations prénatales (des 16 SG). Le modéle de
prédiction obtenu pour la detection de PE précoce a atteint un AUC de 0.89 (IC 95% 0.84—
0.95), une valeur vrai positive (VVP) de 72.3% et un taux de faux-positifs de 8.8%. La
puissance de ce genre de modele est élevée, démontrant 1’utilité de I’TA dans ’analyse et

I’utilisation des données déja disponibles a partir des consultations de base.

Prédiction moyenne par utilisation des données des dossiers médicaux :

La prédiction de la PE est aussi possible en utilisant les informations disponibles dans
les dossiers médicaux numérisés. Un modele (70) de prédiction de PE précoce par ML a €té
créé a partir des données cliniques des dossiers numérisés en début de 2° trimestre. 38
parametres (disponibles facilement a partir des consultations anténatales normales) ont été
analyses. Les variables les plus importantes pour la prédiction étaient la GAJ, puis la PAM
(pression artérielle moyenne), puis I'IMC. Le modéle construit avec XGBoost a démontré une
capacité de discrimination excellente, avec Exactitude = 0.920, une Précision de 0.447 et un
AUC de 0.83, méme avec modele utilisable par le patient de facon indépendante. Ce genre de
modele incluant le patient dans la prévention est une avancée majeure : d’une médecine
paternaliste a une médecine globale, responsabilisant d’avantage le patient dans sa prise en

charge.
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Prédiction de PE tardive (late onset) :

Un autre modele (71) de prédiction de PE tardive (apres 34 semaines) par ML a été
créé en utilisant des données numérisées combinées aux données biologiques. La selection de
parametres a été fait par reconnaissance de motifs et une analyse non supervisée par cluster.
Pour ce modeéle, les variables les plus influentes dans la prédiction étaient: PAS (pression
artérielle systolique), taux d’urée et créatinine sanguines, taux de plaquettes, natrémie, taux de
leucocytes, calcémie et protéinurie. Avec un modele utilisant une descente de gradient
stochastique pu atteindre une Exactitude de 0.973 et un taux de faux positive de 0.009.

Alors que 'utilisation des outils de prédiction analysant les bases de données
hospitaliéres est bénéfique, 1’utilisation des données par des assurances est potentiellement
non-éthique (la gouvernance des données dois assurer une garantie humaine). Un modeéle a éeté
congu en utilisant 95 variables démographiques et d’antécédents médicaux (72) fournis par les
bases de données des assurances. Une analyse par Forét aléatoire (Random Forest) a pu
extraire 17 variables predictives de PE. Une validation géographique a démontré la
performance de ce modele avec un AUROC de 0.88 (IC 95% 0.88-0.89).

La bio-informatique et la PE : pathogenése, pathophysiologie, génétique et biomarqueurs :

Pathogeneése et pathophysiologie:

L’analyse des microARN (ARNmi) exosomal dans des cas de PE précoce et tardives
en comparaison a des patients sans pathologie hypertensive (73) a pu démontrer des
signatures spécifiques. L’analyse de ces échantillons d’ARNmi a été fait par technologie
« Nano string ». D’autres signatures spécifiques de ARNmi présents dans la cadre de la PE
ont aussi été découverts (74). Ce genre de découverte est une avancée majeure non seulement

en tant qu’outil de diagnostic de PE mais aussi dans la compréhension de sa pathogeneése.

Une analyse de génes et leur méthylation peut permettre une meilleur compréhension
des voies biologiques contribuant a la survenue de PE. Une analyse compréhensive des DEGs
et méthylation dans le cadre de PE (75) a démontré 536 genes régulés positivement (up-
regulated) avec une hypométhylation et 322 régulés négativement (down-regulated) avec une
hyperméthylation. En analysant ces génes par un programme de Gene Ontology, leur
association avec différentes voies a été démontré, dont la phosphorylation peptidyl-tyrosine,
la régulation de transcription, la migration des leucocytes, les voies de cellules lymphocytes T

(T cell), adhésion cellulaire, la réponse de I'immunité innée et I’angiogenése (entre autres).
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Ce genre d’analyse offre une ouverture sur des implications génétiques et de la pathogenése

de pré éclampsie.

L’analyse génétique et PE:

La découverte de genes hub est récente mais donne un nouveau regard sur
I’importance de certains génes dans la pathologie. Les génes hub sont des génes avec un taux
de connectivité supérieure a la normale — en conséquence ils peuvent agir sur plusieurs voies
biologiques (non connectées entre elles) et sont potentiellement clés dans la pathogenese de
maladies avec une étiologie génétique. Une étude (76) utilisant I’analyse intégrative de
données de microarray a pu identifier des génes hub liés a la survenue de PE. En plus de la
présence (connue) de DEGs dans le cadre de PE, cette étude a démontré la présence de DEGs
intervenant dans des processus biologiques hormonaux, immunitaires, steroidiens, de
signalisation et métabolique. Avec cet analyse 17 genes hub ont été identifiés, puis testés dans
modele de ML de type SVM. Leur performance est démontrée par un AUC de 0.958 dans le
set d’entrainement et 0.834 dans le set de test. Ces génes hub sont donc de potentiels
biomarqueurs pour la PE. Une autre étude (77) a pu identifier 24 genes hub différents (et 24
ARNmi reliés) dans le cadre de PE, liés a ’accroissement de la réponse inflammatoire, le
systéme renine-angiotensine et la voie ‘JAK-STAT’ (li¢ a I'immunité, I’apoptose, la division
cellulaire et la tumorigenése). L’ implication de la voie JAK-STAT a aussi été démontrée dans
une étude évaluant les ARNmi et ARNci (ARN circulants). (77)

L’analyse par microarray permets 1’identification des genes clés dans la pathogenese
de PE précoces, permettant une meilleure compréhension des mécanismes moléculaires qui
sont liés, cibles potentielles de prévention et prise en charge. 628 DEGS sur ou sous régulés
ont été identifiés dans le cas de PE précoce (78), dont 4 modules de génes hub et 26 génes hub
significatifs. Ces génes sont liés a I’interaction cellule-cellule, cellule-matrice, aux voies
métaboliques placentaires, et stress oxydatif — ils jouent un r6le fondamental dans la

compréhension de la pathogenese de pré éclampsie précoce.
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Biomarqueurs sanguins et PE :

L’établissement de liens et d’éventuels biomarqueurs sanguins est crucial dans la
prévention de PE. Si, par simple prise sanguine, on peut estimer un risque de survenue de PE
on peut donc entamer une stratégie de prise en charge adapté. Un modele de régression
logistique (79) a identifié plusieurs paramétres sanguins comme étant significatifs dans la
prédiction de PE : le taux et volume des plaquettes, la distribution de la largeur des plaquettes,
du ratio entre plaquette et cellules plus larges, temps de thrombine, taux de fibrinogéne, taux
de triglycérides, taux de LDH, taux d’azote uréique sanguin. Ces marqueurs témoignent du
composant coagulo-vaso-rénale de la PE. A partir de cette étude : le taux d’azote uréique
sanguine (OR=1.583), le volume moyen de plaquettes (OR=1.858), le taux de triglycérides
(OR=1.104) et d’LDH (OR=1.020) ont été démontré comme prédictifs pour la survenue de
PE.

« Indices » placentaires pour une meilleure compréhension de la PE :

De nouvelles découvertes sur le placenta, nous méne d’avantage a conclure sur son
implication majeure dans les syndromes materno-feetaux et la pléthore d’informations qu’il

contient.

Avec une étude E-WAS (Epigenome wide association study) sur le placenta (80),
plusieurs génes hypo-méthylés (dont ceux associés avec la fusion du trophoblaste) ont été
associé a la survenue de PE précoce. Les taux de méthylations ont été liés a la sevérité
clinique alors que certains échantillons intermédiaires ont démontré des issues materno-
feetales antagonistes. La complexité de ces génes et leur méthylation démontrent la
complexité du syndrome de PE avec des réponses complexes et adaptatives au niveau

materno-feetale.

L’étude du ARNm placentaire (81) a été fait dans le but d’identifier d’éventuels
biomarquers permettant un dépistage de PE. Un modele de classification a pu atteindre 82.2%
d’exactitude. Cet étude démontre I’importance de potentiels indices au sein du placenta. Le
questionnement et limites de ces biomarquers repose sur ’accessibilité de ces échantillons

dans un but de prévention et leur éventuelle validation par d’autres études plus approfondies.
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3.1.4 Situations per-natales : Analyse du CTG et hypoxie feetale

« De l'utilisation du stéthoscope de Pinard a l'intelligence artificielle » (82) -
I’histoire de I’analyse du rythme cardiaque feetale a beaucoup évolué depuis les dernicres

années et I’influencé de I’intelligence artificiel, mais son analyse et étude ne date pas d’hier.

