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L ’apprentissage machine — le développement de systèmes 
qui, à partir de données, apprennent à reconnaître des ten-
dances et à faire des prédictions justes d’événements à 

venir1 — a un fort potentiel pour transformer le domaine de la 
santé. Les outils fondés sur l’apprentissage machine pourraient 
appuyer la prise de décision clinique complexe et permettre 
d’automatiser de nombreuses tâches usuelles qui peuvent faire 
perdre du temps aux professionnels de la santé et provoquer une 
insatisfaction par rapport au travail2. Malgré l’intérêt grandissant 
envers de telles technologies, comme les algorithmes des montres 
intelligentes détectant la fibrillation auriculaire3, et leur approba-
tion réglementaire qui prend de l’ampleur, leur utilisation en 
médecine clinique est demeurée jusqu’à maintenant limitée4. Le 
développement et la mise en œuvre de ces outils en santé nécessi-
tent une infrastructure et des ressources qui peuvent être difficiles 
d’accès — des ensembles de données cliniques réelles de grande 
taille, des compétences techniques en sciences des données, et 
une capacité et une infrastructure informatiques majeures. Les 
enjeux entourant la sécurité et la confidentialité des données, le 
mauvais rendement des modèles mathématiques, la difficulté à 
intégrer les outils au déroulement du travail, la faible acceptabilité 
des solutions fondées sur l’apprentissage machine chez les profes-
sionnels de la santé et l’incertitude entourant la façon d’évaluer 
ces solutions peuvent être des obstacles à leur adoption4. Nous 
proposons ici une approche au développement et à l’adoption des 
solutions fondées sur l’apprentissage machine en santé. Les arti-
cles connexes traitent de certaines restrictions à l’utilisation de ces 
technologies5 et de leur évaluation6. 

Le développement de solutions fondées sur l’apprentissage 
machine à des fins cliniques nécessite une solide compréhension 
des soins cliniques, de la science des données et de la science de la 
mise en œuvre. Il existe d’excellents cadres appuyant les initiatives 
d’analytique des données et d’amélioration de la qualité, notam-
ment le processus pansectoriel normalisé de forage de données 
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining  — CRISP-DM)7, le 
modèle d’amélioration de l’Institut pour l’amélioration de soins de 
santé8 et le cadre d’application des connaissances (Knowledge to 

Action Framework)9. Cela dit, aucun cadre clair et complet ne vise 
l’adoption des outils fondés sur l’apprentissage machine en santé. 
Nous proposons donc un cadre en 3 phases (exploration, concep-
tion de la solution, et mise en œuvre et évaluation; figure 1), étayé 
par un exemple concret (encadré 1), pour favoriser l’adoption de 
ces solutions en médecine clinique. Le cadre peut être utilisé avec 
différentes solutions, comme des projets de vision artificielle, 
d’automatisation et d’optimisation, et d’analytique prédictive. Il 
peut aussi être appliqué lors de la mise en œuvre d’une solution 
développée par un tiers, puisque les étapes, à l’exception du déve-
loppement du modèle, restent les mêmes. 

Principales étapes de la phase d’exploration

Le développement de solutions fondées sur l’apprentissage 
machine fonctionnelles nécessite une compréhension appro-
fondie du problème à régler, des résultats pertinents, des don-
nées disponibles au moment du développement et dans l’avenir, 
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Points clés
• L’apprentissage machine a le potentiel de transformer le 

domaine de la santé, mais ses applications en médecine 
clinique sont pour le moment limitées.

• Les partenariats multidisciplinaires entre experts techniques et 
utilisateurs (professionnels de la santé, gestionnaires, patients 
et membres de la famille) sont essentiels au développement et 
à la mise en œuvre des solutions fondées sur l’apprentissage 
machine en santé. 

• Un cadre en 3 phases peut être utilisé pour décrire le 
développement et l’adoption des solutions fondées sur 
l’apprentissage machine : une phase d’exploration pour 
comprendre le problème à régler et l’environnement de 
déploiement, une phase de conception de la solution pour le 
développement de modèles fondés sur l’apprentissage machine 
et d’outils conviviaux, et une phase de mise en œuvre et 
d’évaluation pour le déploiement de la solution et l’évaluation 
de ses retombées. 

http://www.cmaj.ca/lookup/doi/10.1503/cmaj.210036
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des besoins des utilisateurs, du déroulement du travail, des 
facteurs humains et de la gestion du changement. La mise en 
œuvre des solutions d’aide à la prise de décision clinique peut 
être renforcée par une compréhension, dès le début, de 
l’association entre la solution et une intervention clinique éprou-
vée pour améliorer les soins. 

