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SOBOL Hagay

Professeurs des Universités

Professeur certifié
FRAISSE-MANGIALOMINI Jeanne

Professeur des Universités associé à mi-temps
REVIS Joana

Professeur des Universités médecine générale
GENTILE Gaëtan

Professeur associé des Universités à mi-temps 
médecine générale

Professeur des Universités associé à temps plein 
des disciplines médicales

Professeur des Universités associé à mi-temps 
des disciplines médicales

BARGIER Jacques
JANCZEWSKI Aurélie

BOUSSUGES Alain

BOURVIS Nadège
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Maître de conférences des Universités
- Praticiens hospitaliers

GIRAUD Thomas
GIRAUDEAU Anne
GIUSIANO COURCAMBECK Sophie
GOURIET Frédérique
GRIMALDI Stéphan
GUERIN Carole
GUENOUN MEYSSIGNAC Daphné
GUIDON Catherine
GUIBVARC'H Maud
GUIVARCH Jokthan
HABERT Paul
HAK Jean-François
HAUTIER Aurélie
HEIM Xavier
IBRAHIM KOSTA Manal
JACQUOT Bruno
JALOUX Charlotte
JARROT Pierre-André
KASPI-PEZZOLI Elise
L'OLLIVIER Coralie
LABORDE Gilles
LABIT-BOUVIER Corinne
LAFAGE/POCHITALOFF-HUVALE Marina
LAGARDE Stanislas
LAGIER Aude (disponibilité)
LAGOUANELLE/SIMEONI Marie-Claude
LAMBERT Isabelle
LAURENT Michel
LENOIR Marien
LEVY/MOZZICONACCI Annie
MAAROUF Adil
MACAGNO Nicolas
MALISSEN Nausicaa
MAUES DE PAULA André (disponibilité)
MEGE Diane
MENSE Chloé
MENU Estelle
MORAND-HUGUET Aurélie
MOTTOLA GHIGO Giovanna
NETTER Antoine
NINOVE Laetitia
NOIRRIT-ESCLASSAN Emmanuelle
NOUGAIREDE Antoine
PAULMYER/LACROIX Odile
PIZZO Francesca
POMMEL Ludovic
PRECKEL Bernard-Eric
PROST Solène
RE Jean-Philippe

ABOUDHARAM Gérard
AHERFI Sarah
ANGELAKIS Emmanouil (disponibilité)
ANTEZACK Angéline
APPAY Romain
ATLAN Catherine (disponibilité)
BALLESTER Benoit
BARON Sophie
BEGE Thierry
BELLONI Didier
BENYAMINE Audrey
BIRNBAUM David
BLANCHET Isabelle
BOBOT Mickael
BOHAR Jacques
BONINI Francesca
BOUCRAUT Joseph
BOULAMERY Audrey
BOULLU/CIOCCA Sandrine
BOUSSEN Salah Michel
BUFFAT Christophe
CAMILLERI Serge
CAMOIN Ariane
CAMPANA Fabrice
CARRON Romain
CASAZZA Estelle
CASSAGNE Carole
CATHERINE Jean-Hugues
CHAUDET Hervé
CHOPINET Sophie
CHRETIEN Anne-Sophie
COZE Carole
DADOUN Frédéric (disponibilité)
DALES Jean-Philippe
DARIEL Anne
DEHARO Pierre
DELLIAUX Stéphane
DELTEIL Clémence
DESPLAT/JEGO Sophie
DUCONSEIL Pauline
DUFOUR Jean-Charles
ELDIN Carole
FOLETTI Jean- Marc
FRANKEL Diane
FROMONOT Julien
GARCIAZ Sylvain
GASTALDI Marguerite
GAUDRY Marine
GELSI/BOYER Véronique

RESSEGUIER Noémie
ROBERT Philippe
ROBERT Thomas
ROCHE-POGGI Philippe
ROCHIGNEUX Philippe
ROMANET Pauline
SABATIER Renaud
SARI-MINODIER Irène
SAULTIER Paul
SAVEANU Alexandru
SILVESTRI Frédéric
STELLMANN Jan-Patrick
STEPHAN Grégory
SUCHON Pierre
TOGA Isabelle Retraite au 20/09/2023
TOSELLO Alain
TROUDE Lucas
TROUSSE Delphine
TUCHTAN-TORRENTS Lucile
VELY Frédéric
VENTON Geoffroy
ZATTARA/CANNONI Hélène
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Maître de conférences des Universités
(mono-appartenants)

ABU ZAINEH Mohammad
BARBACARU/PERLES T. A. 
BERLAND Caroline
BOYER Sylvie
DEGIOANNI/SALLE Anna

Maître de conférence des Universités de médecine
générale

Maître de conférences associés de médecine
générale à mi-temps

BOURRIQUEN Maryline
LAZZAROTTO Sébastien
LUCAS Guillaume
MATHIEU Marion
MAYENS-RODRIGUES Sandrine

DESNUES Benoît
MARANINCHI Marie
MERHEJ/CHAUVEAU Vicky
MEZOUAR Soraya
POGGI Marjorie

RUEL Jérôme
THOLLON Lionel
THIRION Sylvie
VERNA Emeline

CASANOVA Ludovic
JEGO SABLIER Maëva

BERNAL Alexis
FIERLING Thomas
FORTE Jenny
GUERCIA Olivier
GUILLOT Laure
MIGLIARDI Jonathan
MITILIAN Eva
THERY Didier 

Maître de conférences associés à mi-temps
MELLINAS Marie
MORIN-GALFOUT Sara
ROMAN Christophe
TRINQUET Laure
VILLA Milène
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Formation Ergothérapie
BLANC Catheline
DESPRES Géraldine
GIRAUDIER Anaïs
PAVE Julien

CDI LRU temps plein
Ecole des Sciences de la réadaptation

Formation Pédicurie-Podologie
GRIFFON Patricia
PETITJEAN Aurélie

Formation Orthoptie
MONTICOLO Chloé

Formation Masso-Kinésithérapie
AUTHIER Guillaume
CAORS Béatrice
CHAULLET Karine
ERCOLANO Bruno
HENRY Joannie

CDD LRU temps plein Ecole des Sciences infirmières
CHAYS-AMANIA Audrey

CDD LRU temps plein Anglais
GILSINN Amanda

Attaché temporaire d’enseignement et de recherche
SACHAU-CARCEL Géraldine

CDI LRU Ecole de Maïeutique
CLADY Emilie
FREMONDIERE Pierre
MATTEO Caroline
MONLEAU Sophie
MUSSARD-HASSLER Pascale
RIQUET Sébastien
ZAKARIAN Carole

HOUDANT Benjamin
MIRAPEIX Sébastien
MULLER Philippe
ROSTAGNO Stéphan
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Professeurs des Universités - Praticiens hospitaliers
Maîtres de conférences des Universités - Praticiens hospitaliers

CHAMPSAUR Pierre (PU-PH)  
LE CORROLLER Thomas (PU-PH)
PIRRO Nicolas (PU-PH)
GUENOUN-MEYSSIGNAC Daphné (MCU-PH)
LAGIER Aude (MCU-PH) (disponibilité)
THOLLON Lionel (MCF) (60ème section)

ANATOMIE 4201 ANTHROPOLOGIE 20

ADALIAN Pascal (PR)
DEGIOANNI/SALLE Anna (MCF)
VERNA Emeline (MCF)
SACHAU-CARCEL Géraldine (ATER)

Enseignants mono-appartenants 
Enseignants médecine générale

Enseignants associés 

ANATOMIE ET CYTOLOGIE
PATHOLOGIQUES 4203

CHARAFE/JAUFFRET Emmanuelle (PU-PH)
DANIEL Laurent (PU-PH)
GARCIA Stéphane (PU-PH) (disponibilité)
XERRI Luc (PU-PH)
APPAY Romain (MCU-PH)
DALES Jean-Philippe (MCU-PH)
GIUSIANO COURCAMBECK Sophie (MCU PH)
LABIT/BOUVIER Corinne (MCU-PH)
MAUES DE PAULA André (MCU-PH) (disponibilité)

BACTERIOLOGIE-VIROLOGIE ; 
HYGIENE HOSPITALIERE 4501

CHARREL Rémi (PU PH)
DRANCOURT Michel (PU-PH)
DUBOURG Grégory (PU-PH)
FENOLLAR Florence (PU-PH)
FOURNIER Pierre-Edouard (PU-PH)
NICOLAS DE LAMBALLERIE Xavier (PU-PH)
LA SCOLA Bernard (PU-PH)
AHERFI Sarah (MCU-PH)
ANGELAKIS Emmanouil (MCU-PH) (disponibilité)
BARON Sophie (MCU-PH)
GOURIET Frédérique (MCU-PH)
NOUGAIREDE Antoine (MCU-PH)
NINOVE Laetitia (MCU-PH)
CHABRIERE Eric (PR) (64ème section)
LEVASSEUR Anthony (PR) (64ème section)
DESNUES Benoit (MCF) ( 65ème section )
MERHEJ/CHAUVEAU Vicky (MCF) (87ème section)

ANESTHESIOLOGIE 
ET REANIMATION CHIRURGICALE ;
MEDECINE URGENCE 4801 

BRUDER Nicolas (PU-PH)
LEONE Marc (PU-PH)
MICHEL Fabrice (PU-PH)
VELLY Lionel (PU-PH)
ZIELESKIEWICZ Laurent (PU-PH)
BOUSSEN Salah Michel (MCU-PH)
GUIDON Catherine (MCU-PH)

BIOCHIMIE ET BIOLOGIE 
MOLECULAIRE 4401

BARLIER/SETTI Anne (PU-PH)
GABERT Jean (PU-PH)
GUIEU Régis (PU-PH)
OUAFIK L'Houcine (PU-PH)
BUFFAT Christophe (MCU-PH)
FROMONOT Julien (MCU-PH)
MARLINGE Marion (MCU-PH)
MOTTOLA GHIGO Giovanna (MCU-PH)
ROMANET Pauline (MCU-PH)
SAVEANU Alexandru (MCU-PH)

ANGLAIS  11
FRAISSE-MANGIALOMINI Jeanne (PRCE)

Direction administrative        |  18



BIOLOGIE CELLULAIRE 4403

ROLL Patrice (PU-PH)
FRANKEL Diane (MCU-PH)
GASTALDI Marguerite (MCU-PH)
KASPI-PEZZOLI Elise (MCU-PH)
LEVY-MOZZICONNACCI Annie (MCU-PH)

BIOLOGIE ET MEDECINE DU
DEVELOPPEMENT 
ET DE LA REPRODUCTION ; 
GYNECOLOGIE MEDICALE 5405

METZLER/GUILLEMAIN Catherine (PU-PH)
PERRIN Jeanne (PU-PH)

CARDIOLOGIE 5102

AVIERINOS Jean-François (PU-PH)
BONELLO Laurent (PU PH)
CUISSET Thomas (PU-PH)
DEHARO Jean-Claude (PU-PH)
FRANCESCHI Frédéric (PU-PH)
HABIB Gilbert (PU-PH)
PAGANELLI Franck (PU-PH)
THUNY Franck (PU-PH)
DEHARO Pierre (MCU PH)

BIOPHYSIQUE ET MEDECINE 
NUCLEAIRE 4301 

GUEDJ Eric (PU-PH)
GUYE Maxime (PU-PH)
TAIEB David (PU-PH)
BELIN Pascal  (PR) (69ème section)
RANJEVA Jean-Philippe (PR) (69ème section)
CAMMILLERI Serge (MCU-PH)
BARBACARU/PERLES Téodora Adriana (MCF)
 (69ème section)

CHIRURGIE VISCERALE 
ET DIGESTIVE 5202

BERDAH Stéphane (PU-PH)
BEYER-BERJOT Laura (PU-PH)
HARDWIGSEN Jean (PU-PH)
MOUTARDIER Vincent (PU-PH)
SEBAG Frédéric (PU-PH)
SIELEZNEFF Igor (PU-PH)
TURRINI Olivier (PU-PH)
BEGE Thierry (MCU-PH)
BIRNBAUM David (MCU-PH)
CHOPINET Sophie (MCU-PH)
DUCONSEIL Pauline (MCU-PH)
GUERIN Carole (MCU PH)
MEGE Diane (MCU-PH)