L’enregistrement du rythme cardiaque feetal (RCF) est fait avec des machines de
cardiotocographie (CTG) — mesurant le RCF et I’activité utérine en temps réelle (aussi appelé
monitoring). L’analyse des tracés de CTG a été longuement étudié et enseigne aux
professionnels intervenant dans le cadre de la périnatalité. Cependant, sa lecture est variable et
operateur dépendant. Servant souvent d’élément clé dans 1’étude a posteriori des cas cliniques
dans un cadre médicolégal dans I'éventualité d’issues défavorables, il est d’autant plus
important de standardiser le plus possible I’analyse d’anomalies du RCF et leur prise en
charge. L’analyse sous forme de tracés se préte particulierement bien a I’intelligence
artificielle par son format plus ou moins standardisé et par I’analyse en continue de deux
variables interagissant ensemble pour la détection d’anomalies ou situations pathologiques.
De plus, les tracés de CTG sont des données collectées en routine (dans les pays développées)
et constituent une base de données dont 1’analyse et I'utilisation par modeles d’ Al serait

bénétique non seulement pour des patientes singulieres mais pour 1’obstétrique en générale.

Le débat sur ’analyse du CTG est continue - par lecture seule, le CTG a une spécificité basse
dans la détection d’hypoxie feetale (83), élément majeur dans la morbi-mortalité néonatale, da
a la variabilité d’interprétation inter-operateur. L’intelligence artificielle est potentiellement

clé pour une lecture standardisée et plus sdre dans le futur.

Analyse de CTG par IA

L’intelligence artificielle est sujet de beaucoup de discussions dans le domaine de la
santé et surtout au niveau de sa fiabilité. Beaucoup de cliniciens (et patients) se questionnent
sur sa performance et précision — comment peut-on s’aligner avec un clinicien avec des
années d’expérience ? Un modele (84) créé pour I’analyse automatique des CTG par
intelligence artificielle a trouvé une exactitude comparable aux obstétriciens, avec des 70-

95% des conclusions identiques entre I’TA et ’obstétricien expérimenté.

L’utilisation de classification par Legendre Deep Neural Networks (LDNN) (85) pour
I’analyse du CTG a aussi été évalué. Le modele LNN classifie le CTG se basant sur le RCF et

les contractions utérines (CU) et était plus performant que d’autres types de NN (dont
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Volterra neural networks), nécessitant moins d’exigences informatiques et une convergence

avec un taux d’erreur moyennement moins éleve.

Bien étre foetal : hypoxie-anoxie néonatale

Le but majeur du CTG est la détection du bien étre feetale et a I’inverse un état de
détresse feetale, dont I’hypoxie / anoxie, permettant une prise en charge adaptée (extraction

feetale / césarienne code rouge).

Les modéles de Deep learning sont particuliérement intéressant pour 1’analyse des

CTG par neural networks :

Un modele de Deep learning par fully convolutional networks (FCN) (86) a été créé et
analysé sur des données rétrospectives de CTG et leur issue analysée par le score
d’Apgar a la naissance. Le modéle a pu établir une analyse des differentes catégories
de CTG proche des praticiens avec un coefficient de Kappa de Cohen (coef. d'accord)
de 0.525 et un AUC de 0.892 pour les 6 catégories données de CTG. Le modele avait
une meilleure sensibilité pour la prédiction d’états faetaux non rassurants (0.528 vs
0.132) mais une valeur de faux-positifs plus élevés que les cliniciens (0.632 vs 0.012).
Ces résultats témoignent de I'utilité de ce modeéle mais aussi de son utilisation par un

clinicien expérimenté.

L’utilisation de Convolutional neural networks (CNN) dans I’évaluation du bien étre
feetal par CTG (87), surpasse la pratique clinique, avec une sensibilité de 42% versus 34%,

dans la détection d’états foetaux non rassurants avec un taux de faux positif comparable.

Un modele de Deep neural network (DNN) (88) pu étre développé avec un AUC de 0.
73 £ 0.04, surpassant les autres modeéles testés (SVM, K-means, un autre DNN, LSTM).

Un autre type de réseau de neurones appelés auto-encodeurs (89) a aussi démontré une
performance dans la prédiction de I’état feetal a partir de 1’analyse du CTG. Ce modéele a pu
atteindre une Sensibilité de 99.716, une Spécificité de 97.500 et une moyenne géométrique de
98.602 avec une exactitude de 99.503.

En comparaison aux réseaux de neurones, un modéle innovant a été créé sur la base de

« image based time-frequency » (90). Une représentation graphique du RCF est transformé en
spectrogramme puis ensuite en images échelle de gris 8-bit puis analysé par un sous type de
SVM. Ce genre de modeéle a atteint une précision de classification moins bonne avec Se =
63.45% et Sp 65.88%.
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Distinction entre fcetus sain et pathologique par CTG : cas de RCIU

L’analyse de CTG peut également étre utilisé pour déceler une éventuelle pathologie
feetale ou retentissement de pathologie maternel chez le feetus, et ce de fagon précoce. Dans
le cas de retard de croissance intra-utérine (RCIU), la prise en charge précoce est primordiale.
Un modé¢le de machine learning a été créé pour distinguer des foetus sains versus des foetus
atteint de RCIU par I’analyse du CTG (91). Par un modéle de Random Forest, la précision de
classification était de 0.911 (IC 95% 0.860, 0.961).

CTG, bien étre foetale et choix du voie d’accouchement : Classification

De maniere générale, le choix de la voie d’accouchement lors du travail spontané sans
critéres cliniques spécifiques, repose sur une lecture et analyse visuel du CTG par ’opérateur.
Le bien étre feetal tout au long du travail, conditionne le choix d’un accouchement par voie
basse, sinon, en cas d’anomalies de RCF ou souffrance feetale, un accouchement en urgence

par voie haute (césarienne) ou extraction instrumentale.

La classification par Al peut éventuellement apporter de 1’aide aux cliniciens dans leurs
décisions. Un modéle de machine learning (92) avec 17 paramétres de CTG a été créé pour la
classification de voie d’accouchement. Entrainé sur des données rétrospective des issues de
differentes CTG, il permets de classer le CTG et aider a la prise de decision. Le modele
Random Forest a pu atteindre exactitude 91.1%, Se 90%, AUROC 96.7%, démontrant son

utilité en clinique, accompagnant I’expertise du clinicien.

Un outil d’aide a la décision (CDSS) a aussi été formule sur la méme base de
classification des tracés de CTG (93). Une combinaison des classifier avec Fishers Linear
Discriminant Analysis (FLDA), Random Forest (RF) and Support Vector Machine (SVM) a
pu atteindre des résultats prometteurs : Se : 87% (IC 95% 86-88%), Sp : 90% (IC 95% : 89-
91), AUC : 96% (IC 95% 96-97), Mean square error 9% (1C 95% 9-10).

Dans le méme genre, un modele de classification de CTG permettant un nouveau
systéme d’aide a la décision pour I’évaluation du bien étre feetale a été créé en utilisant a la
fois 'TAGA (Improved Adaptive Genetic Algorithm) et Extreme Machine Learning (94). La
précision de ce modéle de classification a pu atteindre 94% d'exactitude, permettant une

bonne évaluation du bien-étre de I’enfant a naitre.
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Conclusion : Limites et perspectives

En conclusion, il est simple de constater la performance des différents types
d’algorithmes d’aide a la prise de décision ou de classification des CTGs. La question de la
fiabilité et de I’explicabilité de ces modéles s’imposent, or, I'enjoué principal est le bien étre

foetal.

Malgré leur performance, il est important d’aussi évaluer la concordance entre
applications numériques et cliniciens (inter-rate reliability). Ceci peut étre mesuré a ’aide de
I’indice Kappa de Cohen, mesurant 1’accord entre plusieurs techniques ou cliniciens. Une
revue systématique et méta-analyse, évaluant la pertinence de I'lA dans I'analyse de CTG
pendant le travail pour améliorer le pronostic feetal (95) a été mené en 2019. En termes de
inter-rater reliability (concordance) I’indice moyenne Kappa de Cohen était de 0.49 (IC 95%
0.32-0.66) représentant un accord moderé entre cliniciens et intelligence artificielle. En ce qui
concerne I’issue feetale, I’utilisation d’IA pour la lecture de CTG n’as pas eu d’incidence sur
les taux d’acidose néonatale, de pH au cordon < 7.20, de score APGAR < 7 a 5 min de vie, de
la voie d’accouchement, du transfert en néonatalogie, des convulsions néonatales ou de déces
périnataux / néonataux. Cette méta-analyse a été tout de méme limitée dans le nombre

d’articles inclus (9) et dans les différentes plateformes utilisées.

