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Ce que nous voyons n’est parfois qu’une partie de 

l’information disponible
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Qu’est-ce que 
l’intelligence artificielle? 

L’intelligence artificielle regroupe des méthodes 

permettant à une machine d’identifier des relations à partir 

de données afin d’aider à prédire ou soutenir la décision

Données

Apprentissage

Aide à la décision/prédiction
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Qu’est-ce que 
l’intelligence artificielle? 
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Machine Learning
Arbres de décision

Random Forest

Nombreux arbres indépendants qui votent

➔ « Démocratie »

XG BOOST

Chaque nouvel arbre corrige les erreurs du précédent

➔ « Guidelines successives »
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Deep Learning
Transformation progressive
de l’information

Ex : adolescent avec fatigue 

marquée et fièvre…

Couche d’entrée = donnée d’entrée 

Adolescent, fièvre, sexe, mal de 

gorge, adénopathie, …

Hidden layer 1 = profil 

inflammatoire, atteinte ORL, 

viral/bactérien?

Hidden layer 2 = compatible 

syndrome mononucléosique / 

Strepto A? 

Sortie= EBV (80%) Strepto A (20%)
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Evaluation 
du modèle

90% 10% 10%

Sensibilité

Spécificité

VPN/VPP

Courbe ROC (AUC)

…
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• 70-80% des urines négatives

• WHO : résistance antibiotique

➔ 5 millions morts/an

➔ Jusqu’à 169 millions de 

morts d’ici 2050

• 15% prescription antibio pour 

les infections urinaires 

(USA/Europe)
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Même sédiment…
… résultats opposés
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Définitions et cohortes
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Variables et stratégie 
d’étude

+ Âge + Sexe
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Résultats 

NIT/LEU :

 

0,73-0,805
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Résultats 
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Même sédiment…
… résultats opposés
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ET notre patiente?  
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CP…quoi?

> 100 variables 

mesurées : 

centaines de 

mesures : taille, 

granularité, 

fluorescence, 

dispersion, …

Cell Population Data
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CP…quoi?

> 100 variables 

mesurées : 

centaines de 

mesures : taille, 

granularité, 

fluorescence, 

dispersion, …

Information cachée : MDS, LNH, 

hémoglobinopathie, …
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On va repêcher des 
thalassémies ? 

Groupe 1

Groupe beta-

thalassémique

(n=300)

Groupe 2 : Alpha 

thalassémique-like

(n= 62)

Groupe 3 : groupe 

ferriprive

(n=203)

Groupe 4 : groupe 

normal

(n=454)

HbA2 > 3,5% Elec normale 

+ 

MCV <80

 +

MCH >27

 + 

Ferritine > 20

Deux prises de sang : 

• Une normale

• Une ferriprive 

(ferritine < 20 et 

MCH <27)  avec 

delta MCV de 5 

MIN

Elec normale 

+

MCV > 80

+

MCH > 27

+

Ferritine >20
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On va repêcher des 
thalassémies ? 

Groupe 1

Groupe beta-

thalassémique

(n=300)

Groupe 2 : Alpha 

thalassémique-like

(n= 62)

Groupe 3 : groupe 

ferriprive

(n=203)

Groupe 4 : groupe 

normal

(n=454)

HbA2 > 3,5% Elec normale 

+ 

MCV <80

 +

MCH <27

 + 

Ferritine normale

Deux prises de sang : 

• Une normale

• Une ferriprive avec 

delta MCV de 5 

MIN

Elec normale 

+

MCV > 80

+

MCH > 27

+

Ferritine >20POSITIF NEGATIF



6

Machine Learning
Type XGBoost  

* CPD

Variables du modèle Importance variable

RBC 52 %

LHD* 25 %

MAF* 17 %

RDW 7%

Performances 

cliniques
Valeur

AUC 0,991

Sensibilité 91,7 %

Spécificité 95,7 %
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Et ca vaut quoi ? 

Méthode Seuil Sensibilité Spécificité

XGBoost 0,50 91,7 % 94,6 %

Mentzer <13 80,6 % 97,3 %

Ehsani <15 77,8 % 94,6 %

RDWI <220 81,9 % 100 %

Green & King <65 77,8 % 100 %

England & 

Fraser
<0 79,2 % 100 %

Ricerca <4,4 98,6 % 48,6 %

Shine & Lal <1530 97,2 % 21,6 %

Le modèle atteint des performances 

comparables aux meilleurs index 

historiques tout en n'utilisant ni le MCV, 

composante centrale de l'ensemble des 

index classiques, ni l'hémoglobine

3 fondamentaux : Hb, MCV, RBC
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Et la suite…
Etude prospective! 

Objectif : tester en routine si l’algorithme permet de repêcher des profils thal-like avec un 

nombre acceptable d’électrophorèses (+ comparaison Mentzer et Ehsani)

Hypothèse conservatrice Valeur

Prévalence hypothétique 0,4–0,5 %

Spécificité fixée 99 %

Sensibilité attendue

(Mentzer, Ehsani, XGBoost)
≈ 90 %

Prévalence pré-test VPP attendue

Électrophorèses 

positives pour 1 vrai 

cas

0,4 % ≈ 26 % ≈ 4

0,5 % ≈ 31 % ≈ 3

Remarque : Ces valeurs sont probablement une estimation basse : le calcul part de la prévalence belge globale, 

alors qu’en pratique l’action biologique sera surtout déclenchée chez des patients microcytaires/hypochromes, donc 

avec une probabilité pré-test plus élevée.

Infos à repêcher : nbre de COFO analysés, nbre de patients flaggés, thalassémies confirmées, … quid de l’algo en 

conditions réelles?
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Point de départ… (1)
Clot Waveform Analysis ou CWA
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Point de départ… (2)
Charbon activé
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Point de départ… (3)
Apixaban et tests de base
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Point de départ... (4)
Deep Learning?

Objectif :

Identifier automatiquement la cause d’un APTT prolongé :

•hémophilie (n=135)

•lupus anticoagulant  (n=95)

•héparine (n=99)

•AVK (n=105)

•DOAC (n=249)

Sensibilité : >88% 

Spécificité : >92%
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Idée de l’étude...

1. La courbe contient de 

l’information 

2. Le charbon activé peut 

retirer spécifiquement le 

DOAC de l’échantillon

3. On ne sait pas doser les 

DOAC avec les tests de 

base

4. Le Deep Learning peut 

extraire de l’info des 

courbes

➔ On fait un delta des 

courbes pour normaliser les 

résultats? 
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>600 échantillons spikés

72 échantillons cliniques
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Messages clefs et perspectives

• Défis actuels ≠ nouveaux biomarqueurs, nouveaux examens

➔ Exploiter pleinement les données déjà disponibles et non exploitées

• L’IA n’est pas magique

➔Risque de surapprentissage (overfitting) – importance de la validation 

prospective

➔Qualités des données d’entrainements
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