BIOSTATISTIQUES,
INFORMATIQUE MEDICALE 
ET TECHNOLOGIES 
DE COMMUNICATION 4604

GAUDART Jean (PU-PH)
GIORGI Roch (PU-PH)
MANCINI Julien (PU-PH)
CHAUDET Hervé (MCU-PH)
DUFOUR Jean-Charles (MCU-PH)
ABU ZAINEH Mohammad (MCF) (5ème section)
BOYER Sylvie (MCF) (5ème section)

CHIRURGIE ORTHOPEDIQUE
ET TRAUMATOLOGIQUE 5002

ARGENSON Jean-Noël (PU-PH)
BLONDEL Benjamin (PU-PH)
FLECHER Xavier (PU PH)
OLLIVIER Matthieu (PU-PH)
ROCHWERGER Richard (PU-PH)
TROPIANO Patrick (PU-PH)
PROST Solène (MCU-PH)

CHIRURGIE INFANTILE 5402

FAURE Alice (PU PH)
JOUVE Jean-Luc (PU-PH)
LAUNAY Franck (PU-PH)
MERROT Thierry (PU-PH)
PESENTI Sébastien (PU-PH)
VIEHWEGER Heide Elke (PU-PH) (détachement)
DARIEL Anne (MCU-PH)
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CHIRURGIE THORACIQUE ET
CARDIOVASCULAIRE 5103

BOULATE David (PU-PH)
COLLART Frédéric (PU-PH)
D'JOURNO Xavier (PU-PH)
DODDOLI Christophe (PU-PH)
FOUILLOUX Virginie (PU-PH)
GARIBOLDI Vlad (PU-PH)
MACE Loïc (PU-PH)
THOMAS Pascal (PU-PH)
LENOIR Marien (MCU-PH)
TROUSSE Delphine (MCU-PH)

CHIRURGIE PLASTIQUE, 
RECONSTRUCTRICE ET ESTHETIQUE ;
BRÛLOLOGIE 5004

BERTRAND Baptiste (PU-PH)
CASANOVA Dominique (PU-PH)
HAUTIER Aurélie (MCU-PH)
JALOUX Charlotte (MCU PH)

CHIRURGIE VASCULAIRE ; 
MEDECINE VASCULAIRE 5104

ALIMI Yves (PU-PH)
AMABILE Philippe (PU-PH)
BARTOLI Michel (PU-PH)
MAGNAN Pierre-Edouard (PU-PH)
PIQUET Philippe (PU-PH)
SARLON-BARTOLI Gabrielle (PU PH)
GAUDRY Marine (MCU PH)

GASTROENTEROLOGIE ; 
HEPATOLOGIE ; 
ADDICTOLOGIE  5201

BARTHET Marc (PU-PH)
DAHAN-ALCARAZ Laetitia (PU-PH)
GEROLAMI-SANTANDREA René (PU-PH)
GONZALEZ Jean-Michel ( PU-PH)
GRANDVAL Philippe (PU-PH)
VITTON Véronique (PU-PH)

HISTOLOGIE, EMBRYOLOGIE 
ET CYTOGENETIQUE 4202

LEPIDI Hubert (PU-PH)
MACAGNO Nicolas (MCU-PH)
PAULMYER/LACROIX Odile (MCU-PH)

DERMATOLOGIE -
VENEREOLOGIE 5003 

BERBIS Philippe (PU-PH)
DELAPORTE Emmanuel (PU-PH)
GAUDY/MARQUESTE Caroline (PU-PH)
RICHARD/LALLEMAND Marie-Aleth (PU-PH)
MALISSEN Nausicaa (MCU-PH)

GENETIQUE 4704

BEROUD Christophe (PU-PH)
KRAHN Martin (PU-PH)
LEVY Nicolas (PU-PH) Disponibilité
NGYUEN Karine (PU-PH)
ZATTARA/CANNONI Hélène (MCU-PH)

CHOSSEGROS Cyrille (PU-PH)
GUYOT-CECCALDI Laurent (PU-PH)
FOLETTI Jean-Marc (MCU-PH)

CHIRURGIE MAXILLO-FACIALE 
ET STOMATOLOGIE 5503

BERTUCCI François (PU-PH)
CHINOT Olivier (PU-PH)
DUFFAUD Florence (PU-PH)
GONCALVES Anthony PU-PH)
HOUVENAEGHEL Gilles (PU-PH)
LAMBAUDIE Eric (PU-PH)
PADOVANI Laetitia (PH-PH)
SALAS Sébastien (PU-PH)
TABOURET Emeline (PU-PH)
VIENS Patrice (PU-PH)
ROCHIGNEUX Philippe (MCU-PH)
SABATIER Renaud (MCU-PH)

CANCEROLOGIE ; 
RADIOTHERAPIE 4702
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ENDOCRINOLOGIE, DIABETE 
ET MALADIES METABOLIQUES ;
GYNECOLOGIE MEDICALE  5404

BRUE Thierry (PU-PH)
CASTINETTI Frédéric (PU-PH)
CUNY Thomas (PU-PH)

GYNECOLOGIE-OBSTETRIQUE ;
GYNECOLOGIE MEDICALE 5403

AGOSTINI Aubert (PU-PH)
BLANC Julie (PU-PH)
BRETELLE Florence (PU-PH)
CARCOPINO-TUSOLI Xavier (PU-PH)
COURBIERE Blandine (PU-PH)
CRAVELLO Ludovic (PU-PH)
D'ERCOLE Claude (PU-PH)
NETTER Antoine (MCU-PH)

EPIDEMIOLOGIE, 
ECONOMIE DE LA SANTE 
ET PREVENTION 4601

AUQUIER Pascal (PU-PH)
BERBIS Julie (PU-PH)
BOYER Laurent (PU-PH)
GENTILE Stéphanie (PU-PH)
LAGOUANELLE/SIMEONI Marie-Claude (MCU-PH)
RESSEGUIER Noémie (MCU-PH)

HEMATOLOGIE ;
TRANSFUSION 4701

BLAISE Didier (PU-PH)
COSTELLO Régis (PU-PH)
CHIARONI Jacques (PU-PH)
DEVILLIER Raynier (PU PH)
GILBERT/ALESSI Marie-Christine (PU-PH)
LOOSVELD Marie (PU-PH)
MORANGE Pierre-Emmanuel (PU-PH)
VEY Norbert (PU-PH)
GARCIAZ Sylvain (MCU-PH)
GELSI/BOYER Véronique (MCU-PH)
IBRAHIM KOSTA Manal (MCU PH)
LAFAGE/POCHITALOFF-HUVALE Marina (MCU-PH)
SUCHON Pierre (MCU-PH)
VENTON (MCU-PH)
POGGI Marjorie (MCF) (64ème section)

IMMUNOLOGIE 4703

KAPLANSKI Gilles (PU-PH)
MEGE Jean-Louis (PU-PH)
OLIVE Daniel (PU-PH)
VIVIER Eric (PU-PH)
FERON François (PR) (69ème section)
BOUCRAUT Joseph (MCU-PH)
CHRETIEN Anne-Sophie (MCU PH)
DESPLAT/JEGO Sophie (MCU-PH)
HEIM Xavier (MCU-PH)
JARROT Pierre-André (MCU PH)
ROBERT Philippe (MCU-PH)
VELY Frédéric (MCU-PH)

MEDECINE LEGALE 
ET DROIT DE LA SANTE 4603

BARTOLI Christophe (PU-PH)
LEONETTI Georges (PU-PH)
PELISSIER-ALICOT Anne-Laure (PU-PH)
PIERCECCHI-MARTI Marie-Dominique (PU-PH)
DELTEIL Clémence (MCU PH)
TUCHTAN-TORRENTS Lucile (MCU-PH)
BERLAND Caroline (MCF) (1ère section)

MEDECINE PHYSIQUE 
ET DE READAPTATION 4905 

BENSOUSSAN Laurent (PU-PH)
VITON Jean-Michel (PU-PH)

MALADIES INFECTIEUSES ; 
MALADIES TROPICALES 4503

BROUQUI Philippe (PU-PH)
LAGIER Jean-Christophe (PU-PH)
MILLION Matthieu (PU-PH)
PAROLA Philippe (PU-PH)
STEIN Andréas (PU-PH)
ELDIN Carole (MCU-PH)
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MEDECINE D'URGENCE 4805

GERBEAUX Patrick (PU PH)
KERBAUL François (PU-PH) détachement
MICHELET Pierre (PU-PH) 

MEDECINE ET 
SANTE AU TRAVAIL 4602 

LEHUCHER/MICHEL Marie-Pascale (PU-PH)
VILLA Antoine (PU-PH)
SARI/MINODIER Irène (MCU-PH)

MEDECINE INTERNE ; 
GERIATRIE ET BIOLOGIE DU
VIEILLISSEMENT ; 
ADDICTOLOGIE 5301

BONIN/GUILLAUME Sylvie (PU-PH)
COUDERC Anne-Laure (PU-PH)
DISDIER Patrick (PU-PH)
EBBO Mikael (PU-PH)
GRANEL/REY Brigitte (PU-PH)
ROSSI Pascal (PU-PH)
SCHLEINITZ Nicolas (PU-PH)
BENYAMINE Audrey (MCU-PH)

NEPHROLOGIE 5203

BRUNET Philippe (PU-PH)
BURTEY Stépahne (PU-PH)
DUSSOL Bertrand (PU-PH)
JOURDE CHICHE Noémie (PU PH)
MOAL Valérie (PU-PH)
BOBOT Mickael (MCU-PH)
ROBERT Thomas (MCU-PH)

MEDECINE GENERALE 5303

GENTILE Gaëtan (PR Méd. Gén. Temps plein)
BARGIER Jacques (PR associé Méd. Gén. À mi-temps)
JANCZEWSKI Aurélie (PR associé Méd. Gén. À mi-temps)
CASANOVA Ludovic (MCF Méd. Gén. Temps plein)
JEGO SABLIER Maëva (MCF Méd. Gén. Temps plein)
BERNAL Alexis (MCF associé Méd. Gén. À mi-temps)
FIERLING Thomas (MCF associé Méd. Gén. À mi-temps)
FORTE Jenny (MCF associé Méd. Gén. À mi-temps)
GUERCIA Olivier (MCF associé Méd. Gén. À mi-temps)
GUILLOT Laure (MCF associé Méd. Gén. À mi-temps)
MIGLIARDI Jonathan (MCF associé Méd. Gén. À mi-temps)
MITILIAN Eva (MCF associé Méd. Gén. À mi-temps)
THERY Didier (MCF associé Méd. Gén. À mi-temps)

NUTRITION 4404
BELIARD Sophie (PU-PH)
DARMON Patrice (PU-PH)
RACCAH Denis (PU-PH)
VALERO René (PU-PH)
ATLAN Catherine (MCU-PH) (disponibilité)
MARANINCHI Marie (MCF) (66ème section)

NEUROCHIRURGIE  4902

DUFOUR Henry (PU-PH)
FUENTES Stéphane (PU-PH)
GRAILLON Thomas (PU PH)
REGIS Jean (PU-PH)
ROCHE Pierre-Hugues (PU-PH)
SCAVARDA Didier (PU-PH)
CARRON Romain (MCU PH)
TROUDE Lucas (MCU-PH)

NEUROLOGIE 4901

ATTARIAN Sharham (PU PH)
AUDOIN Bertrand (PU-PH)
AZULAY Jean-Philippe (PU-PH)
CECCALDI Mathieu (PU-PH)
EUSEBIO Alexandre (PU-PH)
FELICIAN Olivier (PU-PH)
PELLETIER Jean (PU-PH)
SUISSA Laurent (PU-PH)
GRIMALDI Stéphan (MCU-PH)
MAAROUF Adil (MCU-PH)

ONCOLOGIE 65 
(BIOLOGIE CELLULAIRE)

CHABANNON Christian (PR) (66ème section)
SOBOL Hagay (PR) (65ème section)
MEZOUAR Soraya (65ème section)
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OPHTALMOLOGIE 5502

DAVID Thierry (PU-PH)

OTO-RHINO-LARYNGOLOGIE 5501

DESSI Patrick (PU-PH) (surnombre)
FAKHRY Nicolas (PU-PH)
GIOVANNI Antoine (PU-PH)
LAVIEILLE Jean-Pierre (PU-PH)
MICHEL Justin (PU-PH)
NICOLLAS Richard (PU-PH)
RADULESCO Thomas (PU-PH)