Cependant, il faut prendre en compte la complexité de I’intelligence artificielle et la
vitesse a laquelle ces technologies se développent. 1l est possible et logique que ces

techniques s’améliorent par le futur et permettront un jour une meilleure analyse du CTG.

En attendent, les perspectives futures d’analyse basique de CTG par A sont validées
et permettent des utilisations intelligentes dés maintenant. Il est possible que créer des
systemes de feedback constants avec des effecteurs automatiques (réversibles par le clinicien
si besoin) permettant d’intervenir quasi-instantanément. Un exemple (96) est I’autofecback de
I’analyse du CTG li¢ a ’administration en pompe électrique d’ocytocine, comparable aux
voitures automatisées qui freinent lors de la présence de piétons / objets dans leur chemin :
des systemes reliés au CTG arrétent la pompe d’ocytocine en cas de décélération, en attendant

I’intervention d’un clinicien.
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3.1.5 Situations per-natales : Dystocie des épaules :

La survenue de dystocie des épaules est grave pour la mére et ’enfant, avec un
potentiel de morbi-mortalité aigu pour la mére et I’enfant a naitre. Alors que le consensus
général d’experts estime que la dystocie des épaules (DDE) n’est pas prévisible (20), il est
admis la presence des facteurs de risques associés a une sur-incidence de DDE. Dans la
pratique clinique actuel les facteurs de risques retenus pour la prise en charge sont une

macrosomie feetale et la présence de diabéte gestationnel.

En utilisant des données des dossiers médicaux numérisés, un modele de prédiction a
été développé pour la survenue de DDE (97). Dans la cohorte de validation le modéle a atteint
une performance correcte avec une AUC de 0.866 versus pratique de prédiction ne tenant

compte uniquement de I’estimation de poids foetal combiné a la présence de diabete, AUC =

0.745 + 0.044).

L’établissement de ce modeéle a permis d’identifier de fagon claire des facteurs prédictifs,

avec un 3 positive :

- Estimation de poids feetale (B = 0.164)

- Antécédent de diabéte Type 1/2 (8 =0.047)
- Antécédent de DDE (8 = 0.04)

- Foeetus de sexe féminin (B = 0.04)

- Périmétre abdominale (8 = 0.03)

De plus, certains facteurs protecteurs ont été identifiés, avec une valeur 3 négative :

- Diameétre bipariétale (B = -0.08)
- Taille maternel (B =-0.03)

Quel apport clinique pour une éventuel prédiction de DDE?

Pouvoir prédire 1’éventuel survenue de DDE permets de mieux prendre en charge la
patiente et son enfant a naitre, en minimisant les risques associés. D’éventuels changements a

la prise en charge peuvent étre entrepris : appel de I’obstétricien, césarienne, etc.
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3.1.6 Situations per-natales : Hémorragie du post partum

L’hémorragie du post partum (HPP) représente 10,7% des déceés maternels en France
(1). Les facteurs de risques sont connus, mais le taux d’HPP en France ne semble pas
diminuer : il est estimé que ’HPP sévére (saignements > 1000mL) concernait 3% des
accouchements en 2021 en comparaison a 1.8% en 2016 (6). L’incidence des HPP non sévére
(Saignements > 500mL mais < 1000mL) est estimé a 8% (6). Dans le monde, I’HPP est 'une

des premiéres causes de déces des femmes enceintes (15)

L’utilisation de machine learning permet un nouveau regard sur les données
disponibles, permettant de relever de nouveaux facteurs de risques et potentiellement

améliorer la prévention et la prise en charge en amont.

(N.B en France I’HPP est considéré comme un saignement > 500mL, il est sévere si > 1000mL.
Ailleurs dans le monde et pour ces études, I’HPP est considéré comme un saignement > 1000mlL)

Deux types de modeles ont été testés (98) : deux modeéles statistiques (regression
logistic avec et sans un régression de type lasso) et 2 modéles de ML (RF et XGBoost). Le
modéle XGBoost a démontré une performance supérieure aux autres modeles avec une
performance discriminative supérieur dans la prédiction d’HPP avec un C statistique™ de 0.93
(95% IC 0.92-0.93). Ce genre d’outil est potenticllement utilisable a ’admission pour
pouvoir estimer le risque d’HPP et enclencher une prise en charge adaptée en cas de risque

supérieur a la norme.

D’autres mode¢les (99) de machine learning et Deep Learning ont été creé utilisant
données sur 25 ans. 5 modeles de ML (LR, SVM, RF, Boosting trés et decision tree) ont été
créés et un modele de DL avec réseaux de neurones. 11 variables cliniques ont été utilisés
pour la prediction de risque de HPP. Le modele de régression logistique était le plus
performant avec un AUC de 0.708, une exactitude (accuracy) de 0.686, un taux de faux
positive de 0.312 et de faux négatifs de 0.398. Cette analyse a pu aussi mettre en lumiére
differentes variables prédictives de I'HPP : semaine de gestation, poids maternel a 1’admission

et avant la grossesse.

Le machine learning permet d’analyser une masse importantes de données pour
pouvoir créer des modeles pouvant de prédire 'HPP. Ces modéles ne nécessitent pas
d’analyses complexes donc seront aussi adaptés a des situations rurales. Ces modéles de
prédiction de risque permettront aussi la création de score de calcul de risque, permettant de

préparer en aval des moyens techniques, humaines et médicaux pour éviter I’HPP.
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3.1.7 1A en Obstétrique : Morbi-mortalité maternel et néonatale :

La morbi-mortalité maternelle et néonatal englobe le sujet principal de ce travail. Les
issues défavorables en obstétrique peuvent concerner toutes les femmes et leurs nouveau-nés.
Parmi les différentes pathologies spécifiques vu précédemment, il est aussi possible de prédire
de maniére générale les issues périnatales défavorables. Ce genre d’outil permettra d’alerter et

de mettre en place le transfert du patient vers une structure avec un plateau technique adapté.

Il est important de noter également que la morbi-mortalité maternelle et néonatale sont
souvent liées : I’exemple d’une rupture utérine — il y a une morbi-mortalité considérable pour

la mére mais aussi le risque I’hypoxie-anoxie ischémique pour I’enfant a naitre.

Adverse
obstetrical
outcomes

r

Maternal Foetal
morbi-mortality morbi-mortality

Utenine rup EU(e Foetal distress
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Anoxo-ischemic
encephalopathy

Fig. 8 : Intersection entre morbi-mortalité maternel et feetale dans le cas d’issues
obstetricales défavorables

Prediction des complications et morbi-mortalité obstétricale

L’utilisation des dossiers patient informatisés (DPI) pour la création de modéles de
prédiction est aussi adapte a la prédiction des complications materno-feetales en obstétrique
(100). Avec 35 variables des dossiers patients informatisé dont des parametres
démographiques, biologiques, des constantes et du suivi du travail, un projet de machine
learning a été créé pour la prédiction des complications obstétricales. Un modele de type

Gradient Boosted a démontré un AUC de 0.786 (légérement supérieur au modeéle de LR). Le
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modele final a pu détecter 52% des issues défavorables. Cependant son utilité en pratique

clinique reste a démontrer par d’autres études.

Morbidité maternel sévére (MMS)

La morbidité maternelle sévere (MMS) est un indicateur de santé de la femme
important dans I’évaluation de nos pratiques. En France, en 2012, 'PINSERM a lancé I’étude
EPIMOMS (101) pour répondre aux questions non résolues sur la morbidité maternelle
sévere. L’objectif de cette étude était de proposer une définition consensuelle de MMS,
mesurer son incidence, ses facteurs de risques, et son évaluation. Un deuxieme objectif était
de concevoir un outil d’alerte précoce de MMS permettant de prédire I’évolution d’une issue
défavorable en ‘Near-miss’ ou déces maternel. A ce jour, aucune liste définitive définissant de

fagon claire de MMS a été trouve.

Pour pouvoir commencer a predire et prévenir la MMS il est important de pouvoir
correctement 1’identifier. Un modele basé sur I’étude des DPI (dossiers patients informatisés)
(102) a été crée pour la détection automatique de MMS et les facteurs de risques associés. Ce
modeéle américain de ML a pu dépasser le modele de référence du CDC (Centers for Disease
Control and Prevention) avec un AUC de 0.94 versus 0.80. De plus, la valeur prédictive
positive était meilleure : 0.22 versus 0.35. Cette étude a également permis de valider plusieurs
variables prédictives novatrices dont: déséquilibre ou troubles hydroélectrolytiques, syndrome

inflammatoire a réponse systémique (SIRS) et ’acidose.

