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* Modele de Big Data en cancérologie rénale : 100 patients

Micro-spectroscopie IR : 4 millions de données tumorales
Machine Learning : anatomopathologie

Data Mining : clustering non supervisé k-means
Construction d’un algorithme prédictif de métastase (lA)
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Exemple concret de médecine prédictive




Imagerie spectrale

Taille de pixel utilisée : 25 x 25 pm?

Une dizaine de milliers
de spectres par image

Micromeétres

Micromeétres

X

Data Cube / Set (X XY X ¢) = Image hyperspectrale



Analyse K-means clustering

Critere : minimiser la distance intra-cluster

K
Exemple : regroupement de 100 points Y Y's,-v,
en 3 classes e
1. Choix aléatoire des 3 centres
de classes o
2. Calcul des distances entre I
les points et chaque centre de s Tl v '. ." ]
classes . A% pRe .ot
. . " ah ".:i"- "f' y o f
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5. Répétition des étapes 2, 3, 4 o

jusgu’a la convergence
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* Réseaux neuronaux artificiels

* Big Data

* Machine Learning : données contextualisées

* Intelligence artificielle : algorithme qui apprend...
e Data Mining : requétes

e Automatisation du diagnostic et du pronostic ?

Deep Learning
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* Capacitation : médecine participative

* La route vers le parcours de soins 2.0

* Emergence des patients experts et des e-patients
* Citoyen au centre de la chaine de santé

* Médecine préventive, épidémiologie ciblée

* Economie de santé publique de terrain

an NSULTANT

Rise of the

£Lhatient Movement

Empowerment




* Exemples : Bitcoin, Ethereum : monnaie virtuelle
= sortir des silos d’informations = réseaux paralleles

* Nouvelle révolution des systemes de soins et de la recherche ?

* Tracabilité des médicaments, essais cliniques +++

Une étude menée par loannidis et al. a estimé que 80% des essais décrits dans les publications étaient non
reproductibles. En 2008, une autre étude de Rising et al. a révélé qu’une quantité considérable d’essais
cliniques restait non publiée jusqu’a 5 ans apreés I'approbation de la FDA

* Data Base collaborative : acces distincts, horodatage
e Smart contracts (monétisation...), e-prescription (e-ordonnances)
* Contrer les GAFA ? Confiance...

* Blockchained Healthcare System

Blockchain




* On estime que 50% des essais cliniques ne sont pas
signalés. Par conséequent, les chercheurs ne parviennent
souvent pas a partager leurs résultats d’étude (par
exemple, pres de 90% des essais sur ClinicalTrials.gov
manquent de résultats).

* Ceci crée des problemes de sécurité pour les patients et
des lacunes en termes de connaissances pour les
intervenants médicaux, paramédicaux et les décideurs en
matiéere de santé.

Essais cliniques en Blockchain




* Archives, papiers, DMP (Asip puis Sécu, Cour des comptes)
* Silos d’informations : tres peu de bases communes

* Open Data (données SS 2009, groupes de réflexion...)

* Vision rétrospective : APIs...

* Vision prospective : tous le méme logiciel ? Impossible...

* Gestion archaique / retard francais vs un super WATSON ?
* Mais limites éthiques et scientifiques de Watson
* Loi LMSS Janvier 2016 article 193

e Création du SNDS

Big Data Santé ? Réalités




* Les établissements de

S "~ santé publics et privés
=) / )
b O
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Les professionnels
de santé (médecins, * Le patient
infirmiers, etc.)

Les autres cadres de

Flux unique de Data = Patient !




Pharmaciens

Infirmieres et
autres
paramédicaux

Spécialistes

Hopitaux
Cliniques
EHPAD

Médecins
Chirurgiens
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* La Blockchain santé privée hybride en consortium d’InnovHealth®,
appelée ChainForHealth®, c’est un registre universel partagé ultra
sécurisé qui permet gratuitement a toute structure de soins ou
professionnel de santé dans le monde de chercher 'empreinte d’un
patient pour pouvoir accéder a son historique de données de santé.

* En plus chaque structure et professionnel authentifié sur cette
blockchain distribuée pourra ainsi partager et faciliter I'acces a son
propre systeme informatique en toute confidentialité, toujours avec le
consentement du patient.

@ ChainForHealth




ralized (A) Decentralized (B) Distributed (C)
Evolution de lI'architecture et de la vision de I'information




Avenir : dossier médical universel + télémédecine +
décentralisation + distribution = open data /accés au soins




 Jean Tirole Prix Nobel Economie 2014

Les e-plateformes web (two-sided markets)

Comment conserver I'indépendance économique dans
un modele interdépendant appliqué a la santé ?

= Plateforme biface (double entrée)

Applis : pas optimal, il faut un Cloud Santé

Interopérabilité +++ (se passer des silos des Sl)
TWO SIDED MARKETS AND PLATFORMS

Modele économique biface en e-santé




Twitter : journaux, congres, recherche (bots), #hcsmeufr
Facebook : profils, groupes, pages / pathologies / chatbots IA
Linkedin : pro, emplois, CV — assos patients — sociétés savantes
Instagram : photos maladies, profil psy (dépression)

YouTube : chaines de vidéos patients / sociétés savantes

Effets thérapeutiques secondaires, indésirables ... (e-reports)

Data santeé sur les réseaux sociaux !




e Data = Valeur +++

* Deep Learning = Big Data + Machine Learning + Classifications => |A +
Data Mining + IA + Big Data...

* |A = produit de l'intelligence humaine

* |A n’est pas un code informatique, c’est un algorithme résultat d’'un
apprentissage profond qui s’auto-perfectionne = précision...
(médecine des 5P)

* Décentralisation de I'info / Distribution / Blockchain — Empowerment
* Données santé : Interopérabilité ? Portabilité ?
* Anticipons I’évolution de notre métier

Take Home Message
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