PEDOPSYCHIATRIE ;
ADDICTOLOGIE 4904

BAT Flora (PU-PH)
DA FONSECA David (PU-PH)
POINSO François (PU-PH)
BOURVIS Nadège (PR associée)
GUIVARCH Jokthan (MCU-PH)

PARASITOLOGIE 
ET MYCOLOGIE 4502

RANQUE Stéphane (PU-PH)
CASSAGNE Carole (MCU-PH)
L’OLLIVIER Coralie (MCU-PH)
MENU Estelle (MCU-PH)
TOGA Isabelle (MCU-PH) Retraite le 20/09/2023

PHARMACOLOGIE 
FONDAMENTALE -
 PHARMACOLOGIE CLINIQUE ;
ADDICTOLOGIE 4803

BLIN Olivier (PU-PH)
MICALLEF/ROLL Joëlle (PU-PH)
SIMON Nicolas (PU-PH)
BOULAMERY Audrey (MCU-PH)

PHILOSPHIE 17

LE COZ Pierre (PR) (17ème section)
MATHIEU Marion (MAST)PEDIATRIE 5401

ANDRE Nicolas (PU-PH)
BARLOGIS Vincent (PU-PH)
CHAMBOST Hervé (PU-PH)
DUBUS Jean-Christophe (PU-PH)
FABRE Alexandre (PU-PH)
GIRAUD/CHABROL Brigitte (PU-PH)
MICHEL Gérard (PU-PH)
MILH Mathieu (PU-PH)
OVAERT-REGGIO Caroline (PU-PH)
REYNAUD Rachel (PU-PH)
TOSELLO Barthélémy (PU-PH)
TSIMARATOS Michel (PU-PH)
COZE Carole (MCU-PH)
MORAND-HUGGET Aurélie (MCU-PH)
SAULTIER Paul (MCU-PH)

PHYSIOLOGIE 4402

BARTOLOMEI Fabrice (PU-PH)
BREGEON Fabienne (PU-PH)
GABORIT Bénédicte (PU-PH)
MEYER/DUTOUR Anne (PU-PH)
TREBUCHON/DA FONSECA Agnès (PU-PH)
BOUSSUGES Alain (PR associé à temps plein)
BONINI Francesca (MCU-PH)
BOULLU/CIOCCA Sandrine (MCU-PH)
DADOUN Frédéric (MCU-PH) (disponibilité)
DELLIAUX Stéphane (MCU-PH)
LAGARDE Stanislas (MCU-PH)
LAMBERT Isabelle (MCU-PH)
PIZZO Francesca (MCU-PH)
RUEL Jérôme (MCF) (69ème section)
THIRION Sylvie (MCF) (66ème section)PSYCHIATRIE D'ADULTES ; 

ADDICTOLOGIE 4903
CERMOLACCE Michel (PU-PH)
LANCON Christophe (PU-PH)
NAUDIN Jean (PU-PH)
RICHIERI Raphaëlle (PU-PH)
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PNEUMOLOGIE ;
ADDICTOLOGIE 5101

ASTOUL Philippe (PU-PH)
CHANEZ Pascal (PU-PH)
GREILLIER Laurent (PU PH)
REYNAUD/GAUBERT Martine (PU-PH)
TOMASINI Pascale (PU-PH)

RHUMATOLOGIE 5001

GUIS Sandrine (PU-PH)
LAFFORGUE Pierre (PU-PH)
PHAM Thao (PU-PH)

PSYCHOLOGIE - 
PSYCHOLOGIE CLINIQUE, 
PCYCHOLOGIE SOCIALE 16

AGHABABIAN Valérie (PR)

RADIOLOGIE ET
IMAGERIE MEDICALE 4302

BARTOLI Jean-Michel (PU-PH)
CHAGNAUD Christophe (PU-PH)
CHAUMOITRE Kathia (PU-PH)
GIRARD Nadine (PU-PH)
JACQUIER Alexis (PU-PH)
PETIT Philippe (PU-PH)
VAROQUAUX Arthur Damien (PU-PH)
VIDAL Vincent (PU-PH)
HABERT Paul (MCU PH)
HAK Jean-François (MCU PH)
STELLMANN Jan-Patrick (MCU-PH)

THERAPEUTIQUE ;
MEDECINE D'URGENCE ;
ADDICTOLOGIE 4804

DAUMAS Aurélie (PU-PH)
VILLANI Patrick (PU-PH)

UROLOGIE 5204

BASTIDE Cyrille (PU-PH)
BOISSIER Romain (PU-PH)
KARSENTY Gilles (PU-PH)
LECHEVALLIER Eric (PU-PH)
ROSSI Dominique (PU-PH)

REANIMATION MEDICALE ; 
MEDECINE  URGENCE 4802

GAINNIER Marc (PU-PH)
HRAIECH Sami (PU-PH)
PAPAZIAN Laurent (PU-PH)
ROCH Antoine (PU-PH)

SCIENCES DE LA REEDUCATION 
ET READAPTATION 91

REVIS Joana (PAST) 
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Abstract 

Introduction  

L’échec de l’extubation est une complication fréquente de la ventilation mécanique, 

associée à une morbi-mortalité significative. Ce travail vise à développer et valider un modèle 

d’apprentissage automatique pour aider le clinicien à prédire l’échec de l’extubation en 

réanimation. 

Méthode  

L’échec de l’extubation est défini comme une ré-intubation dans les 48 heures suivant 

une extubation. Un total de 5619 patients ayant subi une première tentative d’extubation a été 

inclus. Ces patients ont été répartis de manière aléatoire entre une cohorte d’entraînement et 

une cohorte de test. Plusieurs modèles d’apprentissage automatique (Réseau de neurones, 

arbres décisionnels, modèles de régression logistique) ont été testés en s'appuyant sur une 

cinquantaine de prédicteurs cliniques et paracliniques issue de la base de données du logiciel 

métier de la réanimation. 

Résultats  

La population inclue a été admise en réanimation entre le 1er janvier 2013 et le 1er 

janvier 2024. Sur les 5619 tentatives d’extubation, 644 se sont soldées par un échec. 

Le modèle BLACKBOOST (Gradient boosting with regression trees) a montré les meilleures 

performances, avec une aire sous la courbe (AUC) de 0,66, une sensibilité de 66 %, et une 

spécificité de 58 %. Les variables les plus discriminantes pour la prédiction de l’échec de 

l’extubation étaient le score de Glasgow, la tension artérielle et la fréquence respiratoire. 

Conclusion  

En conclusion, cette étude préliminaire a permis de développer et de valider le modèle 

d’apprentissage BLACKBOOST, qui s’est révélé supérieur aux autres modèles testés pour 

prédire l’échec de l’extubation chez les patients en réanimation.  

Une nouvelle approche nécessitant un nettoyage de la base de données permettra 

d’augmenter les performances de notre modèle et permettre son utilisation en pratique 

quotidienne. 

 

Mots clés: Extubation, Machine Learning, Artificial intelligence, weaning, mechanical 

ventilation, prediction, intensive care units 
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Introduction 

Le sevrage de la ventilation mécanique invasive en unité de réanimation est une 

préoccupation quotidienne du clinicien. C’est une étape importante du parcours du patient en 

réanimation, trop précoce, il expose à une ré-intubation mais trop tardive elle expose à la 

survenue de complications. 

Dans ce travail, l’échec de sevrage mécanique et échec d’extubation ainsi seront synonymes et 

nous utiliserons les termes de « ventilation mécanique » ou « ventilation mécanique invasive » 

de manière indifférente. 

 

La ventilation mécanique intéresse une grande population de patients de réanimation. 

Une grande cohorte nord-américaine multicentrique de 1998 sur 15 757 patients retrouve une 

proportion de 33 % de patients recevant une ventilation mécanique pour une durée médiane de 

5,9 jours (1) et une étude rétrospective américaine parue en 2013 sur 226 942 patients retrouve 

une proportion de 39,5 % de patients en unité de soins intensifs ayant nécessité une ventilation 

mécanique (2). Ces résultats sont constants avec des pays offrant des soins de santé 

comparables, comme au Japon, qui retrouve une proportion de 32 % de leurs patients de 

réanimation sous ventilation mécanique entre 2015 et 2018 (3). En France le taux de patients 

ventilés en réanimation semble être plus élevés (45,5 % de patients sous ventilation mécanique 

invasive dans l’étude GAME OVER – 2024 (Etude 1 jour donné sur 81 réanimations, 1071 

patients). 

 

La ventilation mécanique, surtout en réanimation, n’est pas dépourvue de complications.  

 

Principales complications de la ventilation mécanique 
 

Les pneumopathies acquises sous ventilation mécanique : les complications liées à une 

ventilation mécanique prolongée sont multiples, la principale est la pneumopathie acquise sous 

ventilation mécanique (PAVM), complication fréquente et grave. Celles-ci sont définies dans 

la RFE SFAR-SRLF de 2018 comme des pneumopathies survenant après au moins 48 heures 

de ventilation mécanique invasive. Leur incidence est très variable selon les définitions et pays.  

L’étude prospective observationnelle sur 27 unités de soins intensifs européennes EU-

VAP/CAP fournie une incidence de 18,3 épisodes de PAVM par 1000 jours de ventilation 

mécanique (4). En outre, leur délai de survenue est court, entre le cinquième et neuvième jour 
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de ventilation mécanique (5,6). Pourvoyeuses d’une morbidité-mortalité décrites dans de 

nombreuses études, elles sont responsables d’une augmentation de la durée de séjour en 

réanimation d’une moyenne de 7 jours, d’une augmentation des coûts estimée à plus de 40 000 

dollars par patient par Rello en 2002 (7) aux États-Unis et d’une mortalité attribuable de 13 % 

(8,9). On peut aussi noter, que la ré-intubation est reconnue comme un facteur de risque de 

développer une PAVM (10), et présuppose qu’en prévenant la survenue d’échecs d’extubation 

et par conséquent la ré-intubation, nous pourrions ainsi améliorer le pronostic des malades.  

 

Iatrogénicité de la ventilation mécanique : La iatrogénécité de la ventilation mécanique 

invasive a été mainte fois documentée à travers la physiopathologie des lésions pulmonaires 

induites par la ventilation mécanique ou ventilator-induced-lung-injury (VILI) qui 

rassemblent les concepts de barotraumatismes (augmentation de la pression transmurale qui va 

entrainer une diffusion du gaz alvéolaire), de volotromatismes (surdistension alvéolaire liée aux 

volumes de ventilation utilisés), de biotraumatismes (réponse inflammatoire intense à une 

agression pulmonaire) et d’atélectraumatismes (ouverture et fermeture cycliques des alvéoles 

pulmonaires atélectatiques mais recrutables pendant la ventilation contribuent aux lésions 

pulmonaires) (11). 

 

Complication systémique de la ventilation mécanique : les complications ne sont pas 

limitées à la sphère ventilatoire avec des complications gastro-intestinales décrites, telle une 

hypomobilité digestive ainsi que des ulcères de stress. Le mécanisme serait une modification 

de l’hémodynamique splanchnique à travers la ventilation en pression positive. (12) 

 

L’aspect économique d’une ventilation mécanique est à prendre en compte. Ainsi, une 

journée de ventilation mécanique amène à un surcoût de 60 %, soit d’environ 600 euros par 

jour en Allemagne (13), et d’environ 1600 dollars par jour aux Etats unis (14). 

 

La dimension psychologique sur le vécu des patients est aussi à prendre en compte. Les 

patients sous ventilation mécanique rapportent que celle-ci est source d’inconfort, de 

vulnérabilité et d’anxiété (15). 
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Complications des échecs d’extubations 

 

Un sevrage trop rapide d’une ventilation mécanique invasive encore nécessaire au 

patient expose à d’autres problématiques. En réanimation le processus de sevrage de la 

ventilation mécanique invasive et de l’extubation diffère de l’extubation après anesthésie 

générale pour chirurgie programmée.  

 

Son échec est usuellement défini par la ré-intubation dans les 48 heures, 72 heures ou 7 

jours suivant extubation. Son incidence est aux alentours de 15 % dans la littérature (16).  