Un modele d” « ensemble ML » (103) a été utilisé pour la détection de vrai MMS dans
des bases de données périnatales. L’algorithme SuperLearner a surpassé le criblage actuel au
niveau du valeur prédictive positive (VPP) = 0.77 vs. 0.64 et au niveau du précision
équilibré = 0.99 vs. 0.86. Cependant ce n’était pas le cas pour le true positive détection rate
(0.008 vs. 0.32) et la valeur prédictive négative. Ce genre de modele, malgré sa puissance n’as

pas pu améliorer la détection de cas de MMS.

Apres avoir identifié et défini les cas de SMM il est possible de créer des modeles de
stratification des risques pour ’identification de groupes a risques. Un algorithme basé sur
I’étude des DPI (dossiers patient informatisé) (104) et les codes diagnostic utilisés et extraits
combinés au ML a été créé. Le modele de régression de type Lasso a pu identifier un groupe
de patientes appartenant au decile le plus élevé de risque (2-3x fois la norme). Ce genre
d’identification de groupe peut servir par la suite pour mettre en place un systeme d’alerte

pour la prise en charge des patientes dés leur admission.
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Morbi-mortalité néonatale

La morbidité néonatale est déterminant pour la santé tout au long de la vie de ’enfant.
La mortalité néonatale est un indicateur de santé de la population globale et refléte aussi la

qualité de la prise en charge médicale, sociale et préventive.

Un communiqué de 'INSERM en 2022 annonce 1’augmentation significative de la
mortalité infantile en France. Une étude de 'INSERM (105) collaborant avec I’AP-HP a
relevé les déces infantiles de 2001 & 2019 : 53 077 décés de nourrissons ont été identifiés, soit
un taux de mortalité moyen de 3,63/1 000. Un quart de ces déces sont survenus au cours du 1¢
jour de vie et pres de la moitié (47.8%) sont survenus au cours de la période néonatale
précoce (6 premiers jours de vie). La mortalité néonatale précoce est en légere augmentation :
1,83/1000 en 2016 versus 1,64/1000 en 2005 (106). Ces valeurs témoignent d’une
problématique de santé publique importante, ou la France a tendance a s’¢loigner des progres
des autres pays, de la méme fagon que les tendances de mortalité maternelle. L’intelligence
artificielle est potentiellement la clé pour une meilleure prédiction, prévention en prise en

charge de la santé des nouveau nes et meres.

Un modele de ML pour la prédiction d’issues neonatales séverement défavorables lors
du 2° stade de travail a été concu en utilisant les bases de données DPI (dossiers patients
informatisés) (107). Ce modéle de type gradient boosting a été créé pouvant analyser plus de
21 millions points de données collectés en antepartum, a I’admission et pendent le 1* stade de
travail. L’issue néonatale séverement defavorables (SANO) a été défini comme soit : un pH
au cordon < 7.1 ouun APGAR a 5 ou 10 minutes < 7. Ce mod¢le a pu atteindre un AUC de
0.761 (IC 95% 0.748-0.774). Ce type de travail de ML permets une prediction plus précise
mais aussi une prise en charge personnalisé et en temps réelle en prenant compte de la

stratification de risque.

La prédiction de déces néonatale périnatale par le biais de ML a été comparé aux modeéles
utilisant une régression logistique simple (108). 1l y avait une différence légére en termes de
performance (non significative) mais le modele de ML avait surtout un meilleur bénéfice net :
une meilleure classification correcte des déces périnataux (entre FN et FP). Ce genre de
modeéle de ML peut étre utilisé dans la prédiction de déces périnatal pour améliorer la prise en
charge. Cette étude est limitée car elle évaluait les cas de décés périnataux en milieu sub-
saharien, incluant des femmes HIV +, des cas de paludisme etc. Cependant, la valeur
prédictive de ce genre de modele doit potentiellement étre autant applicable a des cas moins

complexes dans des pays développées comme la France.
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3.2 Données d’entrainement des modeles

Les différentes données d’entrainement des mod¢les étaient variables entre données
historiques (antécédents personnelle et familiale), des dossiers numérisés (DPI), cliniques
(poids, taille, TA) et paracliniques (sériques, plasmatiques, cervico-vaginales, CTG). Une

majorité des données étaient cliniques et/ou paracliniques.

Cliniques / Biologiques:
Paracliniques Sérum / Plasma

30% — 13%

\Cliniques ET

Sériques
11%

Génétique
17% \Dossier patient
/ Historique

Blnloglque:/ 27%

Cervico-vaginale
2%

Fig. 8 : Provenance des données d'entrainement pour les modéles de machine learning

Analyse de I’ensemble des articles retenus : repartitions des données
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3.3 Syntheése des résultats

Il est complexe d’évaluer les différents modéles de fagon comparative car les métriques de
performance des modeles ne sont pas toujours comparables. La métrique de performance le
plus commune entre les études était le AUC. Pour une synthése tres basique de puissance des
études, un comparatif entre les études ayant utilisé le AUC comme métrique de performance a
éte fait.

Diabéte gestationnel - modéles d’intellicence artificiel : Syntheése :

AUC en fonction des modéles prédictives de diabéte

Légende :
gestationnel Bleu : ML
Jaune : DL
Vert :
Biomarqueurs
Encadré
orange :
Données DPI
Encadré jaune :
Modeéle d’aide a
la decision
Mateenetal Yeetal Liuetal Shen et al Du et al Wu et al Liuetal Yoffe et al

Fig. 11 : Comparatif : AUC en fonction des modeles prédictives de diabéte gestationnel

Parmi les différents modéles évalués par AUC on peut conclure sur deux points. Dans un
premier temps, parmi les modéles basés sur des données cliniques, le modéle de Deep
learning est plus performant que ceux de ML simple. Dans un deuxiéme temps, les modeles
utilisant des biomarqueurs ont une performance supérieure que I’utilisation des données
cliniques / biologiques seuls. La puissance des biomarqueurs identifiés par intelligence

artificielle est a approfondir sur d’autres études.
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Accouchement prématuré : modéles d’intellisence artificiel : Synthese :

120

100

Sensibilité et Spécificité en fonction des modéles

Chen et al

prédictives d'AP:

Raja et al Gudnadottir et al Gao et al

Fig. 12 : Comparatif de
sensibilité et spécificité des
modeles prédictives d’AP
Légende :

Sensibilité = bleu
Spécificité = orange

On peut donc conclure que le modele avec la meilleure performance en termes de Se et

Spé, était celle de Chen et al, (57), utilisant les données des CTG pour la prédiction d’AP.

0,9

0,88

0,86

0,84

0,82

0,8

0,78

0,76

AUCselon modeéle de prédiction de AP

Ngo et al

Bahado et al

En ce qui concerne les
modeles évalués avec la
métrique de AUC, le modéle de
Bahado et al (64) était le plus
performant, utilisant un modele
de multiomics. Ces résultats
démontrent 1’utilité des

biomarqueurs.

Fig. 13 : Comparatif de AUC des modéles prédictives d’AP utilisant ce métrique
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Pré éclampsie - modéles d’intellicence artificiel : Synthése :

AUC en fonction des modeéles

0,95

0,9

Lietal

prédictives de PE

Sufriyana et al

Tsur et al

0,85
) I
0,75

Luietal

Légende :
Bleu : ML

Jaune : DL

Vert : Biomarqueurs

Encadré orange : Données DPI

Encadré jaune : Modéle d’aide a la decision

En ce qui concerne la prédiction de
prééclampsie, le modele prédictif
doté d’un biomarqueur était
largement plus performant que les

autres modeles.

Fig. 14 : Comparatif de I’AUC des modeles prédictives de PE

Analyse CTG - modéles d’intelligence artificiel : Syntheése :

Auteur But Type AUC Précision KCohen Se% Spé%
Lui et al Bien étre foetale DL: FCN 0,892 0,525
Petrozzielloetal Bienétrefoetale DL:CNN 42%
Ogasawaraetal Bienétrefoetale DL:DNN 0,73

Iraji et al Bien étre foetale DL: DSSAE 99,7 97,5
Comertetal Bien étre foetale Image based 63,5 64,88
Signorini etal RCIU: Détection MLRF 0,911

Ricciardi etal Voie dacc MLRF 0,967 90

Fergus etal Voie dacc MLcombiné 0,96 87 90

Tableau 5 : Synthese comparatif des modeéles d’IA d’analyse de CTG : types, buts et
métriques de performances

(DL = Deep learning, FCN = fully convolutional networks, CNN = convolutional neural networks, DNN = deep

neural networks, RF = random forest)

En termes de détection de bien étre feetal, les modeles de Deep learning (DL) ont une

performance supérieure. Pour les modeles utilisés pour le choix de la voix d’accouchement,

les modeles de machine learning ont une performance comparable et puissant
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Prédiction HPP - modéles d’intellisence artificiel : Synthése :

Dans les deux modeéles cités, les métriques de performance sont différentes et les
meéthodes de prédiction aussi. Il est donc difficile de conclure sur une supériorité.