Délimiter le problème et bâtir une équipe
La première étape est de trouver un problème important aux 
yeux des utilisateurs, comme les professionnels de la santé ou 
les gestionnaires, et de définir les résultats mesurables précis 
qu’ils souhaitent changer en modifiant les pratiques actuelles. 
Les solutions fondées sur l’apprentissage machine pourraient 
viser le remplacement d’une tâche manuelle; dans ce cas, le 
résultat serait le gain de temps et les mesures de rendement 
pour la tâche en question. Les solutions pourraient aussi être 
conçues pour remédier à un problème clinique; le résultat serait 
alors une amélioration clinique mesurable. Les problèmes sont 
habituellement d’abord repérés par les utilisateurs, et devraient 
ensuite être étudiés par une équipe multidisciplinaire, qui déter-
minera si une solution fondée sur l’apprentissage machine  
pourrait être appropriée. L’équipe devrait être composée 
d’utilisateurs qui comprennent le problème clinique ou opéra-
tionnel et le déroulement du travail, d’ingénieurs des données et 
de professionnels des technologies de l’information (TI) qui con-
naissent les données et l’infrastructure disponibles et qui savent 
comment y intégrer une solution, de scientifiques des données 
qui savent développer des modèles fondés sur l’apprentissage 
machine, et de patients et de proches aidants lorsque les solu-
tions proposées les visent. 

Comme le développement et la mise en œuvre de solutions 
fondées sur l’apprentissage machine nécessitent beaucoup de 
ressources, il faut choisir avec attention les projets à prioriser. 
D’abord, le problème doit être majeur, ce qui pourrait être déter-
miné en estimant à quel point sa résolution améliorera la santé 
des patients, leur expérience ou celle des fournisseurs de soins, 
ou à quel point elle réduira les coûts. Ensuite, une solution 
d’apprentissage machine doit être réalisable, ce qui est déter-
miné par la disponibilité de données de qualité en quantité suf-
fisante dans un délai raisonnable, par la probabilité de réussite 
d’un modèle pour ce problème, et par la capacité de mettre en 
œuvre une solution qui s’intégrera bien dans l’infrastructure 
informatique existante et le déroulement du travail clinique. 
Enfin, les interventions qui accompagneront la solution doivent 

Encadré 1 : Exemple concret

L’incapacité de reconnaître la détérioration de l’état clinique 
dans les hôpitaux est l’une des principales causes de transfert 
imprévu des patients aux unités de soins intensifs10. Les 
systèmes d’alerte précoce11,12 peuvent prédire le risque de 
détérioration de l’état clinique d’un patient et potentiellement 
permettre aux professionnels de la santé d’intervenir plus tôt. 
De nombreux systèmes d’alerte précoce existants se fondent 
sur des approches statistiques traditionnelles, comme les 
modèles de régression logistique utilisant une combinaison 
simple d’un petit nombre d’intrants (le plus souvent, moins de 
10 paramètres, comme les signes vitaux), et ils sont enclins aux 
faux-positifs13. Les modèles biostatistiques plus avancés 
pourraient cibler de manière plus exacte les patients à risque13. 
Malgré tout, la mise en œuvre et l’évaluation des modèles 
biostatistiques ou des modèles fondés sur l’apprentissage 
machine est peu courante. 

Le service de médecine interne générale de l’Hôpital 
St. Michael, un centre universitaire de santé à Toronto (Ontario), 
traite environ 4000 patients chaque année. Approximativement 
7 % des patients du service décèdent ou sont transférés à l’unité 
des soins intensifs14. L’hôpital a une équipe de soins intensifs 
bien rodée (composée d’un inhalothérapeute ainsi que d’une 
infirmière et d’un médecin spécialisés en soins intensifs) qui peut 
être appelée par les services pour des soins urgents aux patients 
hospitalisés qui pourraient nécessiter un transfert à l’unité de 
soins intensifs. L’hôpital a commencé en 2017 à développer un 
système d’alerte précoce fondé sur l’apprentissage machine pour 
le service de médecine interne générale. L’objectif était de 
prédire et de prévenir la détérioration de l’état clinique des 
patients pour réduire le taux de mortalité. La mise en œuvre et 
l’évaluation de l’intervention, qui s’est déroulée de manière 
itérative en 2020, sont en cours. 