 

 

Figure 1 What is the optimal rate of failed extubation? (18) 

 

L’échec de sevrage de la ventilation mécanique provoque  de nombreuses complications 

d’une augmentation de la mortalité : un patient en échec de sevrage ventilatoire présente un 

risque de décès 7 fois supérieur, une durée de séjour supérieure à 14 jours en réanimation après 

extubation et une plus grande probabilité de nécessité un centre de réadaptation post 

réanimation (17). 
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Une étude publiée en 2012 (figure 1) s’intéresse au taux idéal d’échec d’extubation, 

qu’ils situent entre 5 et 10 %. Un taux inférieur indique que les équipes pratiquent des 

extubations tardives, et gardent intubés des patients qui pourrait être sevrés de ventilation 

mécanique et un taux supérieur, que les équipes ont tendance à une extubation précoce, en 

s’exposant à des échecs d’extubation (18). 

 

L’étiologie de l’échec d’extubation ainsi que le délai extubation-réintubation sont des 

facteurs indépendants de mortalité (10). 

 

 Les facteurs de risques d’échec de sevrage de ventilation mécanique / 

d’extubation 

 

De nombreux facteurs de risques d’échec d’extubation ont été identifiés dans la littérature 

afin d’aider le clinicien dans sa décision d’extubation au lit du malade :   

 

⁃ Les caractéristiques intrinsèques du patient, tel un âge élevé (19,20), un indice de masse 

corporelle supérieur à 30, un antécédent de maladie cardiovasculaire ou respiratoire, le 

motif d’admission (une lésion spinale aigue complète à une probabilité multipliée par 

trois de relever d’un échec d’extubation (21). 

o Sexe – un sexe féminin est associé à une incidence deux fois plus élevée d’un 

échec d’extubation (22) 

o Age – un âge supérieur à 65 ans est associé aux échecs d’extubation (OR 2,1 

(23) 

o IMC – un IMC inférieur à 18,5 est associé à un échec de sevrage ventilatoire 

avec un OR de 1,97 (24) 

o Antécédents – par exemple, une insuffisance rénale chronique terminale est 

associée à un OR à 14 dans cette analyse multivariée (20) 

- La durée de ventilation mécanique et l’étiologie de l’indication de ventilation 

mécanique, dès 24 heures de ventilation mécanique (25) . 

o La durée de ventilation mécanique – une durée de ventilation mécanique 

supérieure ou égale à 5 présente un OR de 3,54 d’échec de sevrage (24). 

o L’étiologie de la mise sous ventilation mécanique – la difficulté de sevrage est 

prévisible selon le motif d’admission ou de mise sous ventilation mécanique, 
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ainsi un patient ventilé mécaniquement pour une exacerbation de pathologie 

respiratoire chronique ou pour une pneumonie présente un sevrage respiratoire 

statistiquement plus compliqué (26), et un état de coma nécessitant une mise 

sous ventilation mécanique est associée à sur-risque d’échec avec un OR de 4,9 

(22). 

⁃ Une dysfonction de la pompe cardiaque est décrite depuis 1989 comme associée à un 

échec de sevrage de ventilation mécanique (27). 

o BNP – Un des marqueurs retrouvés dans la littérature est le taux de brain 

natriurétic peptide avant extubation. Une étude randomisée contrôlée 

multicentrique de 2012 compare une stratégie de gestion de la surcharge 

hydrosodée guidée par BNP contre évaluation clinique par le clinicien, avec une 

durée de ventilation mécanique significativement inférieur dans le groupe BNP 

(58 heures contre 42 heures) ainsi d’un bilan entrée-sortie négatif de + de 2 litres 

contre le groupe avec évaluation clinique. (28,29). 

o Œdème aigu pulmonaire – L’apparition d’un œdème pulmonaire de sevrage 

ventilatoire peut être approché en suivant l’évolution de l’eau pulmonaire extra-

vasculaire, l’augmentation de la protidémie et de l’hémoglobine après une 

épreuve de sevrage ventilatoire (30). 

o Bilan entrée sortie – La surcharge hydrosodée, évaluée par un bilan entrée sortie 

positif (31) ainsi qu’une hyponatrémie < 135 mmol/L est associée à une durée 

de ventilation mécanique prolongée (32). 

o Saturation veineuse en oxygène (SvO2) – Une réduction de la saturation 

veineuse centrale de plus de 4,5 % durant l’épreuve de sevrage respiratoire est 

fortement associée à une réintubation et constitue un élément prédicteur de 

l’échec d’extubation (33,34). 

o L’échographie cardiaque – Les résultats de l’échographie cardiaque 

transthoraciques permettent également d’identifier les patients à risque d’OAP 

de sevrage ventilatoire (35) ou les patients présentant une dysfonction 

diastolique est associée à un échec de sevrage ventilatoire prévisible (36,37) . 

⁃ Une atteinte de la mécanique respiratoire telle une dysfonction diaphragmatique, un 

drive respiratoire élevé avec une fréquence respiratoire élevée est prédictif d’un plus 

grand taux d’échec de sevrage respiratoire.  

o Une toux inefficace avant extubation est associée à 5 fois plus d’échec de 

sevrage ventilatoire (38). 
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⁃ Des index permettant d’approcher une évaluation des pressions et volumes respiratoires 

ont été décrits dans la littérature. 

o Une étude américaine de 1996 rapporte que le simple rapport fréquence 

respiratoire spontanée sur le volume courant, est capable de prédire l’échec de 

sevrage respiratoire avec une aire sur la courbe à 0,92 (39). 

o Le rapport pression inspiratoire/pression inspiratoire max aurait une sensibilité 

de 0,75 et une spécificité de 0,67 mais associé au rapport fréquence respiratoire 

sur volume courant, celles-ci améliorent leur performance pour une sensibilité 

et spécificité de 0,81 et 0,93 respectivement (40). 

o L’integrative weaning index (ou indice de sevrage intégratif (ISI) s’appuie sur 

une diversité de données cliniques et physiologiques, telles que la dynamique 

respiratoire avec la fréquence respiratoire et le volume courant, la compliance 

pulmonaire, les résistances et les gaz du sang (41) comparativement à d’autres 

index permet d’approcher la meilleure aire sous la courbe à 0,96.  

⁃ La dysfonction diaphragmatique est évaluée à environ 30 % dans la littérature mais ces 

patients présentent une probabilité d’échec d’extubation du sevrage ventilatoire de plus 

de 80 %, or une évaluation rapide par échographie est réalisable en quelques minutes 

(42–44).  

⁃ Un état neurologique altéré, évalué par un score de Glasgow inférieur ou égal à 10 (31). 

Une méta analyse reprenant 928 patients retrouve que les patients présentant un score 

de glagow entre 7 et 9 ont un risque d’échec d’extubation multiplié par 5 (25). 

⁃ La présence d’un syndrome infectieux évolutif non contrôlé 

o La présence d’un syndrome inflammatoire biologique (hyperleucocytose, 

protéince C réactive, procalcitonine) : chez les patients atteints de 

pneumopathie à SARS COV 2, une procalcitonine positive est associée à une 

durée de ventilation mécanique prolongée de 5 jours (45). 

o Des sécrétions endotrachéales « modérées à copieuses » sont associées à un 

OR de 4 pour l’échec de sevrage de ventilation mécanique (22,46). 

⁃ Une compliance pulmonaire statique diminuée est associée à une nécessité de ré 

intubation précoce (47). 

⁃ Un état de dénutrition avec masse musculaire diminuée est fortement prédictive d’un 

échec de sevrage ventilatoire : l’évaluation de la masse musculaire squelettique par la 

mesure de l’index du muscle psoas en L3 est associée à un odd ratio de 24 pour l’échec 

d’extubation (48). 
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⁃ Cependant l’évaluation par équipe de soin n’est pas toujours valable : La prédiction de 

l’échec d’extubation chez les patients à haut risque d’échec d’extubation est mauvaise, 

les soignants identifiant mal les patients « à haut risque » qui vont réussir leur 

extubation. 

 

Tableau 1 : Sensitivité et spécificité de la prédiction des soignants du risque d'échec d'extubation (38) 

 

 

La prédiction de l’échec d’extubation par le clinicien n’est pas fiable (tableau 1,(38). 

Dans une étude prospective française de 2015 sur la prédiction des échecs d’extubation, les 

soignants dont des cliniciens expérimentés n’arrivent pas à détecter les patients à risque d’échec 

d’extubation et qui ont réellement présenté un échec d’extubation. La sensibilité retrouvée par 

les auteurs est d’environ 30 %, quel que soit la formation du soignant et la spécificité est bien 

meilleure avec plutôt 90 %. Hors l’échec d’extubation est porteur de complications plus graves 

qu’un retard d’extubation, rendant ainsi cette population « critique » de « patients à risque 

d’échec d’extubation » qu’il faut savoir repérer. 

 

Ainsi, d’innombrables facteurs existent dont l’influence sur le sevrage de la ventilation 

est variable selon les patients et évaluer leur impact conjoint chez chaque patient nécessite une 

expertise du clinicien ainsi qu’une vision holistique des divers facteurs. 

 

Néanmoins, malgré une expérience clinique importante, cette population est 

difficilement identifiable par les cliniciens. 
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Informatisation des réanimation et intelligence artificielle 

 

L’évolution vers l’informatisation des systèmes de recueils de données hospitaliers, des 

logiciels de réanimation, qui compile une quantité de données considérables, des constantes des 

patients aux prescriptions médicamenteuses, en passant par les paramètres ventilatoires, avec 

une précision surpassant le recueil humain constitue une formidable base de données 

exploitables par des algorithmes fondés sur l’apprentissage statistique, qui permettent l’analyse 

de données massives et peuvent aider le clinicien à prendre des décisions en temps réel. 

 

L'apprentissage automatique, ou machine learning, est une branche de l'intelligence 

artificielle qui vise à permettre aux machines d'apprendre à partir de données en utilisant des 

modèles mathématiques. Concrètement, il s'agit d'extraire des informations pertinentes d'un 

ensemble de données d'entraînement qui vont déterminer les paramètres du modèle qui offriront 

les meilleures performances pour accomplir la tâche assignée. Une fois l'apprentissage terminé, 

le modèle peut ensuite être déployé en sur des données inconnues.  

 

Contrairement aux méthodes traditionnelles basées sur des règles prédéfinies ou des 

critères statistiques simples, le machine learning permet d'exploiter de grandes quantités de 

données complexes pour identifier des schémas cachés, des relations non évidentes et des 

tendances que les cliniciens ou les méthodes conventionnelles sont incapable d’analyser. 

 

Le machine learning surpasse également les méthodes statistiques classiques en raison 

de sa capacité à traiter les données non linéaires et multidimensionnelles, permettant ainsi des 

prédictions plus précises et rapides. Cela améliore non seulement la précision diagnostique, 

mais peut aussi réduire les erreurs médicales et optimiser la gestion des ressources dans les 

soins de santé. 

 

Bien que les bases théoriques remontent à la seconde moitié du XXème siècle, 

l’avènement majeur de l’intelligence artificielle est récent en raison de la nécessité de grandes 

quantités de données et de grandes puissances de calculs qui sont devenus accessibles aux cours 

des vingt dernières années. 
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Prémices de l’utilisation des algorithmes et de l’intelligence artificielle en 

médecine  

 

Les premières approches du sevrage ventilatoire s’appuyaient sur des méthodes 

statistiques simples pour identifier des tendances et des paramètres clés, tels que la fréquence 

respiratoire, la pression artérielle et l’oxygénation. Ces méthodes statistiques permettaient 

d’établir des seuils et des scores prédictifs pour guider les cliniciens dans le processus de 

sevrage. Cependant, ces approches étaient souvent limitées par leur rigidité et leur incapacité à 

intégrer la complexité et la variabilité des réponses individuelles des patients. 

 

Avec le développement de l'intelligence artificielle (IA) et de l'apprentissage 

automatique, l’approche du sevrage ventilatoire a évolué vers une analyse plus sophistiquée des 

données.  

  L’utilisation d’algorithmes pour l’aide à la décision médicale est apparue tôt dans la 

généralisation de l’utilisation de l’informatique, avec dès les années 1970, le développement de 

MYCIN à l’université de Stanford. MYCIN opérait selon un système de « backward chaining » 

ou chainage arrière pour permettre d’identifier une bactérie causante d’une méningite ou 

bactériémie et ainsi recommander une antibiothérapie adaptée au poids du patient, à travers une 

série de questions type oui/non avec un taux d’acceptabilité du traitement semblables à un 

comité d’expert. (49) 

 

Dès 2018, Komorowski utilise ainsi un algorithme SARSA (State-Action-Reward-

State-Action) dans le cadre du sepsis pour optimiser le remplissage vasculaire et l’utilisation de 

vasopresseurs en utilisant une base de données de plus de 17 000 patients (base de donnée 

disponible en accès libre - MIMIC-III Clinical Database v1.4 (physionet.org)) , la mortalité est 

inférieure dans le groupe où les décisions de cliniciens coïncident avec les décisions de leur 

algorithme « AI Clinician » (50). 