Le modéle de Venkatesh et al (98), utilisant des données facilement accessibles,

permettras éventuellement une évaluation supplémentaire a I’admission, avec un index de

corrélation de 0.93 (95% IC 0.92-0.93).

Le modéle de Akazawa et al (99), démontre la supériorité de regression logistique par
rapport au ML, mais une performance modérée : avec un AUC de 0.708, une exactitude
(accuracy) de 0.686, un taux de faux positive de 0.312 et de faux négatifs de 0.398.

Prédiction morbi-mortalité maternel et néonatal - Synthése :

En I’absence des résultats de 1’étude EPIMOMS, la baseline défini pour ce travail
seras celle du modele prédictif du CDC au Etats Unis. On voit donc que le modéle d’ Escobar
et al (100) n’a pas pu depasser en termes de performance la baseline qu’est le modele du

CDC, mais que le modele de Gao et al (102) était largement superieure.

AUC des différentes modeles de prédiction de MMS

Fig. 15 : Comparatif
de I’AUC des modeles

cDC _ de prediction de MMS
(morbidité maternel
sévere)

0,7 0,75 0,8 0,85 0,9 0,95 1

En ce qui concerne la morbi-mortalité néonatale :

Un premier modele de ML (107). a été créé, avec une performance correcte (AUC =
0,761), un deuxiéme modele de ML (105) avait également une performance en termes de
classification correct des déces (entre FN et FP). Il y a un manque de données sur ce genre de

modeéle, car peu de modeles existent. Avec ces résultats prometteurs il serait intéressant
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d’établir un projet dans le méme sens que le projet EPIMOMS pour évaluer les pratiques et

erreurs dans la morbi-mortalité néonatale.
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4. Discussion

4.1 Ethique de I’IA en santé

Hippocrate, pére fondateur de la médecine, décretera, « primum non nocere » - qu’il faut

d’abord ne pas nuire. Les techniques en médecine ont beaucoup évoluées depuis son époque
(400 avant JC) mais les principes éthiques de médecine perdurent. Avec chaque nouvelle

découverte et amélioration il est important de toujours questionner ce point éthique.

Dans I'utilisation de I’TA au sein de la santé, apres évaluation, I’OMS a défini 6 principes
guidant une utilisation éthique et responsable - limiter les risques et maximiser les

opportunités qu’elle nous offre (109) :

- La protection de I’autonomie humaine:
Nous devons toujours garder le controle des systémes de santé 1A, y compris pour la
sécurité et confidentialité des données. Le consentement éclairé doit étre recueilli aupres des

patients sur 1’utilisation de leurs données dans ce genre de systéme.

- La promotion du bien-étre, de la sécurité et de ’intérét majeur des systémes :
Les technologies utilisant I’TA doivent satisfaire des criteres de sécurité, précision et
efficacité avec des cas d’usage bien définis. La satisfaction des critéres doit étre continue et

mesurée par contréle qualité en pratique pour une amélioration continue.

- Assurer la transparence, I’explicabilité et ’intelligibilité :

La transparence doit étre assurée par une quantité d’informations suffisantes publiées
avant le déploiement du modele. Ces informations doivent demeurer accessibles et
consultables de facon publique pour permettre un débat sur la conception et I’utilisation de

ces technologies par tous.

- Responsabilité et « accountability » :
Malgré I’autonomie des technologies ; c’est aux auteurs de s’assurer de leur utilisation

correcte par des personnes correctement formees.

- Inclusivité et Equité :

L’IA pour la santé doit étre congue pour étre applicable de facon inclusive et équitable,
par le plus grand nombre de personnes, sans distinction de leur age, sexe, genre, situation
socio-économique, ethnicité, orientation sexuelle ou habilité (selon les codes des droits

humains).

59



- La promotion d’une IA qui est loyale et durable :

Les développeurs et utilisateurs se doivent d’accéder de fagon réguliére aux applications
d’TA, dans leur utilisation pratique, pour déterminer si la réponse du modéle est adéquate et
appropriée. Les modeles devront étre congus dans le but de minimiser leurs conséquences
environnementales et énergétiques. Les gouvernements et ministéres doivent adresser
I’arrivée de I’'TA dans le domaine de la santé ; en I’intégrant dans la formation des praticiens
adaptés a son utilisation mais aussi en prévoyant la perte d’emploi due a des systemes

automatiseés.

L'éthique est intimement liée a I'lA et sa mise en place pour la santé nécessite des

considérations particuliéres sur les risques liés a son utilisation.
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4.2 Fiabilité de I’IA : Risques, erreurs et lacunes

L’IA est outil puissant, mais qui n’est pas sans limites et sans risques. L’utilisation de I'TA

en général et surtout en santé nécessite la prise en compte des risques et un cadre défini.

Les risques majeurs qui lui sont attribués sont a prendre en compte a toute les étapes de la

mise en place de I'TA dans la santé.

4.2.1 Risques : Erreurs :

La notion de risque d’erreur est universelle. Au sein de ’intelligence artificielle il est
important de le prendre en compte et de I’évaluer pour pouvoir utiliser les outils d’IA

correctement.
Deux formes de risques d’erreurs existent :

- Lerisque d’erreur lié & une mauvaise utilisation des outils 1A biomédicaux. Ce genre
d’erreur est d’origine strictement humaine et peut étre négociée par la formation correcte
des professionnels, des cas d’usages strictement définis et adaptables aux situations
cliniques de fagon claire.

- Lerisque d’erreur par IA et le risque conséquent de préjudice aux patients. Ce genre de
risque est informatique, mais nous restons responsables de ces derniers, ayant le contrdle

sur la conception, fonctionnement et maintenance de ces outils.

Une partie des erreurs d’IA est aussi dii aux artefacts et problemes dans les données qui
changent effectivement 1’issue du fonctionnement. Cela souligne I’importance des données

représentatives et claires.

Les erreurs en général, peuvent aussi étre sous la forme de biais. Le biais des données
et donc des décisions pris ont un effet « en boule de neige » potentiellement catastrophique
pour la prise en charge des patients. En effet, le biais humain peut potentiellement étre intégré
dans les modeéles de IA par un manque de représentativité des données. L’importance des
données représentatives est donc primordiale pour ne pas causer de biais dans les systemes
IA, qui peuvent potentiellement mener a une perpétuation des inégalités déja trop présents au

sein de la santé.

4.2.2 Risques : Lacunes

Dans les modeles de 1A il peut aussi avoir des lacunes sur plusieurs niveaux, menant a des

modeéles imprécis, dangereux et non éthiques.
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Les lacunes peuvent concerner trois cadres : la responsabilisation (accountability), la sécurité
et ’adaptabilité.

La responsabilisation concerne la transparence et I’explicabilité. La transparence dans
la conception, fonctionnement et utilisation des modeéles est primordiales pour la confiance

des cliniciens en ces modeéles mais aussi I’éthique.

La sécurité des modeles est surtout cadrée autour de la sécurisation et confidentialité
des données a la fois entrant et sortant. Le respect de la vie privée est non seulement impératif
d’un point de vue éthique mais aussi légalement avec les lois concernant le RGPD
(Réglementation générale de protection du traitement des données personnelles) en vigueur
dans I’'UE.

Enfin, des lacunes au niveau de 1’adaptabilité sont a noter et rectifier. Certains
modeéles sont performants mais non adaptés voir non adaptables a d’autres situations. Les
modeles se retrouvent donc utilisés dans des contextes favorisés, tout en délaissant des cadres
défavorisés, ou justement I’ A peut étre utile. Cette inadéquation des modeles peut participer a

creuser encore les inégalités deja présentes.

LACUNES
ERREURS ) )
ACCOUNTABILITY SECURITE
BIAIS RESPONSABILISATION
INFORMATIQUES
":fgmﬂmiﬁf GOUVERNANCE
causé par IA Intégration des EXPLICABILITE DES DONNEES
biais humaines
dans les
modeles d'IA RE?'IZIIE\;:;EVIE
TRANSPARENCE
HUMAINES

Mésuage des outils
biomédicales d'lA i
ADAPTABLITE

Fig.16 : Synthese des risques de ['IA en santé : Erreurs, biais, lacunes
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4.3 Implications pour I’intégration de I’IA en pratique

4.3.1 Du concept au développement puis au déploiement :

4.3.1.1 Baseline pratique : un point de départ :

Il est nécessaire d’analyser concrétement les pratiques actuelles et définir une baseline
valide pour pouvoir s’y référer par la suite. La solution IA a une problématique donnée doit
étre adaptée aux pratiques actuelles mais aussi adaptables aux différents centres dans laquelle
elle sera utilisée. La solution donnée n’est pas « one size fits all » mais plut6t un projet avec
une marge de personnalisation pour pouvoir étre mise en place de fagon concréte sur plusieurs

centres.
Ressources nécessaires :

- Il est impératif d’identifier quel sont les ressources nécessaires a la mise en place de
I’intelligence artificielle et identifier les points de ressources qui seront des murs
infranchissables dans certains cas :

- Question de données représentatives (labélisées) — encadrés par une gouvernance :
sécurité et confidentialité

- Possibilite de le faire : faisabilite

- Evaluer I'intérét clinique.