Phase d’exploration

• Définir et comprendre 
le problème
Bâtir une équipe
Définir les résultats
Comprendre le 
déroulement du travail
Cibler des interventions
Visualiser un « état futur »
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des données

•
•
•

•

•
•

Phase de conception 
de la solution fondée sur 
l’apprentissage machine

• Développer un modèle fondé 
sur l’apprentissage machine 
Mettre à l’essai le modèle
Développer une solution, 
comme un outil convivial
Procéder au « déploiement 
silencieux »

•
•
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Phase de mise en œuvre et d’évaluation
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Mettre en œuvre la solution de manière 
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Figure 1 : Cadre de développement et d’adoption des solutions fondées sur l’apprentissage machine en médecine clinique.
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avoir une probabilité raisonnable d’amélioration. Idéalement, les 
interventions proposées sont fondées sur des données pro-
bantes et leur efficacité a déjà été confirmée. Au bout du compte, 
la participation des utilisateurs est essentielle au succès du pro-
jet. Les utilisateurs n’adopteront une solution fondée sur 
l’apprentissage machine que si elle s’intègre au déroulement de 
leur travail et qu’elle se révèle utile. 

Comprendre le problème et établir des objectifs
Les utilisateurs peuvent signaler un problème qu’ils rencontrent 
régulièrement, mais ils pourraient ne pas comprendre pourquoi 
le problème existe ou comment le résoudre. L’équipe multidisci-
plinaire est là pour analyser le problème et élaborer une théorie 
de changement qui décrit sa meilleure hypothèse quant à 
l’amélioration qui pourrait être apportée par une solution fondée 
sur l’apprentissage machine. Des approches systématiques à la 
compréhension des problèmes cliniques et opérationnels ont été 
bien décrites, notamment par la schématisation des processus, 
l’analyse des relations de cause à effet, et l’analyse des modes de 
défaillance et de leurs effets15. La compréhension du problème 

oriente le développement, la mise en œuvre et l’évaluation de la 
solution. Comme pour tout projet d’amélioration, l’équipe 
devrait établir des objectifs d’amélioration clairs et mesurables 
en définissant les résultats pertinents, en décrivant le rendement 
au point de référence et en établissant un objectif d’amélioration 
précis. L’équipe devrait aussi établir un indice de référence de 
rendement du modèle, concept propre aux solutions fondées sur 
l’apprentissage machine, qui serait utile dans la pratique cli-
nique. Il pourrait être constructif de répondre à la question : quel 
est le rendement actuel des décideurs, et à quel point doit-il être 
amélioré pour qu’une solution fondée sur l’apprentissage 
machine en vaille la peine? Un modèle ayant une forte exactitude 
qui ne donne pas de meilleurs résultats que le jugement clinique 
sera moins utile qu’un modèle moyennement exact qui donne de 
bien meilleurs résultats que le jugement clinique.

Dans l’exemple présenté à l’encadré  1, une équipe 
d’exploration (figure  2) a été assemblée pour envisager les dif-
férents événements cliniques qui pourraient être prédits (sepsis, 
insuffisance rénale aiguë, réadmission, etc.) pour améliorer les 
soins aux patients dans un service de médecine interne générale. 

Équipe de développement
du modèle

Objectif
Développer, valider et 
déployer un modèle de 
prédiction fondée sur 
l’apprentissage machine

Membres
• Médecins du service 
  de MIG
• Biostatisticiens
• Informaticiens
• Spécialistes de 
   l’informatique clinique
• Gestionnaire de projet

Équipe de mise 
en œuvre clinique

Objectif
Concevoir une intervention 
clinique, orienter le développement 
du modèle 

Membres
• Médecins et personnel infirmier 
  du service de MIG, des soins 
  intensifs et des soins palliatifs 
• Administrateurs d’hôpital
• Spécialiste de l’amélioration 
  de la qualité
• Spécialiste de l’informatique 
  clinique
• Gestionnaire de projet

Équipe d’évaluation

Objectif
Concevoir l’évaluation du 
programme, orienter le 
développement du modèle

Membres
• Médecins du service 
   de MIG
• Spécialistes de 
   la méthodologie de 
   recherche (essais en 
   science de la mise en 
   œuvre, recherche 
   quantitative et qualitative)
• Scientifique des données
• Gestionnaire de projet
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Objectif : Explorer le problème, le déroulement du travail et le rendement acceptable de la 
solution fondée sur l’apprentissage machine
Membres : Médecins du service de médecine interne générale (MIG), médecin résident en chef, 
scientifiques des données 
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Objectif : Orienter la mise en œuvre, améliorer l’intervention, en surveiller la sûreté. 
Membres : Médecins, personnel infirmier et administrateurs du service de MIG, des soins intensifs 
et des soins palliatifs; responsables des sciences des données; responsable de l’informatique 
clinique; gestionnaire de projet

Figure 2 : Structure des équipes pour chaque phase de développement du système d’alerte précoce pour le service de médecine interne générale (MIG) 
de l’Hôpital St. Michael, Toronto (Ontario). Remarque : USI = unité de soins intensifs.



Analyse

  JAMC  |  8 novembre, 2021  |  volume 193  |  numéro 44 E1711

Selon l’analyse documentaire et les données disponibles, 
l’équipe a créé une liste d’options retenues, puis consulté tous 
les membres du service, l’administrateur de l’hôpital et 3 des 
conseillers aux patients et aux membres de la famille de l’hôpital 
avant de choisir la détérioration de l’état clinique (décès ou 
transfert à l’unité des soins intensifs) comme priorité. Les experts 
des données et des TI ont déterminé que le projet était faisable. 
L’analyse documentaire, les discussions avec les médecins et le 
personnel infirmier du service et un court examen des dossiers 
de 10  cas de détérioration de l’état clinique choisis au hasard16 

ont permis à l’équipe de mieux comprendre le problème. La 
théorie de changement proposée était qu’un système d’alerte 
fondé sur l’apprentissage machine pourrait améliorer les soins 
en permettant la détection précoce de la détérioration de l’état 
clinique, ce qui permettrait aux professionnels de la santé 
d’intervenir plus tôt, d’avoir des discussions proactives sur les 
préférences et les objectifs de soins du patient et d’accélérer la 
consultation des équipes de soins intensifs ou de soins palliatifs. 
L’équipe s’est donné pour objectif de réduire la mortalité chez 
les patients admis au service de médecine interne générale de 
10 % en 1 an, ce qui était considéré comme atteignable compte 
tenu d’autres études sur les systèmes d’alerte précoce17.

Conception des solutions fondées sur 
l’apprentissage machine

Le développement d’une solution fondée sur l’apprentissage 
machine demande la conception et la mise à l’essai d’un modèle 
fondé sur l’apprentissage machine puis sa mise en œuvre préli-
minaire. Nous suggérons l’utilisation d’un cadre comme le CRISP-
DM7 pour le développement et la mise à l’essai des algorithmes. Un 
grand avantage de cette approche est qu’elle tient compte de la 
nature itérative de la science des données, qui nécessite souvent 
6 phases : l’analyse du cas, l’analyse des données, la préparation 
des données, la création du modèle, l’évaluation de rendement du 
modèle, et le déploiement du modèle. Cette approche intègre plu-
sieurs facteurs à considérer (problème auquel il faut remédier; 
quantité, qualité et type de données disponibles; facteurs à consi-
dérer dans la mise en œuvre — déroulement du travail et accepta-
bilité chez les utilisateurs). Le développement d’une solution fon-
dée sur l’apprentissage machine nécessite souvent 3 flux de travail 
complémentaires, qui pourraient être dirigés par 1 ou plusieurs 
équipes  : développement du modèle, mise en œuvre dans le 
milieu et évaluation du modèle (figure 2). Ces flux de travail sont 
interdépendants, puisque les décisions prises dans un flux ont des 
répercussions sur les 2 autres. Des équipes ciblées peuvent être 
mises sur pied pour chaque flux de travail afin que chacun reçoive 
une attention et une expertise suffisantes, et des membres 
devraient faire partie de plus d’une équipe pour assurer une bonne 
coordination.

Vérifier la qualité des données
De nombreux problèmes rencontrés lors du déploiement d’une 
solution fondée sur l’apprentissage machine sont dus aux don-
nées utilisées pour le développement du modèle. La qualité des 
intrants peut être évaluée par des approches automatisées rela-

tivement simples et des validations manuelles ciblées19 pour en 
déterminer l’exhaustivité, l’exactitude, la concordance, la plausi-
bilité et l’actualité18. Outre ces indicateurs de qualité de base, il 
est aussi important de comprendre les résultats utilisés pour for-
mer le modèle et de déterminer s’ils correspondent réellement 
aux prédictions désirées. Un des articles connexes traite des pro-
blèmes liés aux données de formation5.

Concevoir le modèle en pensant à sa mise en œuvre
Il existe différents moyens de développer des modèles efficaces, 
notamment les techniques de régression traditionnelles, 
comme les régressions logistiques, et les techniques 
d’apprentissage machine plus modernes qui peuvent traiter les 
relations complexes entre les variables, comme les réseaux 
 neuronaux1. Les scientifiques des données choisissent une 
approche adaptée aux caractéristiques des intrants et des résul-
tats20, mais toute la solution devrait être conçue par une équipe 
multidisciplinaire qui a en tête sa mise en œuvre21. Dans 
l’exemple (encadré 1), la solution impliquait un modèle de pré-
diction, un système de communication du niveau de risque du 
patient aux professionnels de la santé et un parcours de soins 
pour les patients chez qui le risque était élevé. Tous les élé-
ments de la solution ont été conçus de manière itérative par les 
3 équipes (figure  2), avec des commentaires périodiques des 
conseillers aux patients et aux membres de la famille. Les 
 équipes ont décidé qu’afin de maintenir un équilibre entre le 
temps nécessaire pour évaluer les patients chez qui le risque est 
élevé et le temps nécessaire aux autres tâches, le modèle de 
prédiction devrait émettre au plus 2 fausses alertes pour chaque 
véritable alerte. Les scientifiques des données ont donc établi le 
seuil de classification des patients à risque élevé à une valeur 
prédictive positive de 30 %, selon les données existantes. À ce 
seuil, la sensibilité était de 50 %, ce que les professionnels de la 
santé considéraient comme une proportion utile de cas détec-
tés. Ces professionnels ont jugé qu’il serait le plus utile de pré-
dire les issues qui se produiraient probablement dans les 24 à 
48 heures. Une fenêtre plus courte ne leur laisserait pas le temps 
d’intervenir, et une fenêtre plus longue rendrait le choix de 
l’intervention difficile. Les scientifiques des données ont donc 
entraîné le modèle à prédire les complications dans les 48 pro-
chaines heures.

Développer un outil convivial
Pour les systèmes d’aide à la prise de décision, les modèles 
devraient être intégrés au sein du déroulement du travail, dans 
des outils conviviaux qui donnent des informations clés utiles et 
utilisables. Cela nécessite la collaboration entre les utilisateurs 
et les experts en amélioration des procédés, en facteurs 
humains, en conception et en gestion du changement. La parti-
cipation des utilisateurs est essentielle tout au long du proces-
sus, mais son ampleur dépend du problème à régler. Dans 
l’exemple, selon les principes des facteurs humains22, une 
approche simple en 3 catégories a été choisie pour présenter de 
l’information utile aux professionnels de la santé — les patients 
sont classés selon leur niveau de risque  : élevé, modéré ou 
faible. Les prédictions sont envoyées par l’outil électronique de 
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consignation des informations à communiquer lors du caucus 
de changement de quart et par des notifications sur le téléaver-
tisseur des professionnels de la santé. Les notifications ne sont 
transmises que lorsque le risque des patients passe de faible ou 
modéré à élevé; si le risque d’un patient demeure élevé, aucune 
autre notification n’est envoyée, ce qui réduit la fatigue liée aux 
alertes23. Il y a ainsi entre 0 et 2 alertes par période de 24 heures 
par équipe de soins (une équipe s’occupe habituellement de 
15–20 patients).

Concevoir une intervention clinique à intégrer au 
déroulement du travail
L’introduction d’un nouvel outil clinique, qu’il soit fondé sur 
l’apprentissage machine ou non, peut modifier le déroulement 
du travail24. Ces changements peuvent être planifiés et bien 
accueillis25, ou dérangeants et nuisibles26. Différentes straté-
gies, notamment des entrevues, des groupes de discussion, des 
sondages et des analyses du déroulement du travail, per-
mettent de décrire le déroulement du travail de référence et de 
mettre en évidence les éléments favorables et les obstacles à 
l’adoption d’un nouvel outil24,27. Les informations ainsi 
obtenues peuvent ensuite être schématisées dans des straté-
gies efficaces pour optimiser la mise en œuvre à l’aide 

d’approches comme le modèle COM-B (capacité, opportunité, 
motivation, comportement)28. Dans l’exemple, l’équipe de mise 
en œuvre était composée de professionnels de la santé et de 
gestionnaires ayant une expérience concrète du déroulement 
du travail au service de médecine interne générale, de soins 
intensifs et de soins palliatifs ainsi que du système informa-
tique utilisé. Au besoin, on a tenu des entrevues et des groupes 
de discussion supplémentaires pour orienter le travail de 
l’équipe de mise en œuvre. Pour concevoir l’intervention, 
l’équipe a tenu compte des ressources existantes, comme les 
protocoles hospitaliers pour l’intensification des soins et ceux 
de l’équipe de soins intensifs. Le mode et le moment de trans-
mission des alertes ont été pensés pour s’intégrer aux procé-
dures existantes pour les médecins et le personnel infirmier des 
services de médecine interne générale, de soins intensifs et de 
soins palliatifs. En effet, les prédictions du modèle sont trans-
mises au personnel infirmier responsable à des moments précis 
et dans un format défini pour que le niveau de risque des 
patients soit pris en compte dans l’assignation du travail. Un 
parcours clinique a été conçu, qui propose des actions con-
crètes et des cibles de délai de réponse pour les patients à ris-
que élevé tout en laissant la place au jugement clinique 
(figure 3).

Alerte – niveau de risqué élevé
(première fois qu’un patient 

présente un risque élevé)

OUI

Poursuivre les soins de confort

NON

• Réévaluer le patient dans l’heure suivante
• Faire un examen physique complet si cela 
  n’a pas été fait dans les 24 dernières heures,
  y compris l’évaluation des tubes et cathéters
• Évaluer et traiter les causes potentielles 
  de détérioration de l’état clinique*
• Demander de prendre les signes vitaux toutes 
   les 4 h pendant les 48 prochaines heures
• Discuter de l’état du patient et des plans 
   avec le personnel infirmier de service
• Vérifier les données récentes (laboratoire, 
  médicaments, imagerie)
• Envisager d’augmenter le niveau de soins 
  ou de transférer le patient à l’unité de soins 
  intensifs
• Envisager de consulter un spécialiste
• Clarifier les objectifs de soins du patient 
  avec lui ou avec son mandataire aussi tôt 
  que possible, dans les 24 h et les consigner
• Consigner l’évaluation au dossier du patient

L’équipe de soins palliatifs
contacte le service de médecine 

interne générale dans les 24 h

Objectif du patient : 
uniquement des 

« soins de confort »

OUI

OUI

*Causes courantes de 
détérioration de l’état clinique

• Sepsis
• Hémorragie ou autre choc
• Arythmie
• Ischémie
• Insu�isance respiratoire
• Altération du niveau 
  de conscience

Figure 3 : Parcours des patients dont le risque de détérioration de l’état clinique prédit est élevé dans le service de médecine interne générale.
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Faire participer les utilisateurs pour établir un lien de 
confiance
Un obstacle courant à l’adoption des technologies fondées sur 
l’apprentissage machine est le manque de confiance des profes-
sionnels de la santé envers les résultats29. Un cadre suggère que 
la démonstration de la transparence, de l’exactitude et de la 
solidité des modèles peut inspirer confiance30. Dans l’exemple, 
l’équipe a utilisé des données réelles obtenues entre 2011 et 
2020 pour développer et valider le modèle du système d’alerte 
précoce. Des modèles de régression multivariée par spline adap-
tative ont été développés à l’aide d’environ 100  intrants sur les 
caractéristiques démographiques, les signes vitaux et les résul-
tats de test de laboratoire des patients; ce type de modèle a été 
choisi après la mise à l’essai de différentes techniques de modéli-
sation à l’aide de plus de 500  variables31. L’important nombre 
d’intrants et leurs interactions complexes rendent difficile 
l’explication des facteurs qui influencent les prédictions, mais 
certains modèles sont plus faciles à interpréter que d’autres (il 
est possible de rapporter l’importance relative de différents 
facteurs de prédiction). L’interprétabilité des modèles peut être 
souhaitable dans certaines applications cliniques32, mais elle 
n’est pas nécessaire pour inspirer la confiance33, et il n’y a pas de 
consensus sur les meilleures méthodes pour expliquer les 
modèles plus complexes34,35. Les explications détaillées sur les 
prédictions d’un modèle pourraient même nuire à la prise de 
décision dans certains cas, par une surcharge d’information ou 
en créant une fausse impression de causalité.

Pour inspirer confiance envers le système d’alerte précoce du 
service de médecine interne générale, nous avons expliqué de 
manière transparente aux professionnels de la santé de première 
ligne comment nous avons développé et validé les modèles fon-
dés sur l’apprentissage machine, en leur montrant qu’ils ne com-
portent aucun biais lié à l’âge ou au sexe du patient (peu de don-
nées sociodémographiques permettaient toutefois d’explorer 
d’autres dimensions de l’exactitude). Nous avons démontré la 
solidité du système en effectuant une validation des modèles par 
partition d’échantillon sur une base temporelle à l’aide de don-
nées réelles : les modèles formés sur les données de 2011 à 2019 
ont été mis à l’essai avec les données de 2020. Nous avons aussi 
comparé les prédictions du système à celles des médecins et du 
personnel infirmier pendant 4 mois pour établir sa validité cli-
nique et son utilité potentielle. Pour faciliter la participation des 
utilisateurs, l’initiative a été chapeautée par des dirigeants cli-
niques reconnus, notamment les responsables des soins infir-
miers et les médecins responsables des services de médecine 
interne générale, de soins intensifs et de soins palliatifs. 

Il est important de faire participer les patients, les membres 
de la famille et les proches aidants, surtout pendant le déve-
loppement de solutions qui serviront directement les patients. 
On peut ainsi améliorer la conception et la sûreté des nouveaux 
services ainsi que la satisfaction par rapport à ceux-ci36,37. Les 
méthodes de ce type de participation ont été amplement 
décrites38,39 et devraient comprendre une définition claire de 
l’objectif de la mobilisation, des adaptations aux besoins 
uniques pour rendre accessible la participation, du processus de 
recrutement de partenaires diversifiés, et de l’acceptation des 

occasions d’échange entre les personnes ayant des connais-
sances théoriques et celles ayant une expérience concrète. Dans 
l’exemple, le recrutement des patients et des proches aidants 
s’est fait principalement dans les groupes consultatifs de 
l’hôpital, et on les a consultés à différentes étapes du projet. 
Nous avons choisi un modèle de participation consultative afin 
de solliciter des commentaires sur les enjeux clés, notamment la 
sélection de la détérioration de l’état clinique comme une prio-
rité, la conception de l’intervention clinique et la recherche de 
solutions aux problèmes liés à la mise en œuvre. Par exemple, un 
grand sujet de discussion était la façon d’informer les patients et 
leurs proches des prédictions du modèle. L’équipe de mise en 
œuvre clinique a conclu des discussions que les médecins 
devraient être responsables de discuter des prédictions du 
modèle avec le patient lorsque cliniquement approprié et 
d’intégrer ces prédictions au plan de santé et de traitement. 

Mise en œuvre et évaluation des solutions 
fondées sur l’apprentissage machine

Mise en œuvre graduelle
Il n’est pas recommandé d’adopter largement les solutions fondées 
sur l’apprentissage machine en santé immédiatement après leur 
développement. Il devrait plutôt y avoir une période de « déploie-
ment silencieux » avant la mise en œuvre officielle, période pen-
dant laquelle les utilisateurs ne sont pas informés des prédictions 
du modèle. La durée de cette période est déterminée par plusieurs 
facteurs, dont la fréquence des prédictions, la nature de la pratique 
ciblée, et le nombre et la diversité des utilisateurs prévus. Cette 
période permet de vérifier que les données et l’infrastructure infor-
matique fonctionnent bien et que le rendement du modèle dans le 
monde réel est suffisant pour la mise en œuvre. Si le déploiement 
silencieux est fructueux, les résultats peuvent être présentés aux 
utilisateurs pour renforcer la confiance. Dans le cas contraire, la 
phase de mise à l’essai peut prévenir le déploiement d’un modèle 
potentiellement nuisible ou mettre en lumière les améliorations 
nécessaires. Dans l’exemple, le modèle a été déployé en mode 
silencieux pendant 9 mois. Nous avons repéré plusieurs problèmes, 
que nous avons réglés; par exemple, nous avons corrigé une erreur 
de traitement où l’algorithme interprétait « Na » (symbole chimique 
du sodium) comme « NA » (valeur manquante), ce qui nuisait au 
rendement du modèle. 

Évaluation itérative
En raison de la complexité du milieu de la santé et du processus 
de développement d’un modèle, nous suggérons l’adoption 
d’une approche itérative utilisant le cycle « planifier – exécuter – 
étudier – agir  »40,41 décrit dans le modèle d’amélioration de 
l’Institut pour l’amélioration de soins de santé8. Pour ce faire, il faut 
«  planifier  » le déploiement de la solution, ses objectifs et les 
mesures clés de son efficacité et de sa sécurité; «  exécuter  » la 
mise en œuvre à petite échelle; « étudier » le processus de mise 
en œuvre et ses retombées sur les mesures établies; et «  agir  » 
pour améliorer le processus de mise en œuvre selon l’étape 
« étudier ». L’évaluation de la mise en œuvre des modèles fondés 
sur l’apprentissage machine est un processus itératif — décrit 
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plus en profondeur dans un article connexe6 — qui nécessite sou-
vent plusieurs cycles avant que la solution ne soit intégrée effi-
cacement au déroulement du travail.

Dans l’exemple, après le déploiement silencieux, nous avons 
lancé le système d’alerte précoce lors d’un déploiement graduel 
dans 2 équipes cliniques du service de médecine interne générale 
en août 2020, puis nous l’avons étendu aux 5 équipes du service en 
septembre, et enfin au personnel infirmier et à l’équipe de soins 
palliatifs en octobre. L’approche graduelle nous a permis de 
repérer et de corriger tout problème imprévu en lien avec le 
modèle, l’environnement informatique ou le déroulement du tra-
vail. Pendant la mise en œuvre, les 3 équipes responsables des 
phases d’exploration et de conception de la solution ont été 
fusion nées en 1 seule équipe de mise en œuvre (figure 2) qui se 
rencontrait toutes les semaines pour vérifier les mesures du pro-
cessus et des résultats afin d’améliorer l’intervention et l’adhésion 
au parcours clinique et pour remédier aux conséquences 
imprévues. Nous avons corrigé les erreurs, comme les messages 
d’alerte erronés, révisé les critères des alertes et modifié le proces-
sus de formation pour les médecins et le personnel infirmier.

Méthodes d’évaluation
Bien qu’un essai randomisé contrôlé (ERC) soit l’idéal pour étudier les 
retombées des interventions, il est possible d’opter pour d’autres 
types d’études, comme les études de séries temporelles interrom-
pues. Dans l’exemple, la réalisation d’un ERC a été envisagée, mais la 
taille de l’échantillon nécessaire a rayé cette option de la liste — il 
aurait fallu environ 30 000 participants pour détecter une réduction 
relative du taux de mortalité de 10 %, le taux de mortalité réel étant de 
6 %. Une approche pragmatique à méthode mixte a plutôt été adop-
tée, ce qui comprend une évaluation qualitative pour cibler les obsta-
cles à la mise en œuvre et étudier les effets de la solution sur la pra-
tique par des entrevues approfondies avec le personnel infir mier, les 
résidents et les médecins. Les méthodologies d’une étude de séries 
temporelles interrompues et d’une étude par cohorte appariée seront 
utilisées pour comparer les issues pour les patients dans la période 
d’intervention aux données du groupe témoin, recueillies par le 
passé. Ces 2 approches pourraient limiter les facteurs de confusion à 
long terme et à l’échelle du patient, mais les facteurs de confusion de 
la pandémie de COVID-19 demeureront une limite importante. Des 
réseaux d’essais multisites voués à l’évaluation des nouvelles techno-
logies fondées sur l’apprentissage machine sont nécessaires pour per-
mettre une évaluation rigoureuse.

Conclusion

L’idée selon laquelle l’apprentissage machine pourrait rapidement 
et dramatiquement transformer le milieu de la santé par 
l’automatisation des tâches usuelles et l’amélioration de la prise de 
décision clinique est séduisante. Malheureusement, la réalité de 
l’apprentissage machine en santé est toute autre — il y a eu de 
nombreux cas d’échec de la mise en œuvre de tels outils5. Pour 
trouver des solutions fondées sur l’apprentissage machine qui 
fonctionnent, il faut travailler prudemment avec le « désordre » des 
données de santé et la complexité des décisions cliniques et du 
déroulement du travail. L’apprentissage machine a un potentiel 

considérable de faire avancer fortement le milieu de la santé, mais 
une approche disciplinée, inclusive, déterminée et itérative au 
développement et à l’adoption de ces technologies est nécessaire 
pour que les patients en bénéficient réellement.
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