 

L’avancée majeure que permet ces « aides à la décision » est de proposer une prise en 

charge individuelle et optimisée aux données renseignées. 

 

 

 

 

https://physionet.org/content/mimiciii/1.4/
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Création et entrainement d’un algorithme d’IA 

 

L’entraînement d'un algorithme de « deep learning » sur une base de données suit plusieurs 

étapes :  

 

- Recueil des données 

- Formatage et nettoyage 

- Entrainement du modèle 

- Validation 

 

La qualité de la base de données détermine l’entraînement de l’algorithme, une base de 

données avec des données complètes et une qualité de recueil régulière permet d’entraîner un 

algorithme plus fiable. 

 

- Le filtrage de la base de données car la quantité de données générées rend impossible le 

contrôle humain individuel des valeurs erronées et impose une méthode de gestion des 

valeurs manquantes et d’élimination des valeurs aberrantes. 

o Une gestion des valeurs manquantes est primordiale avec des méthodes variées : 

▪ Retrait ou suppression des données manquantes 

▪ Imputation soit par  

• Interpolation des données manquantes : consiste à compléter la 

donnée manquante en regardant la valeur précédente et/ou la 

valeur suivante 

• Moyenne ou Mode : souvent la médiane, car la moyenne qui est 

très sensible aux valeurs aberrantes. 

• Régression avec une variable corrélée  

• Méthode Hot Deck : choix d’une valeur au hasard dans le même 

jeu de données 

o Correction des valeurs aberrantes ou des valeurs erronées dans les données  

 

- Section aléatoire des données : Séparation en ensembles d'entraînement, de validation 

et de test.  
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Figure 2 : Illustration de la phase d'apprentissage et de test des données 

o Phase d’apprentissage : une majorité de la base de données est utilisée pour 

entraîner l’algorithme.

o Phase de test : l’algorithme est testé sur une partie de la base de données où le 

résultat est connu mais laquelle il n’a jamais été entraîné. 

 

Pour une validation encore plus robuste, des techniques telles que la validation 

croisée peut également être utilisées, où les données sont subdivisées en plusieurs blocs pour 

tester le modèle plusieurs fois avec différentes combinaisons d'ensembles de test et 

d'apprentissage. 

 

Le résultat obtenu est la performance de l’algorithme sur la base de données et donc 

théoriquement sur la population dont elle est représentative (51). 

 

Les principaux modèles d’apprentissage que nous allons tester sont des modèles 

appartenant à deux familles : les réseaux de neurones et les arbres décisionnel, ces deux 

méthodes peuvent être associées. 
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Les arbres 

Les arbres de décision sont un modèle simple et puissant en apprentissage automatisé, utilisé 

pour prendre des décisions ou faire des prédictions. 

Structure de l'Arbre 

Un arbre de décision ressemble à un diagramme de flux. Il se compose de : 

• Nœuds : Chaque nœud représente une question ou un test sur une caractéristique des 

données (par exemple, "L'âge est-il supérieur à 30 ans ?"). 

• Branches : Chaque branche montre le résultat possible d'une question (par exemple, 

"Oui" ou "Non") et conduit à un autre nœud ou à une feuille. 

• Feuilles : Les feuilles sont les décisions finales ou les prédictions faites par l'arbre (par 

exemple, "Approuver le prêt" ou "Refuser le prêt"). 

 

Principe de Fonctionnement 

1. Pose de Questions Successives : 

o L'arbre commence par poser une question sur les données. Par exemple, si on 

cherche à prédire si un patient présente une défaillance rénale la première 

question pourrait être "Quelle est la diurèse recueillie sur les quatre dernières 

heures ?". 

2. Division des Données : 

o En fonction de la réponse à la question (oui ou non), les données sont divisées 

en sous-groupes. Chaque sous-groupe passe ensuite par d'autres questions, 

spécifiées par les nœuds suivants. 

3. Répétition du Processus : 

o Ce processus de questionnement et de division continue jusqu'à ce que les 

données soient suffisamment bien classées ou qu'aucune autre question 

pertinente ne puisse être posée. 

4. Décision Finale : 

o Quand on arrive à une feuille (la fin d'une branche), l'arbre a pris une décision 

ou fait une prédiction basée sur les réponses aux questions posées. Par 

exemple, après avoir posé plusieurs questions, l'arbre peut décider de "Oui, le 
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patient présente une insuffisance rénale" ou "Non, le patient ne présente pas 

d’insuffisance rénale". 

 

 Entraînement d'un Arbre 

Pour construire l'arbre, l'algorithme analyse les données d'entraînement et choisit les 

questions qui divisent le mieux les données pour les rendre aussi simples et précises que 

possible. L'objectif est de trouver les questions qui permettent de classer les données de 

manière à faire le moins d'erreurs possible. 

 

 Les réseaux de neurones 

Un réseau de neurones artificiels est un modèle mathématique inspiré par le 

fonctionnement des neurones biologiques. Il est conçu pour identifier des motifs complexes 

dans les données et peut être utilisé pour des tâches comme la classification, la régression, la 

reconnaissance d'images, et bien d'autres.  

Structure de Base 

Un réseau de neurones se compose de plusieurs couches de neurones (ou unités). Les 

principaux composants sont : 

• Neurones (nœuds ou unités) : Les neurones sont les éléments de base du réseau. 

Chaque neurone reçoit des entrées, effectue un calcul sur ces entrées, et produit une 

sortie. 

• Couches : 

o Couche d'entrée : La première couche du réseau, qui reçoit directement les 

données brutes (par exemple, les pixels d'une image). 

o Couches cachées : Les couches situées entre l'entrée et la sortie. Elles sont 

appelées "cachées" parce qu'elles ne sont pas directement visibles par 

l'utilisateur. Ces couches permettent au réseau de capturer des motifs 

complexes dans les données. 

o Couche de sortie : La dernière couche qui produit la prédiction finale du 

réseau (par exemple, la gradation d’une insuffisance rénale). 
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Fonctionnement des Neurones 

Chaque neurone dans une couche donnée reçoit une ou plusieurs entrées (provenant des 

neurones de la couche précédente) et produit une sortie, suivant les étapes suivantes : 

• Entrée pondérée : Chaque entrée est multipliée par un poids. Ces poids sont des 

valeurs ajustables qui déterminent l'importance de chaque entrée pour ce neurone. 

• Somme pondérée : Le neurone additionne toutes les entrées pondérées pour produire 

une somme. 

• Fonction d'activation : Cette somme est ensuite passée à travers une fonction 

d'activation, qui introduit de la non-linéarité dans le modèle. Les fonctions d'activation 

courantes sont : 

o Sigmoïde : Transforme la somme en une valeur comprise entre 0 et 1. 

o ReLU (Rectified Linear Unit) : Remplace les valeurs négatives par zéro, ce 

qui permet d'accélérer l'apprentissage et de mieux gérer les grands réseaux. 

o Tanh : Transforme la somme en une valeur comprise entre -1 et 1. 

 

Propagation Avant (Forward Propagation) 

Le processus par lequel les données sont passées à travers le réseau, des entrées jusqu'à la 

sortie, est appelé propagation avant. 

1. Entrée : Les données d'entrée sont envoyées à la couche d'entrée. 

2. Propagation : Les données sont transformées par chaque couche cachée 

successivement, en utilisant les neurones et les fonctions d'activation. 

3. Sortie : Le résultat final de la dernière couche cachée est envoyé à la couche de sortie, 

qui produit la prédiction finale. 

 

 Erreur et Fonction de Coût 

Une fois la prédiction produite, elle est comparée à la vérité terrain (la valeur réelle ou 

étiquette) pour calculer l'erreur du modèle. Cette erreur est mesurée à l'aide d'une fonction de 

coût (ou fonction de perte). 
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 Rétropropagation (Backpropagation) 

Pour améliorer les performances du réseau, les poids des connexions entre neurones 

doivent être ajustés. Cela se fait via la rétropropagation, un processus d'optimisation qui 

fonctionne en deux étapes : 

1. Calcul du gradient : En utilisant la dérivée de la fonction de coût par rapport aux 

poids, on calcule comment chaque poids doit être ajusté pour réduire l'erreur. 

2. Mise à jour des poids : Les poids sont ajustés dans le sens opposé du gradient (c'est-

à-dire dans la direction qui réduit l'erreur). Ce processus est souvent géré par des 

algorithmes comme la descente de gradient. 

  

Entraînement 

Le réseau de neurones est entraîné en passant plusieurs fois un ensemble de données à 

travers le réseau, en ajustant les poids à chaque étape pour minimiser l'erreur. Ce processus 

est répété sur plusieurs itérations (appelées époques) jusqu'à ce que le réseau atteigne un 

niveau de performance satisfaisant. 

Figure 3 : Backpropagation d'un réseau de neurones 
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Un réseau de neurones fonctionne en apprenant à ajuster les poids des connexions 

entre neurones pour minimiser l'erreur entre les prédictions du réseau et les valeurs réelles, en 

utilisant des méthodes comme la propagation avant et la rétropropagation. 

 

Ces deux principales méthodes de construction d’algorithme d’apprentissage sont 

associées à une pondération des données en amont, car dans nos modèles de prédictions des 

échecs d’extubation, le taux d’échec est plus faible que le taux de réussite ce qui créé un 

déséquilibre. De plus la prédiction de l’échec est plus importante que la prédiction de la 

réussite. Il est donc nécessaire de donner plus de poids aux échecs.  

 

Un des écueils fréquents du « machine learning » est le surapprentissage (ou overfitting) 

où un modèle apprend non seulement les tendances générales des données d'entraînement, mais 

aussi les détails et le bruit. En d'autres termes, le modèle devient trop complexe, au point où il 

commence à capturer des fluctuations aléatoires dans les données d'entraînement, plutôt que les 

relations sous-jacentes qui généralisent bien sur de nouvelles données. 

 

Inversement, l’underfitting (ou sous-apprentissage) se produit lorsqu'un modèle 

d'apprentissage est trop simple pour capturer les relations sous-jacentes dans les données 

d'entraînement. En conséquence, le modèle n'apprend pas correctement et échoue à généraliser, 

non seulement sur les nouvelles données, mais aussi sur les données d'entraînement. 

 

 

Figure 4 : Underfitting et Overfitting 
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On dénombre une grande variété d’algorithmes de deep learning ou modèle 

d’apprentissage à partir d’une base de données, dont les « modèles d'ensemble » ou « ensemble 

models » qui combinent plusieurs modèles individuels ou apprenant faibles pour obtenir des 

meilleures performances meilleures qu'un seul modèle. Cela permet de réduire le risque de 

surapprentissage et donc améliorer la généralisation. 

 

De nombreux modèles sont ainsi décrits dont : 

 

- Le bagging ou “bootstrap aggregating” est un modèle d’ensemble qui entraîne chaque 

apprenant faible en parallèle de manière indépendante ou en concurrence. On tire au sort un 

nombre d’échantillons n de la base de données, représentatifs de la vraie distribution de la 

base, et on entraîne l’algorithme « weak learners » de façon séparée sur chacun de ces 

échantillons (3). L’assemblage de chacun de ces algorithmes ayant de faibles performances 

individuelles en un algorithme dit fort « strong learner ». 

L’apprenant faible le plus couramment utilisé pour décrire ce modèle est l’arbre de décision. 

  

 

 

 

- Le boosting est un modèle d'ensemble qui combine plusieurs apprenant faibles pour créer 

un modèle fort, en corrigeant les erreurs de l’apprenant faible par une pondération. Lors de 

l’initialisation, un apprenant faible est entrainé puis à chaque itération le nouveau modèle 

est entraîné en accordant une pondération aux données mal classées précédentes (4,5). Ainsi 
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chaque modèle est pondéré selon sa performance et ces modèles faibles sont combinés pour 

une somme pondérée pour la prédiction définitive (7). 