Securité et confidentialité

D’apres les recommandations du Parlement Européen, les modeles IA doivent protéger les

données des usagers avec les lois de protection de vie privé en vigueur : GRPD.

De fagon précoce dans la conception d’un projet IA il est nécessaire de définir la provenance
des données ‘input’ (entrant — pour entrainement) mais aussi leur destination. Une conception
de programme en prenant compte 1’issue des données est potentiellement plus complexe mais
permets une sécurité supplémentaire et un respect des politiques de confidentialité — on parle

de « privacy by design ».

La sécurité est importante d’un point de vue éthique mais également pour établir une relation

de confiance avec les usagers.

Contexte et politique d’utilisation future: cas d’usages et utilité

Dans la conception il est important de prendre en compte le contexte d’utilisation : qui sera
I'utilisateur et pourquoi ? En définissant les utilisateurs on peut aussi définir le cadre d’usage

et le politique d’usage.
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Entrainement des algorithmes : soucis de data availabilty :

L’entrainement d’un éventuel programme congu nécessite une quantité importante de données

et la question de leur qualité et origine est importante.

La qualité des données est primordiale, suivant le concept de GIGO (Garbage in — Garbage

out). La qualité des données d’entrée conditionne la qualité des données de sortie.

Il faut prendre en compte plusieurs critéres au niveau des données pour s’assurer de la qualité

optimale pour I’entrainement des algorithmes : (110)

Biais de représentation le data doit étre représentatif lors de la collection de données il
faut étre attentif au niveau du : biais de sélection, biais d’exclusion, biais de détection et
biais de reportage pouvant mener aux sous ou surrepresentations. (Sans oublier la
couverture spatio-temporel : au niveau géographique et dans le temps)

- Accessibilité des données : spécifier leur provenance et les niveaux de standardisation,

interopérabilité et sécurité associés.

4.3.1.2 Déploiement

La place du praticien dans le déploiement de nouveaux programmes d’IA en santé :

Les programmes de I'IA au sein de la santé sont créés avec les patients et leurs
données au cceur du projet. La place du clinicien dans la conception, déploiement et

utilisation des programmes d’IA dans la santé est également primordiale.

Pour que I'TA soit validée et utilisée par les cliniciens il est nécessaire de s’assurer de
leur compréhension de ces programmes. Il faut noter I’importance de I’explicabilité des

programmes et I’acceptabilité par les cliniciens dans leur pratique quotidienne.

La place de la formation continue médicale est primordiale : ce sont des moments

propices a la mise en place de programmes.

La plateforme de « IA en santé » de ’ANAP (111) (Agence nationale de la
performance sanitaire et médico-sociale) est une plateforme créée par le gouvernement
frangais pour la mise en avant de projets d’IA au sein de la santé. Sa mise en place permet de
créer un espace reglementé et sécurisé pour cette mise en avant et représente un socle de

confiance sur laquelle les cliniciens peuvent de baser.
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4.3.1.3 Post déploiement

Apres la phase de déploiement, la phase de post déploiement est non négligeable pour
mesurer la place du projet dans la pratique clinique quotidien et d’assurer la pérennité de son

utilisation.

- L’évaluation de I’'impact du projet permet de valider sa nécessité. 1l est nécessaire de

pouvoir définir un impact quantifiable de 1’application de IA en faisant référence a la
baseline définie en pré-déploiement. Le contraste de performance entre la référence
utilisée avant sa mise en place et I’éventuel amélioration qu’apport I’ A permet de
quantifier son impact.

- L’évaluation de la valeur des données sortantes (output) : Il est nécessaire de privilégier

plutdt des données de petite quantité mais de haute qualité mais aussi d’évaluer leur
puissance des donnees extrapolables par la suite.

- La gouvernance des données est primordiale pour assurer une 1A sécurisée, éthique et

sre. Des régles claires ont été établies par les lois du RGPD, mais la gouvernance des
données ne s’y limite pas : la sécurité et la transparence sur 1’issue des données permet de
créer une 1A de confiance.

- La maintenance d’un éventuel programme d’IA est nécessaire pour assurer non seulement

son fonctionnement mais aussi sa securité. La maintenance integre aussi les mise a jours,
voire mise a niveau en cas d’avancement au niveau des connaissances. La maintenance
assure une qualité optimale et continue et donc un fonctionnement sur de fagcon constante.

Cette maintenance doit étre assuré par des laboratoires labélisés et formes.
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4.4 Cas d’usages en place a présent :

Dans le cadre de I’obstétrique, plusieurs projets d’utilisation concréete d’IA existent. Ce
sont des projets dont Iutilisation est encore en phase « test », mais 1’espoir est que ces

technologies soient intégrées progressivement dans la pratique clinique quotidien.

441 Suoq -« Smart Ultrasound in Obstetrics and Gynaecology »

Un projet innovant de la Sorbonne, intégrant I’TA au sein du suivi obstétricale par
échographie (112). Basé sur un modeéle de reconnaissance d’image cumulé avec une base de
connaissances (Ontology) ce projet vise a devenir un soutien aux cliniciens dans leurs
analyses en échographies. C’est un systeme qui agit en temps réel, au cours de 1’échographie,
lorsqu’une anomalie foetale est détectée, propose a I’utilisateur de réaliser des coupes
correspondant pour pouvoir poser un diagnostic. Ces images peuvent ensuite étre envoyées a
des spécialistes pour une éventuelle télé-expertise — accélérant et optimisant la prise en charge
anténatale en médecine feetale. I1s’agit d’un guidage itératif, en temps réel par intelligence
artificielle. Le but n’étant pas de remplacer le clinicien mais de le soutenir dans ses
compétences pour une efficacité diagnostique optimale. Utilisable et compréhensible par les
praticiens, ils utilisent une base d’ontologie pour éviter un effet dit « de black box » — toutes

les prises de décisions sont compréhensible par les humaines.

4.4.2 Sonio — programme d’aide a la decision en échographie

Sonio est un projet soutenu par I’Ecole Polytechnique (113), se présentant comme un
programme d’aide a la decision en échographies pour les cliniciens pratique de I’échographie
prénatal et diagnostic. C’est un « Knowledge based Al » avec un thesaurus de prés de 300
pathologies. En temps réel, a chaque étape de I’échographie, 1’algorithme propose au praticien
la prochaine étape a prendre, créant avec le praticien un « diagnostic pathway » permettant de
dépister le mieux possible d’éventuel anomalies. Il a un taux de succes de plus de 95% dans la

détection de 7 pathologies les plus communs.

L’intelligence artificielle peut aussi étre intégrée dans la pratique clinique sous forme

d’application avec algorithme de prediction.

66



4.4.3 QUIPP : Application NHS d’aide a la decision pour MAP :

Ce projet, appelé QUIPP (114), “User friendly application for the prediction of pre-
term labor by clinicians™, est un outil d’aide a la decision pour des praticiens dans la
prediction de menace d’accouchement prématuré (MAP) pour des femmes asymptomatiques a
haut risque ou symptomatiques sans antécedents. 1l a été congu pour étre utilisé avec les
patientes, les incluant dans leur prise en charge dans un cadre de « patient-centered care »

pour conclure sur une prise en charge décidé ensemble avec le praticien.

Le programme est un modéle de prédiction utilisant plusieurs critéres cliniques et biologiques
dont : le taux de fibronectine feetale sur prélévement cerivco-vaginale et/ou la cervicométrie.

Il prend aussi en compte : les antécédents d’ AP et I’age gestationnel.
Son utilisation a été prévu pour 2 cas :

- La prise en charge des femmes a haut risque d’AP mais qui sont asymptomatiques

- Laprise en charge des femmes avec des symptomes, mais non appartenant a un groupe
particuliérement a risque.

Le but de ce programme a été de proposer une prise en charge ciblés (plut6t que généralisé)

permettant de cibler les moyens cliniques et matérielles sur toutes les femmes a risque.

Les résultats sont prometteurs avec un AUC de 0.763 (115) pour I’utilisation combiné de

mesure de fibronectine feetale sur prélévement cerivco-vaginale et la cervicometrie.
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4.5 Acceptabilité, perspectives et conclusion :

45.1 Acceptabilité : point de vu des patientes

L’acceptabilité par les patients de I’utilisation de I’IA dans le domaine de la sante est

importante a prendre en compte.

