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Cet article s’inscrit dans la suite du point de vue
historique écrit par Marcel Goldberg pour ce numéro
hors-série de médecine/sciences, un de ces épidémio-
logistes qui ont marqué ma carriére. || s’agit ici d’une
vision tout a fait subjective de I’avenir de I’épidémio-
logie dont certains éléments, et peut-€étre bientdt tous
(suite a apprentissage issu de cet article et d’autres),
peuvent se retrouver en interrogeant un grand modéle
de langage (c’est-a-dire : ChatGPT d’OpenAl, Le Chat
de Mistral...).

La santé publique numérique

La santé numérique est un terme tres utilisé se référant
aux aspects numériques des interventions pour le soin
ou la prévention avec une vision assez large allant de
P'utilisation des données & la télémédecine!. La termi-
nologie de santé publique numérique est moins utilisée.
Il s’agit en fait de la transformation numérique de la
santé publique. Ce terme fait référence au fait que la
digitalisation du monde a conduit a une production
massive de données, source d’une transformation de la
recherche en santé publique et donc de I’épidémiologie.
Il'y a donc d’une part une digitalisation des données,
par exemple les données des dossiers cliniques de
patients ou les données de remboursement des médica-
ments. Aujourd’hui ces informations sont le plus souvent
acquises d’emblée au format numérique et organisées
dans des entrepots de données. On retrouve par exemple
les données de I’assurance maladie avec une partie des
données hospitaliéres (du programme de médicalisation
des systémes d’information ou PMSI) et des causes de
décés (CepiDC) dans le systéme national des données de
santé (SNDS), couvrant la quasi-totalité de la population
francaise. De nouveaux types de données sont égale-
ment apparus, notamment avec les réseaux sociaux. Les
smartphones, les montres connectées et autres capteurs
(internet des objets - internet of things) offrent de nou-
velles formes de recueil de données, parfois en continu.
Les progres biotechnologiques ont aussi révolutionné les
informations disponibles en imagerie médicale du fait de
la qualité et de la quantité d’images produites (radio-

! Voir par exemple https://pepr-santenum.fr/
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logie conventionnelle, tomodensitométrie et imagerie par résonance
magnétique). €n biologie, il y a & la fois une production plus dense et
rapide des informations (par exemple le multiplexage) et également de
nouvelles mesures, notamment grace au séquencage de "ADN. On parle
des « omiques » avec les données de génomique (ADN), transcripto-
mique (ARN-messager), protéomique (peptides) permettant de mesu-
rer des dizaines de milliers de marqueurs dans un méme prélévement
chez un individu, reflétant des mécanismes physiopathologiques ou les
micro-organismes présents, le microbiome [1]. Dans la méme idée, ces
techniques sont utilisées pour les mesures de marqueurs environnemen-
taux, exposome?. Chacune de ces approches évolue encore, & I'instar du
transcriptome mesuré maintenant au sein de cellules uniques (single-
cell) et localisé au niveau intracellulaire (spatial transcriptomics).
Nous sommes donc face a une véritable situation de données mas-
sives (big data) a la fois par le nombre de personnes concernées
(disponibles dans le systéme national des données de santé, ou dans
les entrepdts de données de santé hospitaliers, par exemple), et par
le nombre de caractéristiques mesurées (données omiques). Cette
situation est transformante a la fois pour la méthodologie @ mettre en
ceuvre et pour les questions de santé publique adressables.

La science des données en santé publique,
dont I’épidémiologie

Uanalyse de ces nouvelles données engendre de nouveaux défis. Par
exemple, I'organisation de I'information issue de centaines de logiciels

? Voir la série thématique « Exposome » de m/s : https://www.medecinesciences.org/fr/component/
toc?task=topic&id=1529
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hospitaliers afin qu’elle soit exploitable nécessite des méthodes issues
de I'informatique en santé (c’est-a-dire : ontologies). 'analyse de
milliers de marqueurs mesurés dans une étude de quelques dizaines ou
centaines d’individus confronte les chercheurs au fléau de la grande
dimension. C’est pourquoi il est nécessaire de convoquer plusieurs dis-
ciplines pour réellement exploiter ces données massives. La science des
données en santé publique repose sur les statistiques (plus souvent,
les biostatistiques), I'informatique (bio-informatique et informatique
en santé) et I"épidémiologie. ’épidémiologie couvre certes plusieurs
domaines applicatifs (épidémiologie clinique, environnementale,
nutritionnelle, infectieuse...) mais elle représente surtout la discipline
méthodologique qui fait le lien entre la question de santé publique et
les différentes méthodes a mettre en ceuvre afin d’assurer une réponse
valide a la question. Il s’agit de se préoccuper de I’échantillonnage,
du schéma d’étude, de la validité des données aussi différentes que
le séquencage ou le recueil de la qualité de vie ('adage « garbage in,
garbage out »® est toujours pertinent), des critéres d’évaluation... Les
approches sont descriptives, prédictives ou causales [2]. Linférence
causale* a progressé en tant que champ de recherche et dans sa mise
en ceuvre dans les études épidémiologiques. On peut citer les approches
contrefactuelles imitant une randomisation grace a la pondération des
données dont "implémentation est généralisée [3]. D’autres approches,
notamment mécanistiques basées sur des systémes d’équations dif-
férentielles, restent anecdotiques notamment du fait de la difficulté
d’implémentation [4, 5]. Uinférence causale en grande dimension reste
un défi de recherche majeur. Les méthodes de prédiction connaissent
aussi une évolution marquée par la disponibilité des données et de
nouvelles méthodes d’apprentissage machine, en particulier celles
basées sur les réseaux de neurones. Lintelligence artificielle (IA) est

® Littéralement : « poubelle & I’entrée, poubelle & la sortie ». Née dans le domaine informatique, cette
expression signifie que si les données d’entrée dans un systéme sont de mauvaise qualité ou incorrectes,
les résultats produits par ce systéme le seront également (ndlr).

* Linférence causale se référe a une approche visant une relation de cause & effet entre des données
observationnelles (ndlr).
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sans doute de loin le terme le plus utilisé pour faire
référence a des méthodes voire des concepts tres diffé-
rents. Dans le contexte de I‘analyse de données, I'lA fait
souvent référence aux algorithmes basés sur les réseaux
de neurones dont I'apprentissage profond s’avére tres
performant dans 'analyse des données d’image ou de
voix notamment [6, 7]. L'IA générative et notamment les
grands modéles de langage (« large language models »)
ont plus récemment été mis en avant notamment avec
ChatGPT [8]. €n réalité, son apport en épidémiologie a
souvent été présenté avec des résultats assez décevants
lors de comparaisons avec des approches plus classiques
d’apprentissage statistique ou machine [9]. Cependant,
ces nouveaux algorithmes présentent I’avantage de
pouvoir parcourir des espaces de données de dimension
impossible a gérer avec des algorithmes conventionnels,
et de retrouver des relations trés complexes entre les
éléments de cet espace. De plus, I'efficacité de ces algo-
rithmes, par exemple pour les revues systématiques ou
I'aide au codage de programmes pourrait transformer la
pratique quotidienne des chercheurs.

La complexité de ces approches engendre de multiples
défis. Tout d’abord les moyens nécessaires pour leur
mise en ceuvre sont beaucoup plus importants quan-
titativement (temps, personnes) et qualitativement
(pluridisciplinarité). S’assurer de la reproductibilité et de
la véracité des résultats (et donc de la disponibilité des
codes et des données), pour éviter les fraudes, répond &
la méme problématique. Au-dela de ’augmentation des
moyens nécessaires tant humains que d’infrastructure
(problématique bien comprise par les géants du secteur
numérique), I’enjeu est sans doute la formation tant
initiale que continue des professionnels concernés. Cette
formation nécessite d’étre transformée et amplifiée. Elle



doit étre transformée car elle couvre a la fois plusieurs domaines scien-
tifiques et des méthodes variées. Uexhaustivité est impossible. Elle doit
étre amplifiée, ce qui nécessite plus d’interactions entre les formations
disciplinaires, I’épidémiologie étant par essence la discipline centrale
propice a établir le lien, comme cela a été fait depuis longtemps avec les
biostatistiques. A noter que la formation des formateurs est actuelle-
ment indispensable et le sera sans doute vu la progression des connais-
sances sur le sujet.

Les opportunités

€n mesurant des informations a de multiples niveaux, tels que I’expo-
some environnemental, les habitudes de vie ou les biomarqueurs
sanguins (c’est-a-dire : protéomique, métabolomique), I"ambition est
souvent de répondre a plusieurs questions et, surtout, de comprendre
impact de "exposome sur la santé des populations [10]. Cette com-
préhension apporte des arguments de relation causale mais ouvre
aussi des pistes d’intervention. Les exemples d’impact in fine sur la
santé des populations, a I'instar des signatures génomiques pour gui-
der le traitement du cancer du sein, ne sont pas nombreux, sans doute
du fait de la complexité des données générées et de leur analyse.

Lutilisation secondaire des données est extrémement prometteuse.
Il s’agit de réutiliser des données initialement collectées a d’autres
fins que la recherche. Par exemple, les données de remboursement
de médicaments par I'assurance maladie ou des mutuelles, ou les
données de soins issues des entrepots de données hospitaliers ou
libéraux®. Dans le contexte de la crise de la COVID-19, de nombreux
résultats ont été générés a partir de ce type de données, que ce soit
pour la mesure de I'efficacité vaccinale [11] ou de la tolérance aux
vaccins [12]. La place de ces approches au regard des études plus
classiques, notamment de cohortes observationnelles, reste a définir.
Des cohortes créées a partir d’internet, a I'instar de Nutrinet, sont un
exemple de réussite, mais I"enjeu de la qualité initiale de Iinformation
reste un défi en vue de 'usage secondaire des données. Par exemple, la
reconstitution de la temporalité des événements a partir de comptes-
rendus d’hospitalisation est particulierement difficile. Tout comme les
approches multi-cohortes, les études multi-entrepots commencent
via des approches fédérées (par exemple avec les consortiums 4CE° et
DARWIN') et I'interopérabilité entre les systémes (par exemple avec
I’OMOP?®). 'exploitation secondaire de ces données est aussi proposée
pour la surveillance épidémiologique [13] (tel que le projet ORCHI-

5 https://www.p4dp.fr/

¢ Le Consortium 4CE (consortium for characterizing COVID-19 by electronic health records), est une
collaboration internationale de chercheurs et de scientifiques dont I’objectif est d’analyser et de
caractériser les données provenant des dossiers de santé électroniques (EHR) pour mieux comprendre et
gérer la COVID-19. Cela inclut I’étude des facteurs de risque, des traitements efficaces, et des impacts sur
la santé a long terme associés a cette maladie (ndlr).

" DARWIN (Data analysis and real world interrogation network), est une initiative de 'agence européenne
des médicaments qui centralise I'analyse de données issues de dossiers hospitaliers, dossiers de santé
primaires, registres de maladies, biobanques, etc, partout en Europe, afin d’en extraire des preuves utiles
pour la régulation des médicaments (ndlr).

® L’OMOP (observational medical outcomes partnership) est une initiative de recherche visant &
standardiser la maniére dont les données médicales sont collectées et analysées a des fins de recherche
clinique et de sécurité des médicaments (ndlr).
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DEE?), bien que cela soit encore un réel défi, comme
P’est la surveillance a partir des données fournies par
les réseaux sociaux (I'info-épidémiologie), et le fameux
exemple de Google Flu Trends' [14]. Les deux avantages
principaux de 'usage secondaire des données sont la
disponibilité potentielle en temps réel et la couverture
populationnelle, encore faut-il que la gouvernance
d’acces a ces données le permette. Cette transforma-
tion numérique se préte parfaitement a I"évolution de
sujets de recherche tels que la santé mondiale (Global
Health) ou le concept d’une seule santé (One Health),
pourvu que les systéemes d’information soient éga-
lement appropriés dans les pays concernés [15]. De
méme, le lien entre les données de santé et les données
environnementales, dont les données satellitaires et
météorologiques, permettra de mieux évaluer I'impact
du changement climatique sur la santé.

Au-dela de la disponibilité des données, la disponibilité
de nouveaux algorithmes offre de nouvelles opportunités.
Par exemple, I’épidémiologie clinique pourrait étre aug-
mentée par I'lA, a 'image de ’lHomme augmenté, a la fois
pour le repérage des participants a inclure dans un essai,
le recueil de données, jusqu’au schéma d’étude adaptatif
(par exemple a base d’apprentissage par renforcement).
L’épidémiologie est aussi mise a I’épreuve pour I’évalua-
tion des interventions numériques (aide au diagnostic,
interventions personnalisées) qui dépassent I'apport
immédiat diagnostique et/ou clinique en s’intéressant
aux modifications de I'organisation des soins, a I’amélio-
ration de la santé des populations avec une intervention
qui se modifie au cours du temps du fait de I’utilisation
d’algorithmes apprenant [16]. Tout comme les approches
en santé publique, ici aussi la pluridisciplinarité va au-
dela de la science des données puisqu’elle convoque les
sciences cognitives (notamment I’étude de I'interaction
Homme-machine), les sciences humaines et sociales et
les sciences politiques. A quoi bon développer un logiciel
de chatbot pour orienter un patient s’il n’est pas utilisé ?

Conclusion

L’épidémiologie constitue la clé de volite des approches
pluridisciplinaires de la science des données néces-
saire a la transformation de la santé publique par le

7 Le projet Orchidée (Organisation d’un réseau de centres hospitaliers impliqués
dans la surveillance épidémiologique et la réponse aux émergences), coordonné
par Santé publique France, a pour objectif de mettre en place une surveillance
épidémiologique multi-thématiques, a partir de données provenant de I’ensemble
des services des hdpitaux participant au réseau (ndlr).

1" Google Flu Trends était un projet de Google qui utilisait les données de recherche
Google pour estimer et prédire les tendances de la grippe dans différentes régions.
Le projet a été interrompu en 2015 en raison de critiques concernant la précision
des prédictions par rapport aux données réelles de surveillance de la grippe (ndlr).
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numérique. Former aux concepts fondamentaux dans une ére d’infor-
mation aussi dynamique est le premier défi a relever. Les données et
les algorithmes existent mais il reste a les exploiter pour véritable-
ment impacter la santé des populations. Uexploitation des données,
notamment a usage secondaire, nécessite d’y avoir acces, et donc un
cadre réglementaire mais flexible. Elle nécessite aussi, et surtout, la
confiance du citoyen, renfor¢ant I'intérét de I’épidémiologie partici-
pative, ou le citoyen contribue a la construction et a la communication
autour des entrepdts de données [17]. ¢
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