 

 

 

 

L’objectif final de ce travail est d’aider le clinicien à améliorer la stratégie de sevrage de la 

ventilation mécanique pour diminuer la durée de ventilation mécanique tout en réduisant 

l’échec d’extubation chez les patients de réanimation en développant un agent d’apprentissage 

par renforcement / un modèle de deep learning pour optimiser le délai pour l’extubation chez 

les patients de soins intensifs sous ventilation mécanique. 
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Méthodologie 

 

Critères d’inclusion 

Tous les patients âgés de plus de 18 ans admis en réanimation à l’Hôpital des 

instructions de Sainte Anne à Toulon entre le 01/01/2013 et le 01/01/2024 ayant nécessité une 

intubation orotrachéale avant ou après son admission en réanimation et ayant bénéficié de plus 

de 24h de ventilation mécanique invasive en réanimation. 

 

Critères de non-inclusion 

 Nous n’avons pas inclus les patients qui étaient opposés à l’utilisation de leurs données 

dans le cadre de la recherche, les personnes mineures, les femmes enceintes ainsi que les 

patients ayant nécessité une durée de ventilation mécanique invasive inférieure à 24 heures.  

 

Critère de jugement principal 

 Un échec d’extubation est considéré comme une extubation volontaire suivie d’une ré-

intubation dans les 48h après la première tentative d’extubation d’un patient en réanimation.  

 Les données collectées en amont de l’extubation et présentes sur la base de données de 

la réanimation sont analysées afin d’établir un modèle prédictif d’échec d’extubation. 

 

Données recueillies  

Les données collectées sont issues de la base de données du logiciel métier du service 

de réanimation l’HIA Sainte-Anne (Centricity Critical Care ®, GE) qui sont stockées sur le 

serveur d’archive Sybase ASE (SAP) de l’HIA Sainte Anne.  

 

Les données recueillies sont des : 

o Données démographiques :  âge, sexe, durée de séjour en réanimation. Année 

d’admission. 

o Données issues du monitorage : la pression artérielle systolique (PAS), la pression 

artérielle moyenne (PAM), la pression artérielle diastolique (PAD), la pression veineuse 

centrale (PVC), la pression intracrânienne (PIC), la fréquence cardiaque (FC), la 

saturation tissulaire en oxygène (SpO2), la fréquence respiratoire (FR).  
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o Données issues des ventilateurs : la pression expiratoire positive (PEP), la pression de 

crête (Ppic), la pression de plateau (Pplat), PR, la fraction inspiratoire en oxygène 

(FiO2)  

o Données issues des machines d’épuration extra rénale : le débit sang, le volume de pré 

dilution, le volume de post dilution, le débit d’ultrafiltration.  

o Données issues des surveillances infirmières : Insertions (intubation, cathéter artériel et 

centraux, SAD, SNG), sécrétion trachéale, abondance et aspect, fréquences des 

aspirations, examen neurologique détaillé : score de Glasgow et motricité des membres, 

score de sédation.  

o Données issues des surveillances médicales : Évènements marquants, observations. 

o Données issues des prescriptions médicales et médicaments en cours d’administration : 

Médicaments, dose et fréquences d’administration.  

o Données issues des analyses gazométriques : la pression partielle d'oxygène (PaO2), la 

pression partielle de dioxyde de carbone (PaCO2), le potentiel hydrogène (pH), les 

bicarbonate (HCO3-), les lactates. 

o Données issues des analyses de laboratoire : NFS, ionogramme, CRP, PCT 

 

Aspect Éthique 

C’est une étude rétrospective sur données de santé acquises au cours des soins, 

considérée hors RIPH.  

Elle a été approuvée par le C2E de la DFRI et traitement des données déclarée MR004 

auprès de la CNIL. L’information a été réalisée par courrier électronique pour les patients 

vivants et pour les personnes de confiance des patients décédés ayants des données utilisées par 

cette recherche. De plus,des informations concernant l’utilisation des données des patients sont 

inclues dans le livret d’accueil de la réanimation et la salle d’attente de la réanimation. Une 

anonymisation des patients a été réalisée lors de l’extraction des données pour créer le jeu de 

données de travail.  

 

Extraction et traitement des données 

 

Logiciels utilisés  

Le logiciel R (CRAN) version 4.1.1 a été utilisé avec utilisation des package odbc pour 

la connectivité à la base de données ASE (Sybase) du logiciel métier Centricity Critical Care 
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(GE). L’utilisation du package tidyverse pour le tri et l’organisation des données, et l’utilisation 

de package CompareGroups pour les analyses statistiques univariées.  Nous avons utilisé le 

du package caret (détail : http://topepo.github.io/caret/) pour le test et la création de modèle de 

d’apprentissage profond.  

 

Extraction des données  

 

L’extraction des données de la base de données du logiciel métier est réalisé via une requête 

SQL après exclusion des données des patients opposés à l’utilisation de leurs données.  

Cette extraction a été réalisée en deux temps : 

-  Une première requête permettant d’identifier le premier échec d’extubation d’un patient 

(c’est-à-dire une ré-intubation dans les 48 heures suivant une extubation) et de 

l’horodater. 

- Une seconde requête permettant de recueillir toutes les variables monitorées recueillies 

sur la base de données dans les 24 heures précédent cet échec d’extubation. 

Les données sont traitées sur les ordinateurs de l’HIA Sainte Anne pour pouvoir être 

exploitée par un algorithme selon plusieurs paramètres : transformation données booléenne 

pour les variables qualitatives, transformation avec des paramètres statistiques simple pour les 

variables quantitatives (minimum, maximum, médiane, temps passé au-dessus d’un certain 

seuil) 

 

Traitement statistique des données  

 

Les variables jugées importantes ont été sélectionnées par 3 « experts » indépendants 

afin de limiter le nombre de variables présentes dans le modèle après création d’un listing de 

toutes les variables disponibles, puis elles ont bénéficié d’un traitement préalable afin 

d’éliminer les données aberrantes. Une analyse des données manquantes est effectuée à l’issue 

de ce processus. La base de données est séparée en une cohorte d’entrainement à 80 % des 

données et une cohorte d’essai en 20 % des données restantes, au hasard.  

Les données manquantes seront imputées par une méthode (k-nearest neighbors) après 

analyse. 

Le seuil de signification statistique était défini à 0,05.  

 

http://topepo.github.io/caret/
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Le but de ce travail étant de prédire les échecs d’extubation, nous avons pondérées les 

données afin que les données associées aux échecs aient un poids égal à la fréquence des échecs 

divisé par la fréquence des réussites d’extubation aux patients ayant eu un échec. 

 

Les différents modèles acceptant pondération seront testés :  

Adjacent Categories Probability Model for Ordinal Data 

Bagged CART 

Bagged Flexible Discriminant Analysis 

Bagged MARS 

Bagged MARS using gCV Pruning 

Bayesian Generalized Linear Model 

Boosted Generalized Additive Model 

Boosted Generalized Linear Model 

Boosted Tree 

C5.0 

CART or Ordinal Responses 

CHi-squared Automated Interaction Detection 

Conditional Inference Random Forest 

Conditional Inference Tree 

Continuation Ratio Model for Ordinal Data 

Cumulative Probability Model for Ordinal Data 

DeepBoost 

eXtreme Gradient Boosting 

Flexible Discriminant Analysis 

Generalized Linear Model 

Generalized Linear Model with Stepwise Feature Selection 

Model Averaged Neural Network 

Multivariate Adaptive Regression Spline 

Negative Binomial Generalized Linear Model 

Neural Network 

Penalized Discriminant Analysis 

Random Forest 

Stochastic Gradient Boosting 

Tree Models from Genetic Algorithms 
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Après avoir testé différents algorithmes de machine learning sur la cohorte test, le choix 

du meilleur algorithme doit être basé sur une analyse des performances et d'autres critères. Les 

modèles sont évalués sur la cohorte de test afin de tester leur capacité de discrimination. Une 

courbe ROC avec AUC est réalisée. 

Résultats 

 

Notre base de données contient 13 140 patients couvrant la période d'inclusion. Ces 

patients proviennent à la fois des services de réanimation et des unités de soins continus (USC). 

Parmi ces 13 140 patients, seuls 7 129 patients ont été admis en réanimation et de ces patients 

admis en réanimation, 5 619 ont bénéficié d'une extubation après 24 heures de ventilation 

mécanique (hors extubation terminale réalisé dans le cadre d’une fin de vie). 

 

Figure 5 : Flowchart de la répartition des données des patients 

 

 Ces 5 619 patients sont ensuite répartis en deux cohortes, au hasard : une cohorte 

d’apprentissage qui contient 4 496 patients, soit 80 % des patients et une cohorte test qui 

comprend 1 123 patients, soit 20 % des patients. 
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Population de HIA SA 

 

Notre base de données contenait 5 619 patients, sur une période étendue entre 2013 à 

2024 en considérant la première tentative d’extubation. L’âge médian des patients était de 60 

ans, et 3 496 patients (soit 65 %) était des sujets masculins. L’IGS II médian était de 56, avec 

un écart type de 17,9.  

 

Dans notre travail, un total de 4 736 patients a été inclus dans le groupe "Réussite" et 

644 dans le groupe "Échec". L'âge moyen des patients dans le groupe "réussite" était de 60,2 

ans (écart-type : 18,6), tandis que dans le groupe "échec", l'âge moyen était légèrement plus 

élevé, à 61,4 ans (écart-type : 17,4) ; cependant, cette différence n'était pas statistiquement 

significative (p = 0,099). 

 

Tableau 1 : Caractéristiques des patients 

  Réussite  Échec p 

  N=4736 N=644   

Age  60.2 (18.6) 61.4 (17.4) 0.099 

Sexe     0.078 

Féminin 1679 (35.5%) 205 (31.8%)   

Masculin 3057 (64.5%) 439 (68.2%)   

Groupe de patients      <0.001 

Brûlés (BRULES) 276 (5.94%) 19 (2.96%)   

Etat de choc (CHOC) 999 (21.5%) 136 (21.2%)   

Détresse respiratoire (DRA) 867 (18.6%) 202 (31.5%)   

Neurolésés (NEURO) 1520 (32.7%) 172 (26.8%)   

Traumatisé sévère 

(POLYTRAUMA) 

856 (18.4%) 103 (16.0%)   

Surveillance post-opératoire 

(POST-OP) 

132 (2.84%) 10 (1.56%)   

 ans +/- écart type  

 

Les sous-groupes de patients les plus représentés sont les groupes neurolésés, les 

patients admis pour détresse respiratoire aiguë, les patients admis en état de choc et les patients 



 27 

traumatisés sévères avec des différences significatives observées. Dans le sous-groupe des 

patients en détresse respiratoire à l’admission, une proportion significativement plus élevée de 

patients a présenté un "échec" d’extubation (31,5 %, n = 202) par rapport au groupe "réussite" 

(18,6 %, n = 867). 