Une étude (116) a démontré des bénéfices percus par les patients, mais aussi leurs

inquiétudes : globalement, les bénéfices de I’TA sont bien compris par le public :

Bénéfices percus :

Inquiétudes :

- Services plus rapides
- Meilleure précision dans la gestion

- Disponibilité des services de I'IA :
24h/24h

- Une moindre charge de travail au sein
des équipes

- Prises de décision équitable

Sécurité des données : cybersécurité
Biais et qualité de 'lA

Moins d’interactions avec des étres
humains

Erreurs algorithmiques et responsabilité

Limites technologiques

L’inclusion des patients, ou groupe de représentants, est important fans la conception

des programmes d’IA dans la santé.

Une revue systématique publiée dans The Lancet (117), a démontré que les études sur

les connaissances des patients concernant I'TA étaient hétérogénes. Cependant, 1’utilisation de

I’TA dans la santé était globalement bien acceptée par les patients avec certaines réticences,

dont la supervision de I’IA par un clinicien humain.
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45.2 Perspectives de I’IA en santé

En conclusion, I’intelligence artificielle représente un nouveau regard sur la médecine
et la facon de soigner nos patients. L’IA en synergie avec les cliniciens représente une

nouvelle équipe pour une nouvelle ére technologique.

La place des cliniciens et I'TA :

« I’IA va-t-il remplacer les cliniciens ? » :

La réponse courte est non. Le but de I'[ A a la base et surtout au sein de la médicine,
n’est pas le replacement mais une amélioration. L’automatisation des taches est utile et

utilisée, mais la décision finale repose sur le clinicien.

« There is an Al in team”: Un travail d’équipe entre humains et 1A :

Pour une utilisation correcte, I’IA doit étre utilisé en équipe avec les cliniciens.

Des sa conception, des mesures doivent étre prises pour assurer un Al congu avec les
cliniciens et patients au centre de son fonctionnement. Son utilisation doit étre encadré par des

cas d’usages concretes et une utilisation éthique.

L’ Al représente un soutien aux cliniciens, non pas un remplacement. La combinaison des
meilleurs outils de machine learning avec les meilleures atouts des cliniciens humains

permettras une prise en charge bien meilleure que I’IA ou le clinicien seul.

New frontiers for medicine: can Al help fill the gaps?

Avec une population mondiale de plus de huit milliards de personnes, apres avoir
traversé plusieurs années de pandémie, les ecarts en termes de santé déja présents, se font
d’avantage ressentir. D’écarts existent entre differentes pays autour du monde, mais
également au sein méme de certains pays développées. L’écart de soins est une problématique

a la fois éthique et générale.

L’IA a été tres utile lors de cette pandémie Covid-19: pour le suivi épidémiologique, la
création des vaccins et des médicaments, la prediction de risques d’infection, des cas
d’infection voir des modeéles d’évaluation des mesures préventives. Il est admis que nous
serons confrontés a d’autres pandémies dans le futur et les lecons apportés par I’IA seront

utiles dans le futur.

En dehors des crises aigues, la croissance des NCDs (non-communicable diseases)

menace la santé de tous et limite I’espérance de vie. L’utilisation de I’TA dans un but de
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prévention et gestion de ces NCDs est potentiellement la solution pour répondre au croissance

exponentielle des décés liés a ces maladies.

Dans un monde ou les ressources ne sont pas partagés de fagon équitable, I'TA offre
aussi une possibilité d’une meilleure utilisation et partage des ressources, déja rares dans
certains parties du monde. Une médecine égale n’existe pas mais I’équité est possible :
I’utilisation de I'TA par tous les moyens est potentiellement la fagon d’arriver a une médecine

équitable.

1A : le futur du médecine personnalisé :

La puissance de I’intelligence artificielle peut étre utilisé pour une évaluation des
données patients pour offrir une médecine personnalisée. Les technologies et I’étude des
données « -omics » offrent un nouveau regard sur les processus biologiques, la pathogenése et

la prévention des maladies.
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45.3 Conclusion : 1A en obstétrigue :

L’TA déja présent dans le domaine de la santé est aussi applicable en obstétrique. Etant
une spécialité a risque, gérant a la fois la patiente et son feetus, il est important de pouvoir
mieux prédire les issues défavorables. L’évolution de la morbi-mortalité maternelle et

néonatale en France n’est pas satisfaisant.

L’TA offre des possibilités de prédiction pour une meilleure prise en charge, en intra-
hospitalier aussi bien qu’en extrahospitalier, par le biais de modeles de prédiction, calcul de
score de risque et algorithmes d’aide a la décision - que ce soit par des données cliniques,
paracliniques ou biologiques. Les technologies de classification se montrent utiles dans
I’analyse des données cliniques pendent le travail, comme la cardiotocographie, pour

harmoniser les pratiques.

Pour des pathologies complexes, tel que la pré éclampsie, dans lesquelles certains
facteurs n’ont toujours pas été élucidés, I’étude des données de type « -omics » offrent un
nouveau regard sur la pathogenese. La decouverte des biomarqueurs permettent des modeles

de prédictions bien plus puissants que ceux en place actuellement.

La prise en charge en obstétrique est complexe et risqué. Il est impératif d’offrir une
meilleure prise en charge et prévention pour répondre aux risques auxquels nous sommes
confrontés. Au sein de la France et les DOM-TOM la variété de I’offre de soins est grande et
nous nous devons répondre a ces manquements par des solutions concrétes, pour une santé
materno-feetale équitable. Au sein de I’obstétrique, I’'TA n’est pas une solution miracle mais
plutdt un soutien sur plusieurs niveaux : pour la recherche, pour les cliniciens et pour la
prévention. Nous nous devons d’explorer ces technologies de fagon plus appuyée et de

s’engager a leur mise en place de maniere correcte, adaptée et surtout éthique.
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Annexe I — Glossaire:

Définitions cliniques :

e Pré éclampsie :

Se manifestant cliniquement par une hypertension gravidique associé a une protéinurie
significative apres 20 semaines d’amenohorée, la pré éclampsie est bien défini comme
pathologie de fagon concréte a travers les domaines qui la prennent en charge : 1’obstétrique,
la maieutique et I’anesthésie réanimation. Longtemps difficilement comprise dans la
physiopathologie, des études de commencent a mettre un lumiere sur les processus pouvant
étre potentiellement apporter des réponses en termes de prévention.

e Menace d’accouchement prématuré :

Le menace d’accouchement prématuré (MAP) survient entre 22 et 36 SA révolues et se
caractérise par 1’association de modifications cervicales et de contractions utérines (CU)
régulieres et douloureuses qui conduiront a I’accouchement prématuré en ’absence

d’intervention médicale.

o Dystocie des épaules :

La dystocie des épaules se définie par « I’absence de dégagement des épaules du feetus
apres expulsion de la téte, rendant nécessaire le recours a des manceuvres obstétricales autres
que la traction douce de la téte ou la manceuvre de restitution », selon les recommandations de
pratique clinique de la CNGOF. (20)

Définitions : métrigues de performance statistigue des modeéles de prédiction :

e AUC = Area under ROC (aussi appelé AU-ROC) :

Mesure de la performance de classification binaire : évaluation de la sensibilité d’in

modeéle : son aptitude a détecter les vrai positives.

Interprétation du score : Plus proche de 1 = plus sensible = plus puissant.



o Spécificité et Sensibilité :

Autre expression de I’aptitude d’un modele a classer :

Spécificité : C’est la probabilité du résultat négatif de test (T-) chez les patients définis
comme non malades (M-) appelée également taux de vrais négatifs.
Spé=p(T-/M-)

Sensibilité : Probabilité (p) du résultat positif du test (T+) chez les sujets « malades » (M+)

telle qu’elle est définie par le gold standard appelée également taux de vrais positifs.
Se =p(T+/M+)

Interprétation du score : Dépends du contexte, si il faut plutét privilégier la sensibilité (il faut

impérativement détecter tous les malades) ou spécificité (on ne veut pas traiter a tort).

Accuracy

N

. Accuracy versus précision :

L'exactitude (accuracy) est la proximité des resultats

dh
N

Accurate, but not precise Precise and accurate de mesure avec la valeur réelle (true Value), La
précision montre dans quelle mesure

la répétabilité (ou reproductibilité) dans des conditions

inchangees affine les résultats. (118)

T
Y,

Not accurate and not precise Precise, but not accurate

>
Precision

Fig. 17 : Diagramme démontrant les différences entre accuracy (exactitude) et précision.

(119)

o Odds Ratio / risque relatif rapproché (OR) versus AOR (Adjusted odds ratio) :

Démontre le degré de dépendance entre deux variables aléatoires qualitatives.
Signification : (120)
OR <1 > l'événement est moins fréquent dans le groupe A que dans le groupe B ;
OR = 1-> I'événement est aussi fréquent dans les deux groupes ;

OR > 1 > I'événement est plus fréquent dans le groupe A que dans le groupe B.



