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Résumeé :

La détection précoce des maladies dans des populations asymptomatiques représente un enjeu majeur et un levier déterminant pour
I'amélioration de la santé publique mondiale. Bien que les systemes de santé modernes produisent d‘immenses volumes de données
cliniques et biologiques, leur exploitation reste encore largement limitée pour le dépistage systématique. Les méthodes d'apprentissage
automatique (ML) offrent aujourd’hui une opportunité sans précédent : elles permettent d’extraire des signaux faibles a partir de données
massives et hétérogénes, ouvrant la voie a une identification plus rapide et plus précise des patients a risque, bien au-dela des approches
traditionnelles. Ces avancées méthodologiques favorisent non seulement des suivis cliniques plus ciblés et des interventions précoces,
mais également une optimisation des colts de prise en charge, conciliant impact médical et efficience économique. Cette thése explore de
maniére approfondie le potentiel du ML pour la prédiction précoce des maladies a partir de données recueillies en routine, et en particulier
de données biologiques. Dans une premiéere étude, nous avons démontré qu'il est possible de prédire des valeurs anormales de Prostate-
Specific Antigen (PSA) sans le mesurer directement, a partir de biomarqueurs courants. Cette approche novatrice établit la faisabilité de la
détection de pathologies via des marqueurs indirects, ouvrant des perspectives pour un dépistage non invasif et a moindre cof(t.
L'intégration d’une analyse longitudinale a ensuite permis de tirer parti des variations temporelles des biomarqueurs, malgré les difficultés
lites a leur échantillonnage irrégulier. Pour surmonter ces limites, nous avons congu un réseau neuronal hybride associant couches
convolutionnelles et involutionnelles, capable de capter a la fois les dépendances locales et globales dans des séries temporelles
complexes. Sur le cas de la maladie rénale chronique (CKD), nos modéles ont atteint des performances remarquables (AUROC = 90%,
Fl-score = 77%, rappel = 84%) jusqu’a 15 mois avant la progression vers les stades avancés. De facon surprenante, un simple
perceptron multicouche (MLP) s’est révélé plus performant que des architectures plus sophistiquées, soulignant I'importance d’une
conception pragmatique des modéles, ou la simplicité peut se traduire par une meilleure généralisation. Dans un second temps, nous
avons développé MIPHA (Modular data Integration for Predictive Healthcare Analysis), un framework innovant et flexible pour la
conception, I'évaluation et le partage de modéles ML en santé. Grace a ses composants modulaires, MIPHA facilite le prototypage rapide,
la fusion multimodale et I'apprentissage par transfert. A travers ce cadre, nous avons mené de multiples expérimentations démontrant
notamment que l'intégration de charactéristiques tirées d’ECG améliore la prédiction précoce du diabéte de type 2. Cette approche a
également révélé la pertinence de I'architecture multi-résolutions exploitant plusieurs Feature Extractors, ainsi que l'intérét, mais aussi les
limites, de I'apprentissage par transfert : efficace entre tranches d’age dans des sous-populations restreintes, mais moins probant entre
maladies ou bases de données distinctes. Enfin, I'ensemble de ces travaux s’appuie sur une base de données exceptionnelle, issue d’un
laboratoire frangais, comprenant pres de deux milliards d’analyses biologiques anonymisées collectées sur plus de douze ans. Ce dataset
riche confere une grande robustesse aux résultats obtenus et illustre le potentiel immense de I'exploitation des données de routine pour
transformer la pratique clinique. Cette thése met en lumiéere le rble clé de I'apprentissage automatique dans la médecine prédictive. Elle
souligne que l'intégration du ML dans les systémes de santé pourrait mener a des dépistages préventifs plus performants et plus
accessibles.