 

Tableau 2 : Répartition des prédicteurs dans les groupes « réussite » et « échec » 

 

  Réussite  Échec p 

 N=4736 N=644  

Durée totale de ventilation (h) 104,1 (324) 197.7 (419) <0.001 

IGS II  56.2 (18.1) 54.8 (15.5) 0.153 

FR min (cycles/min) 11.8 (7.68) 14.4 (8.89) <0.001 

FR max (cycles/min) 34.0 (38.8) 35.2 (14.8) 0.158 

FR moyenne (cycles/min)  20.0 (7.97) 21.9 (6.45) <0.001 

FIO2 moyenne (%) 45.8 (14.8) 47.7 (16.5) 0.018 

VT moyen (ml) 462 (1247) 467 (181) 0.834 

VM moyen (L) 9.43 (21.1) 12.8 (62.8) 0.277 

PEP moyenne (mmHg) 8.14 (2.91) 8.15 (2.51) 0.898 

SpO2 moyenne (%) 97.0 (5.18) 96.8 (4.17) 0.450 

SpO2 > 95 % (%) 16.9 (28.2) 22.6 (33.6) <0.001 

ECO2 moyenne (mmHg) 37.4 (32.0) 37.2 (6.64) 0.772 

ECO2 max (mmHg) 53.5 (103) 50.6 (15.7) 0.354  

PAS maximun (mmHg) 222 (1898) 736 (8258) 0.171 

PAS minimum (mmHg) 76.7 (33.8) 92.2 (30.9) <0.001 

PAS moyenne (mmHg) 125 (21.7) 132 (22.6) <0.001 

PAS > 180 mmHg (%) 2.88 (8.88) 3.84 (12.2) 0.095 

PAS < 90 mmHg (%) 9.15 (18.6) 4.48 (13.5) <0.001 

PAD max (mmHg) 111 (48.0) 110 (51.2) 0.849 

PAD min (mmHg) 40.4 (18.5) 47.4 (15.3) <0.001 

PAD moyenne (mmHg) 63.4 (11.9) 65.3 (11.1) 0.001 
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PAD > 100 mmHg (%) 1.94 (6.84) 1.70 (6.70) 0.456 

PAD < 50 mmHg (%) 15.2 (24.5) 10.4 (21.6) <0.001 

PAM max (mmHg) 196 (226) 203 (388) 0.708 

PAM min (mmHg) 44.5 (29.6) 56.8 (30.9) <0.001 

PAM moyenne (mmHg) 84.7 (15.7) 89.5 (18.7) <0.001 

PAM > 120 mmHg (%) 0.42 (2.33) 0.29 (1.22) 0.054 

PAM < 65 mmHg (%) 56.8 (33.8) 52.7 (35.2) 0.015 

FC > 120 bpm (%) 10.2 (23.6) 13.5 (28.9) 0.007 

FC < 50 bpm (%) 2.12 (9.69) 0.83 (5.30) <0.001 

PVC moyenne (mmHg) 19.5 (27.9) 19.3 (32.6) 0.885 

PVC2 moyenne (mmHg) 1.51 (5.32) 1.43 (4.97) 0.728 

Température minimale (°C) 35.7 (2.62) 36.1 (2.36) <0.001 

Température > 38.5°C (%) 3.59 (14.4) 5.65 (19.4) 0.016 

GCSV (échelle) 1.75 (1.58) 2.20 (1.87) <0.001 

GCSM (échelle) 3.30 (2.22) 4.10 (2.10) <0.001 

GCSY (échelle) 2.09 (1.32) 2.55 (1.34) <0.001 

Score de Ramsay minimum 3.93 (1.88) 3.43 (1.87) 0.195 

Score de Ramsay maximum 4.85 (1.52) 4.79 (1.69) 0.849 

Motricité MSD (échelle) 4.21 (3.06) 3.35 (2.58) <0.001 

Motricité MSG (échelle) 3.65 (2.32) 3.04 (2.12) <0.001 

Motricité MID (échelle) 3.74 (2.26) 3.27 (2.11) 0.004 

Motricité MIG (échelle) 3.77 (2.27) 3.21 (2.14) 0.001 

Les données entre parenthèses sont des écart-types si absence de précison contraire. 

 

Dans les prédicteurs pronostics, la fréquence respiratoire minimale est statistiquement 

significative plus élevée dans le groupe échec avec 11 cycles /min dans le groupe réussite contre 

14 cycles/min dans le groupe échec, ainsi que la fréquence respiratoire moyenne de 22 

cycles/min dans le groupe « réussite » contre 20 cycles/min dans le groupe « échec ».  

La durée de ventilation mécanique est statistiquement plus élevée dans le groupe des 

patients ayant un échec de sevrage de ventilation mécanique avec 190 heures en moyenne alors 

que le groupe de patients ayant réussi leur extubation ont une durée moyenne de 104 heures.  
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Parmi les autres prédicteurs notables avec une différence significative, on retrouve les 

différentes composantes du score de Glasgow oculaire, moteur et verbal, la pression artérielle 

et ses différentes composantes, et le score de force motrice des différents membres. 

 

Données manquantes  

 

Les données manquantes (figure 6, annexe 1) concernent notamment des données dont 

le recueil est opérateur dépendant et non informatisé. Sur l’ensemble de nos données, 23,1% 

sont manquantes. Parmi les données manquantes, elles prédominent sur certaines variables 

comme le score de Glasgow total, la SVO2, le score de RAMSAY, le score IGS, les scores de 

motricités par membre, et le rapport PaO2 sur FiO2.   

 
Figure 6 : Visualisation globale des données manquantes 

 

 
 

 

Une analyse du lien entre les données manquantes (figure 7, annexe 2) a été réalisée, 

qui retrouve que les données manquantes sont faiblement liées entre elles, et donc manquantes 

de manière indépendantes des unes des autres.  
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Figure 7 : Visualisation du lien entre les données manquantes (diagramme UpSet) 

 

 

Développement du modèle BLACKBOOST  

 

L’algorithme BLACKBOOST entrainé à partir d’une cinquantaine de prédicteurs 

sélectionnés par les cliniciens sur les 503 disponibles sur la base de données. Celle-ci inclue 

entre autres les composantes du score de Glasgow, les paramètres ventilatoires, les paramètres 

hémodynamiques, les entrées et sorties hydriques des patients, et les données issues des bilans 

biologiques. Les données manquantes ont été imputées par une méthode knn. 

  

 

 

Tableau des performances du modèle BLACKBOOST sur cohorte test 

  Réalité 

  Réussite Échec 

Prédiction Réussite 656 55 

Échec 335 77 
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Dans notre cohorte de test, nous avons recensé 991 réussites d’extubation et 132 échecs 

d’extubation soit une prévalence d’échec d’extubation de 13,31 %.  

 

Le modèle d’apprentissage BLACKBOOST que nous avons développé prédit, sur la 

cohorte test, comme « réussite » 656 réussites d’extubation sur 991 réussites soit une sensibilité 

de 66% et prédit comme « échec » 77 échecs d’extubation sur les 132 échecs, soit une spécificité 

de 58 %.  L’aire sous la courbe du modèle (figure 8) est de 0,66. 

 

 

Figure 8 : Sensibilité et spécificité de l'algorithme BLACKBOOST (AUC 0,66300661) 

                         

Les prédicteurs les plus fortement associés à la réussite ou l’échec d’extubation parmi 

les modèles sont les pressions artérielles (la pression artérielle moyenne minimale, la pression 

artérielle systolique, la pression artérielle diastolique), les différentes composantes du score de 

Glasgow (oculaire verbal et moteur), la fréquence respiratoire moyenne, le groupe de patient et 

la diurèse cumulée maximale.  
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Figure 9 : Prédicteurs les plus importants parmi toutes les méthodes 

 

Les prédicteurs les moins associés à la réussite, quel que soit le modèle utilisé, sont le 

score de sédation de Ramsay, la glycémie, le poids total, la créatininémie maximale et la 

fréquence cardiaque maximale.  

 

 

Figure 10 : Prédicteurs les moins importants parmi toutes les méthodes 
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Discussion 

 

Les modèles d’apprentissages sont prometteurs pour permettre d’améliorer la cinétique 

de l’extubation en réanimation en permettant une approche globale grâce à un traitement d’un 

nombre de données variées important, en un temps faible, ce qu’un clinicien peut difficilement 

réaliser. L’application clinique au quotidien est possible et permettra de fournir une aide à la 

décision en permettant de dépister les patients à risque d’échec et ainsi, optimiser leur prise en 

charge avant tout sevrage de ventilation mécanique.  

 

Ainsi, l’échec d’extubation est associé une morbi-mortalité non négligeable et 

s'accompagne également de la survenue de complications telles que le syndrome de détresse 

respiratoire aiguë, le sepsis, les pneumonies associées à la ventilation, un séjour prolongé en 

unité de soins intensifs, et une augmentation des coûts médicaux rendant intéressant le 

développement de tels modèles qui sont peu coûteux à mettre en place et utilisent des données 

cliniques déjà disponibles dans les bases de données des logiciels métiers. Ces algorithmes 

peuvent par ailleurs êtres auto-apprenants et améliorer leur performance au cours du temps en 

incluant de nouvelles données au fur et à mesure que la base de données est enrichie par le 

logiciel métier. 

 

Or, un modèle d’apprentissage bien entraîné permet de supplanter la performance du 

clinicien, notamment pour des diagnostics. Graf démontre qu’un algorithme est meilleur dans 

le diagnostic de pathologies rhumatologiques que des cliniciens expérimentés dans la spécialité 

(52).  

 

Dans notre travail plusieurs modèles « classiques » dit d’intelligence artificielle ont été 

testé dont des modèles basés sur de la régression logistique, des réseaux de neurones et des 

arbres diagnostiques. Le modèle de prédiction retenu, BLACKBOOST, est une méthode qui 

combine le boosting avec une technique appelée modèle additif. L’ajustement est réalisé sur 

une méthode d’optimisation sur le gradient plutôt que d’ajuster de manière brute comme les 

méthodes plus classiques. 

La sensibilité du modèle BLACKBOOST obtenue sur notre cohorte de test est de 66 %. 

C’est une sensibilité est acceptable pour une étude préliminaire, tandis que la sensibilité d’une 

évaluation de l’extubation par un clinicien est bien plus mauvaise, à environ 30 % (38). 
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Cependant la spécificité de notre modèle est plus médiocre, de 58 %, ce qui produit une 

quantité non négligeable de faux positifs, soit des patients qui ne présenteront pas d’échec 

d’extubation mais classés comme « échec ».  Ce choix est lié à une pondération des échecs plus 

importante dans notre algorithme, car limiter l’échec d’extubation est cliniquement plus 

pertinent que retarder une extubation. La pondération du modèle a été réalisée en donnant plus 

de poids aux échecs d’extubation, altérant ainsi la spécificité de notre modèle. Ce choix a été 

fait car le but de développer un tel algorithme n’est pas de remplacer le clinicien dans sa prise 

de décision, mais en l’incluant au sein d’un tableau de bord synthétisant les données du patient 

à un moment donné, d’attirer le clinicien sur un potentiel problème. 

 

Ce travail préliminaire qui est le commencement d’une série de travaux visant à 

améliorer les qualités de prédiction de l’algorithme a permis de mettre en évidence plusieurs 

axes d’améliorations nécessaires à la poursuite de ce travail et à son implémentation future dans 

le logiciel métier de réanimation comme outil d’aide à la décision du clinicien. 

 

Parmi les prédicteurs les plus fortement associés à un échec d’extubation, on retrouve 

des paramètres classiquement décrits dans la littérature médicale comme facteurs d’échec 

d’extubation : des paramètres hémodynamiques avec la pression artérielle moyenne et ses 

déterminants, les composantes du score d’évaluation neurologique de Glasgow ainsi que la 

balance hydrique du patient représentée par la diurèse cumulée. Des paramètres 

hémodynamiques défavorables, une polypnée, une force motrice diminuée sont associés dans 

notre travail à l’échec du sevrage de ventilation mécanique. Cependant, les composantes du 

score de Glasgow sont statistiquement plus élevées dans notre groupe échec par rapport au 

groupe réussite. Cela pourrait être expliqué par la grande proportion de patients neurolésés dans 

notre cohorte, souvent porteurs de lésions axonales diffuses et dont la progression neurologique 

est lente, qui sont extubés avec des scores de Glasgow faible sans ré-intubation. 

 

Le choix des prédicteurs détermine la performance de l’algorithme mais il est 

subordonné aux données disponibles et à la qualité de celles-ci. Ainsi des paramètres qui 

pourraient être pertinents tel que la mesure de l’épaisseur du muscle psoas en L3, la mesure de 

la course diaphragmatique, les données issues de manœuvres dynamiques tel que les pressions 

inspiratoires en occlusion, les pressions d’occlusion à 0.1 secondes ne sont pas présentes dans 

une base de données (48). Des prédicteurs très intéressants théoriquement peuvent être 

difficilement implémentés dans de tels algorithmes car la qualité de prédiction fournie par 
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modèle d’apprentissage ne doit pas se faire au dépend d’un recueil exhaustif chronophage par 

le clinicien. Plutôt, ils doivent s’inscrire dans la pratique clinique quotidienne, afin d’apporter 

une « vraie » aide à la décision qui ne demande pas un surcroit de travail de collecte de données 

qui peut paraitre vain lors de sa réalisation.  

 

Ainsi, la qualité de la base de données subordonne la fiabilité de l’algorithme obtenu, 

quelques soit le modèle de machine learning retenu. Les données erronées, aberrantes ou 

manquantes et leurs proportions ainsi que leur méthode de gestion pour y faire face détermine 

ainsi la représentation véritable que la base de données est d’une population. Il existe toujours 

une partie des données manquantes, qu’il faut s’efforcer de réduire au minimum et leur méthode 

de gestion reste un axe de discussion, leur retrait est possible lorsque leur proportion est faible 

mais rend l’échantillon non représentatif si trop importante.  

 

Le mécanisme expliquant l’absence de données permet de déterminer leur méthode de 

gestion, qui diffère si la donnée est manquante au hasard ou si celle-ci est difficile à obtenir 

(53). D’une part, on retrouve les données manquantes par hasard (missing at random - MAR ou 

missing completely at random - MCAR) ou dépendante d’une autre variable mais non liée à la 

donnée en elle-même, qui sont des données manquantes de manière purement aléatoire. 

L'absence de ces données ne provoque pas de biais dans les résultats. Il est possible d'ignorer 

ces données ou de les estimer par des techniques d'imputation sans craindre de biais significatif. 

L’autre type de données manquantes sont les données manquantes de manière non 

aléatoire (Missing Not At Random - MNAR) dont la probabilité d’absence dépend des valeurs 

des données elles-mêmes ou de la variable manquante. Cela introduit un biais, et les techniques 

d'imputation classiques risquent de ne pas corriger ce biais. Il faut parfois des modèles plus 

sophistiqués ou des hypothèses supplémentaires pour traiter ces données. 

La prise en compte du mécanisme de disparition des données est essentielle pour éviter 

de fausser les analyses et garantir la validité des résultats. 

 

Dans notre travail, nous retrouvons une grande proportion de données manquantes, avec 

plus de 23% de données manquantes, qui sont liés à une difficulté d’homogénéisation des 

données sur une base dont la durée de recueil s’étend sur plus d’une décennie.  

Une partie de ces données est renseignée manuellement et ont donc une fréquence 

moindre d’inscription dans la base de données (par 4 ou 6 heures) mais aussi qui ne sont 
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renseignées parfois que si estimées nécessaires par le personnel médical et paramédical. 

  

Certains patients admis pour une surveillance spécifique – par exemple neurologique – 

peuvent par exemple bénéficier d’un moindre renseignement de certaines données – par 

exemple hémodynamiques – que ce soit un choix dans l’organisation des surveillances 

(allègement de la charge infirmière) ou un biais de celui qui collecte les données auprès du 

patient. 

Une autre partie des données faiblement renseignées est expliquée par la modification 

du référencement par le logiciel de réanimation lors d’une modification de l’adressage de 

certaines données – par exemple, lors d’un changement de machines que ce soit en réanimation 

(ventilateurs, machine d’épuration extra-rénale, monitorage) ou à l’extérieur de la réanimation 

(automates de laboratoires) ou d’un changement de pratiques en dehors du service comme la 

manière de retranscrire la biologie (changement d’unité, changement de nom).  

Par exemple, dans notre travail, le score de Glasgow total est une donnée manquante 

pour chaque patient alors que ses composantes individuelles sont renseignées pour plus de 80% 

des patients. Cela est lié à un problème de référencement lors de l’enregistrement des données. 

 

Ces différentes modifications qui peuvent survenir régulièrement sur les données qui 

sont enregistrées sur une période de plus de dix ans sur une base de données, entrainant des 

problèmes d’identification qui parfois sont complexes et qui biaisent les analyses préliminaires. 

Ces problématiques une fois identifiées peuvent être corrigées au prix d’un travail fastidieux et 

de longue haleine.  La partie la plus importante du travail futur sera de créer une base de données 

filtrée et homogène à partir des données identifiées comme étant mal adressées ou mal 

renseignées au cours du temps.  

 

Un autre axe d’amélioration possible pour notre algorithme est l’intégration des données 

de pharmacie. Elles permettraient ainsi de rechercher une association entre la présence de 

certains traitements, notamment le délai d’arrêt entre la sédation du patient et l’extubation ou 

l’utilisation d’hypnotiques, sédatifs ou de morphiniques en post extubation, soit des traitements 

à retentissement neurologique ou respiratoire, pouvant expliquer partiellement un échec 

d’extubation. Ces données n’ont pas été incluses dans le modèle préliminaire en raison de la 

complexité de traitement qu’elles imposaient. 
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La temporalité des données est aussi une piste à optimiser, qui n’a pu être implémenté 

dans nos modèles préliminaires en raison de la complexité de réalisation. Le modèle 

d’apprentissage donne une prédiction à un instant précis avec des données instantanées avec un 

reflet limité de l’évolution sur plusieurs jours, qu’elle soit clinique ou biologique. Dans notre 

modèle, les données recueillies sont les données des 24 heures précèdent l’extubation mais il 

serait intéressant d’étudier s’il est possible d’améliorer la performance en intégrant aux modèles 

des techniques permettant de considérer des évolutions sur des périodes données (long short-

term memory (LSTM) models), notamment pour l’évolution des dosages sanguins biologiques, 

mesurées une fois par jour ou des balances hydriques sur une échelle temporelle plus longue.  

 

La définition de l’échec d’extubation est une des limitations de notre travail. Ici, nous 

avons adopté une ré-intubation dans les 48h, définition qui n’est pas partagée dans toute la 

littérature et qui présente certaines limites dans le cadre de notre réanimation (nombreuses 

hémorragies méningées qui peuvent se redégrader sur des phénomènes neurologiques de type 

vasospasme imposant leur re-intubation, patients chirurgicaux pris en charge de façon itératives 

au bloc opératoire et mis sous ventilation mécanique à de multiples reprises sur le séjour rendant 

leur identification automatique difficile dans la base de donnée). 

 

Dès 2017, l’application des réseaux de neurones dans le domaine médicale est 

introduite, notamment par Esteva et Al dans Nature qui l’utilise pour classer des lésions 

dermatologiques néoplasiques. Leur modèle, entrainé sur plus de 120 000 images, surpasse des 

dermatologistes entraînés. (54)  

Dans le domaine du sevrage ventilatoire, de multiples études ayant entrainé des modèles 

différents sont décrits. 

Une équipe Taiwanaise, Chen et Al, en 2022 entraîne un modèle pour prédire le sevrage 

ventilatoire des patients de réanimation cardiaque sur les données uniques du ventilateur.  L’aire 

sous la courbe de leur modèle pour prédire le sevrage de ventilation mécanique dans les 24 

heures est de 0,86 soit meilleure que notre modèle mais pour une population plus homogène de 

chirurgie cardiaque de patients sélectionnés, et un nombre limité de données recueillies (modèle 

simplifié à 7 prédicteurs) (55).  

Une équipe Chinoise, Liu et Al., a développé en 2022, un modèle d’apprentissage, et l’a 

implémenté dans leur unité de soins intensifs pour une utilisation en vie réelle. Une évaluation 

par questionnaire des utilisateurs à 2 ans d’utilisation retrouve une utilisation décrite comme 
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facile et un intérêt pour les soignants. L’analyse des données retrouve une durée de ventilation 

mécanique diminuée de 21 heures avec utilisation de leur modèle en vie quotidienne. (56) 

 

L’émergence des modèles d’apprentissage et de leur applications pratiques et cliniques 

est déjà une réalité, notamment les domaines de l’imagerie où l’Agence américaine des produits 

alimentaires et médicamenteux (FDA) a autorisé la commercialisation d’un algorithme 

(ULTROMICS) permettant le diagnostic échographique des insuffisances cardiaque à fraction 

d’éjection conservée avec une sensibilité de 87 % et spécificité de 81% (57).  

 

D’autres problématiques seront à considérer non évoquées précédemment, notamment 

l’impact éthique des décisions rendues par l’utilisation d’algorithmes. Le respect de l’éthique 

est une préoccupation consciente ou inconsciente mais qui porte un poids dans le rendu de nos 

décisions. La problématique de l’exportation ou la modélisation de la considération éthique par 

l’intelligence artificielle est une question ancienne mais d’actualité.  

 

La généralisation et l’application en routine de ces « aides à la décision » au sein de 

tableaux de bords permettant aux cliniciens de saisir de façon optimale l’état d’un patient a un 

moment peut potentiellement améliorer la prise en charge des patients au quotidien. 

L’implémentation d’outils de ce type sensibilisera les cliniciens à l’importance de la qualité des 

données médicales qui sont implémentées de façon automatique ou manuelle sur leur logiciel 

métier et contribuera ainsi à créer un cercle vertueux d’amélioration. Tous les domaines dont 

médicaux sont concernés, de la prévention en identifiant des facteurs risques précocement, au 

dépistage, diagnostic et pronostic des pathologies à la phase thérapeutique en permettant un 

choix de la meilleure prise en charge. Leur utilisation permettra de guider la décision du 

clinicien en ayant une approche individualisée des données du patient vers une médecine 

personnalisée.   
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Conclusion 

 

Ce travail préliminaire a pour objectif le développement d’un outil d’aide à la décision 

d’extubation pour le clinicien basé sur des algorithmes d’intelligence artificielle sur les données 

intégrées au logiciel métier de la réanimation. Nous avons développé un modèle 

d’apprentissage possédant une performance moyenne (AUC 0,66) avec une sensibilité de 66% 

et une spécificité de 58% sur la prédiction d’échec d’extubation dans les 48 heures.  

L’absence d’homogénéité de la base de données utilisée liée à la durée de recueil, de la 

quantité et de la nature des données recueillies a permis de mettre en évidence des axes 

d’amélioration qui permettrons de nouvelles itérations plus performantes. 

Ainsi, l’amélioration de la qualité de la base de données et l’intégration de nouvelles 

données comme celles des prescriptions permettra d’augmenter les performances de notre 

modèle et d’implémenter les résultats dans la décision du clinicien au lit du patient.  

On pourra envisager ensuite l’étude de l’influence de ces outils sur les décisions du 

clinicien, et la modification des pratiques en réanimation. À terme, cet outil pourrait non 

seulement améliorer les processus décisionnels au lit du patient, mais également avoir un impact 

tangible sur les résultats cliniques et la qualité des soins prodigués, notamment dans l’aide à la 

décision des cliniciens moins expérimentés.  

Par ailleurs, la généralisation de l’utilisation des bases de données massives et 

l’intelligence artificielle dans le domaine médical représente une opportunité majeure pour 

transformer les pratiques de soins. Démocratiser ces technologies, tout en garantissant une 

utilisation éthique et centrée sur le patient, facilitera leur adoption par les cliniciens et leur 

intégration dans les pratiques de routine. Cela ouvrira la voie à une médecine plus personnalisée 

et guidée par les données, permettant une amélioration continue des standards de soins. Enfin, 

les enjeux éthiques liés à l'utilisation croissante des algorithmes dans la prise de décision 

clinique devront être explorés afin de garantir une utilisation responsable et transparente de ces 

technologies. 
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Abréviations 

AUC : Aire sous la courbe 

AI : artificial intelligence 

BNP : brain natriurétic peptide 

CRP : protéine C réactive 

FC : Fréquence cardiaque 

FIO2 : Fraction Inspiratoire en Oxygène 

FR : Fréquence respiratoire 

GCS : Glasgow Coma Score (Y : yeux, V : verbal, M : moteur) 

HIA : hôpital d’instruction des armées 

IA : intelligence artificielle 

IGS II : Indice de Gravité Simplifié II 

IMC : index de masse corporelle 

ISI : indice de sevrage intégratif 

MAR : missing at random 

MNAR : missing not at random 

NFS : Numération formule sanguine 

OAP : oedème aigu pulmonaire 

OR : Odd Ratio 

PAM : Pression artérielle moyenne 

PAD : Pression artérielle diastolique  

PAS : Pression artérielle systolique 

PEP : Pression expiratoire positive 

PIC : Pression intracrânienne 

PAVM : pneumonies acquises sous ventilation mécanique 

Pplat : Pression de plateau 

Ppic : Pression de crête 

PVC : Pression veineuse centrale 

PCT : Procalcitonine 

SQL : Structured Query Language 

SAD : Sonde à double lumière 

SNG : Sonde nasogastrique 

SpO2 : Saturation tissulaire en oxygène 

SvO2 : Saturation veineuse en oxygène 

USC : Unité de Soins Continus 

VILI : ventilator-induced-lung-injury 

VM : Ventilation Minute 

VT : Volume Tidal 

ECO2 : pression partielle de dioxyde de carbone à la fin de l'expiration 
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Annexes  

Annexe 1, Visualisation globale des données manquantes 
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Annexe 2, Visualisation du lien entre les données manquantes (diagramme UpSet) 
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