« Adjusted odds ratio :

Il s’agit d’un odds ratio ajusté pour prendre en compte d’autres variables prédictives dans

le modéle.

o Coefficient de corrélation :

Valeur entre -1 et 1 ; indiquant la corrélation entre deux variables.

e Valeur prédictive positive VPP versus Valeur prédictive négative VPN :

VPP : La probabilité que la condition soit présente lorsque le test est positif.
VPN : La probabilité que la condition ne soit pas présente lorsque le test est négatif.

Tous les deux sont dépendent de Se, Speé et de la prévalence.

o Indice Cohen de Kappa :

Indice qui sert a mesurer 1’accord entre deux évaluateurs ou entre deux méthodes de
classification. Sa mesure est le degré de concordance entre évaluateurs, appelé la fidélité

inter-évaluateur.

e Mean squared error :

Mean squared error (MSE) appelée erreur quadratique moyenne, mesure le taux d’erreur dans
un modele statistique. Il mesure la différence moyenne entre les valeurs observés et les

valeurs prédis.

e C statistigue = C index :

Un C-index est I’estimation d’une probabilité de concordance des valeurs d’un mod¢le
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Titre : La place de I’intelligence artificielle dans la prédiction d’issues périnatales défavorables en
obstétrique : une revue de la littérature

Résumé :

La morbi-mortalité maternelle et néonatale en France reste élevée et 66 % des décés maternels sont considérés
comme étant évitables.

L'intelligence artificielle est potentiellement une clé dans une meilleure gestion des pathologies fréquentes en
obstétrique. Depuis ses débuts dans les années 1940, I'lA n'a pas cessé d'augmenter en puissance avec une
utilisation exponentielle depuis les années 2000.

Son utilisation en obstétrique représente un atout puissant dans la prédiction, la classification, 1’aide a la
décision, mais aussi la découverte de biomarqueurs.

L'éthique est inextricablement liée a I'l A et sa mise en place en santé nécessite des considérations particulieres
et une prise en compte des risques associés a son utilisation.

L'lA représente une nouvelle ére de médecine personnalisée avec une meilleure utilisation de ressources et
une meilleure équité de soins dans le monde. L'l A n'a pas pour but de remplacer des cliniciens, mais
représente une nouvelle équipe avec une performance supérieure.

Obijectif : Décrire et définir la place de I’intelligence artificielle dans la prédiction d’événements de mauvais
pronostics ou d’issues défavorables en obstétrique. Dans un deuxiéme temps, décrire les enjeux éthiques
associés a son utilisation et la marche a suivre pour une mise en place correcte.

Méthode : Revue de la littérature

Résultats : L'lA offre une multitude de solutions de prédiction et prévention pour 1’amélioration des
issues materno-feetaux. Les modeles prédictifs utilisant des données cliniques, biologiques et paracliniques
permettent la prédiction de risque : l'utilisation des réseaux de neurones est actuellement la tendance la plus
performante du machine learning. Avec la prédiction de risque, des programmes d'aide a la décision existent
pour pouvoir aider le clinicien, soutenant ses compétences. La classification permet d'identifier les phénotypes
de personnes a risque, mais aussi de classer des données paracliniques telles que la cardiotocographie. Sur
I'norizon, I'utilisation de la bio-informatique a démontré une performance de prédiction par I'utilisation des
biomarqueurs, mais aussi une meilleure compréhension des maladies, avec des réponses clé concernant la
pathogenése et la physiopathologie.

Conclusion : Au sein de 1’obstétrique, I’TA représente un nouvel outil puissant dans la prédiction des risques
périnataux. Son utilisation est primordiale pour offrir une meilleure prise en charge équitable, sans négliger
les considérations éthiques non-négociables associées a son utilisation.
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Title: The role of artificial intelligence in the prediction of adverse perinatal outcomes in obstetrics: a literary
review

Abstract:

Maternal and neonatal morbidity and mortality in France remains high and 66% of maternal deaths are
considered to be avoidable. Artificial intelligence is potentially a key to better management of frequent
pathologies in obstetrics. Since its beginnings in the 1940s, Al has steadily increased in power with
exponential use since the 2000s. Its use in obstetrics represents a powerful asset in prediction, classification,
decision support, but also the discovery of biomarkers.

Ethics are inextricably linked to Al and its implementation in health requires special considerations and taking
into account the risks associated with its use. Al represents a new era of personalized medicine with better use
of resources and greater equity of care around the world. Al is not intended to replace clinicians, but
represents a new team with superior performance.

Objectives: To describe and define the role of Al in the prediction of adverse perinatal outcomes in obstetrics.
Secondly to describe the ethical considerations associated with the use of Al in health and describe the steps
necessary to its use in a correct manner.

Method: Literary review

Results: Al offers a multitude of prediction and prevention solutions for improving maternal-fetal outcomes.
Predictive models using clinical, biological and paraclinical data allow risk prediction: the use of neural
networks is currently the most successful trend in machine learning. Furthermore, decision support programs
exist to help the clinician, supporting their skills. Classification also exists, making it possible to identify the
phenotypes of people at risk, but also to classify paraclinical data such as cardiotocography. On the horizon,
the use of bioinformatics has demonstrated predictive performance through the use of biomarkers, but also a
better understanding of diseases, with key answers concerning pathogenesis and physiopathology.

Conclusion: Within obstetrics, Al represents a powerful new tool in the prediction of perinatal risks. Its use
is essential to provide better equitable care, without neglecting the non-negotiable ethical considerations
associated with its use.

Key-words : artificial intelligence, adverse outcomes, obstetrics, perinatal, prediction, ethics




	Remerciements
	Table des matières
	Liste des Tableaux et Figures
	Liste des Tableaux
	Liste  de Figures

	Liste des abréviations
	1.  Introduction
	1.1  Contexte : Risques périnataux en obstétrique
	1.1.1 Morbi-mortalité en obstétrique : un état des lieux sombre
	1.1.2 État des lieux sur pathologies  inclus : prévalence, risques et issues:
	1.1.2.1 La pré éclampsie
	1.1.2.2 Le diabète gestationnel
	1.1.2.3 Accouchement prématuré
	1.1.2.4 L’hémorragie du post partum :
	1.1.2.5  La dystocie des épaules :


	1.2   IA : Histoire et définitions : synthèse:
	1.2.1 Historique basique de l’intelligence artificielle :
	1.2.2  Définitions:

	1.3   IA : Solution pour une amélioration de la prédiction  des risques ?
	1.3.1 IA en santé : Motivations
	1.3.2 Synthèse des méthodes actuelles d’IA  en santé :
	1.3.3  Tendances
	1.3.3.1 Tendances : IA en santé
	1.3.3.1 Tendances : IA en obstétrique:



	2.  Matériel et méthodes
	2.1  Type d’étude :
	2.2   Stratégie de recherche
	2.2.1 Critères d’inclusion/ exclusion
	2.2.2 Éligibilité finale :

	2.3  Objectif principal
	2.4  Objectif secondaire

	3.  Résultats
	3.1  IA en obstétrique : modèles et pathologies :
	3.1.1 Syndromes prénataux  : Diabète gestationnel :
	3.1.2  Syndromes prénataux : Accouchement prématuré:
	3.1.3  Syndromes prénataux : Pré éclampsie :
	3.1.4  Situations per-natales : Analyse du CTG  et hypoxie fœtale
	3.1.5  Situations per-natales : Dystocie des épaules :
	3.1.6  Situations per-natales : Hémorragie du post partum
	3.1.7  IA en Obstétrique : Morbi-mortalité maternel et néonatale :

	3.2   Données d’entrainement des modèles
	3.3   Synthèse des résultats

	4.  Discussion
	4.1  Éthique de l’IA en santé
	4.2   Fiabilité de l’IA : Risques, erreurs et lacunes
	4.2.1 Risques : Erreurs :
	4.2.2 Risques : Lacunes

	4.3   Implications pour l’intégration de l’IA en pratique
	4.3.1 Du concept au développement puis au déploiement :
	4.3.1.1 Baseline pratique : un point de départ :
	4.3.1.2 Déploiement
	4.3.1.3 Post déploiement


	4.4   Cas d’usages en place à présent :
	4.4.1 Suog – « Smart Ultrasound in Obstetrics and Gynaecology »
	4.4.2 Sonio – programme d’aide à la decision en échographie
	4.4.3 QUiPP : Application NHS d’aide à la decision pour MAP :

	4.5   Acceptabilité, perspectives et conclusion :
	4.5.1 Acceptabilité : point de vu des patientes
	4.5.2  Perspectives de l’IA en santé
	4.5.3  Conclusion : IA en obstétrique :


	Bibliographie
	Annexe I – Glossaire:

