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L’ostéoporose représente un fléau important, a I’échelle indivi-
duelle mais aussi sociétale. Avec le vieillissement de la population,
le nombre de patients concernés augmente de maniére consi-
dérable. Des applications basées sur des modéles d’intelligence
artificielle nous apportent des solutions de plus en plus concrétes,
a chaque étape de la prise en charge de Postéoporose: dépistage,
diagnostic, prise en charge médicamenteuse et évaluation
pronostique. Limplémentation de tels modeéles pourrait aider les
professionnels de santé, aussi bien dans Poptimisation du flux du
travail que dans la prise en charge clinique du patient.

Does artificial intelligence have a role
in osteoporosis management?

The individual and societal burden of osteoporosis is high and will
continue to increase due to the demographic situation. Applications
based on artificial intelligence models can provide concrete solu-
tions at each step of the management of osteoporosis: screening,
diagnostic, therapy management and prognostic assessment. The
implementation of such models could assist clinicians in their
workflow while improving overall patient care.

INTRODUCTION

Lostéoporose touche 1 femme sur 2 et 1 homme sur 5 de plus
de 50ans et représente un important fléau social. En Suisse,
les cofits directs et indirects ont été estimés a 3,4 milliards en
2019, dont uniquement 1,7% concerne le traitement pharma-
cologique.' De plus, cette problématique est exacerbée par
une population vieillissante dans un systéme de santé déja
sous tension. Le diagnostic de l'ostéoporose est clinique
lorsqu’un.e patient.e se présente avec une fracture a basse
intensité (chute de sa hauteur ou fracture spontanée), ou
densitométrique lorsque la valeur de densité osseuse est plus
de 2,5 déviations standards en dessous de la moyenne d’une
population de référence. Bien que l'ostéoporose ait été
extensivement étudiée, certaines étapes de la prise en charge
pourraient encore étre améliorées.

Lintelligence artificielle (IA) connait un essor exponentiel
depuis plusieurs années au vu de 'accumulation de données
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pouvant étre analysées (cohortes, bases de données, dossiers
médicaux informatisés) et de 'amélioration de la puissance
computationnelle.? Le terme IA est utilisé pour décrire des
algorithmes qui imitent les fonctions cognitives et les méca-
nismes d’apprentissage. En d’autres termes, les données (data
et big data) et 'apprentissage machine (machine learning) sont
a I'TA ce que Pexpérience et 'apprentissage sont a '’humain
pour former son intelligence. On pourrait dire que la combi-
naison des deux forme une intelligence augmentée. Dans le
domaine médical, 'TA permet non seulement une approche
similaire a I’Evidence Based Medicine en se basant sur des
analyses semi-automatisées et probabilistes dun grand
nombre de données, mais peut aussi fournir un résultat
personnalisé sur la base des données individuelles.

A partir de deux revues qualitatives de la littérature par Smets
et coll.’ et Gatineau et coll. (en cours), nous avons extrait
quelques articles proposant des solutions basées sur des
modeles d’IA, pour chacune des étapes de la prise en charge de
Postéoporose, en termes de préventions primaire, secondaire
et tertiaire (figure 1).

PREVENTION PRIMAIRE

La prévention primaire de ’'ostéoporose vise a diminuer son
incidence en ciblant les facteurs favorisant son apparition
chez des personnes saines (sédentarité, apports calciques
insuffisants, déficit en vitamine D, etc.). A ce stade, I'approche
est populationnelle et la démarche préventive.

Etudier les facteurs de risque

Des algorithmes d’IA permettent d’examiner, de maniere
plus approfondie, la présence d’éventuels facteurs de risque
pour prédire le développement d’une ostéopénie ou d’une

ostéoporose dans une population saine. L'IA parvient a

rechercher certains facteurs de risque non étudiés a ce jour

car trop éloignés d’une logique clinique. Ainsi, des algorithmes
ont permis de:

« classifier le risque de chute chez les sujets agés en utilisant
des arbres décisionnels, selon des données démographiques
et cliniques (diagnostics, prescriptions, utilisation des
soins, etc.).*

« Classifier le risque d’ostéoporose densitométrique en dehors
des plages d’age recommandées, sur la base de parametres
démographiques (salaire, logement) et cliniques (poids,
taille, valeurs de laboratoire, nutrition, hydratation, etc.).?

7592

WWW.REVMED.CH

19 avril 2023




MALADIES

OSSEUSES

FIG 1

Intelligence artificielle et prise en charge de Postéoporose

Exemple de taches effectuées par des algorithmes d’intelligence artificielle dans la prise en charge de Fostéoporose.

DMO: densité minérale osseuse; IMC: indice de masse corporelle.
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PREVENTION SECONDAIRE

La prévention secondaire vise a améliorer le pronostic de
l’ostéoporose par une prise en charge précoce. En Suisse, la
population a risque n’est pas suffisamment dépistée et
certaines étapes de la démarche diagnostique pourraient étre-
encore améliorées.' Ici, I'approche est plus individuelle et la

démarche préventive et/ou diagnostique.

Dépister de facon opportuniste

Le dépistage opportuniste de I’ostéoporose consiste a identi-
fier une personne a risque élevé d’ostéoporose ou de fragilité
osseuse lorsqu’elle consulte pour d’autres raisons médicales.
Des applications basées sur I'IA permettraient, par exemple,
de:

détecter un patient a haut risque d’ostéoporose a partir
d’une radiographie dentaire et de facteurs de risque, en
utilisant un modele ensembliste (agrégation de plusieurs
modeles d’TA).f

Prédire un risque d’une diminution accrue de densité
osseuse sur la base de facteurs socio-culturels, du style de
vie (alimentation, activité physique) et dun score de
syndrome métabolique (tour de taille, pression systolique,
glucose et lipides sanguins a jeun).’

Distinguer les patients a haut ou bas risque de fracture, sur
la base de facteurs de risque (age, densité osseuse, fracture
antérieure, etc.) et de valeurs biologiques (calcium, albu-
mine, vitamine D, etc.).?

Renforcer le diagnostic

Le diagnostic de "ostéoporose peut s’avérer difficile, notam-
ment avec la complexité d’interprétation des examens d’ima-
gerie et des facteurs de risque. L’analyse de données par un

modele d’IA peut étre corroborée a ’analyse du spécialiste et
ainsi appuyer la prise de décision ou détecter certaines caracté-
ristiques de santé osseuse parfois non perceptibles. L’analyse
d’image par IA permet, entre autres, de minimiser la variabilité
humaine. Par exemple, des modéles d’IA ont permis de:
 détecter une/des fracture(s) vertébrale(s) en analysant une
radiographie, ses pixels et leur relation spatiale, par réseau
de neurones convolutionnels.®

Localiser et classifier une fracture fémorale sur des radio-
graphies de hanche par un réseau de neurones convolu-
tionnels entrainé sur des radiographies labellisées par 2 a
5 experts.’

Prédire une fracture chez des sujets diabétiques a risque
d’ostéoporose par un modele ensembliste, sur la base de
données cliniques (statut vaccinal, age) et paracliniques
(albumine, créatinine, HbA1c, phosphatase alcaline, etc.)."

Améliorer la prédiction du risque fracturaire

Les algorithmes d’IA peuvent analyser les données cliniques
et radiologiques pour finalement classer les patients a faible,
moyen ou haut risque de fracture. Un exemple d’algorithme est
celui d’un arbre décisionnel permettant de prédire la fracture,
développé sur la base des résultats de densité osseuse, d'un
score d’arthralgie, de la créatinine, de ’homocystéine, de tests
hépatiques, du score trabéculaire osseux (TBS) et d’autres
variables.” Un tel modele aurait notamment démontré de
meilleures performances que le FRAX, ’outil de prédiction du
risque fracturaire le plus utilisé en Suisse.

PREVENTION TERTIAIRE

La prévention tertiaire vise a diminuer les complications
telles quune 2°¢ fracture ostéoporotique. On est sur une
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approche individuelle, avec une démarche thérapeutique et
préventive. En Suisse, 82% des patients avec un risque de
fracture au-dessus du seuil thérapeutique ne sont pas traités.’
Ce chiffre impressionnant est principalement expliqué par
I’absence de politique de santé ciblée sur cette pathologie, le
manque de ressources, limitant le remboursement de certaines
prestations, le manque de personnel disponible et formé. Par
ailleurs, du coté médical et des modalités de remboursements
des traitements, de nombreuses questions subsistent dans le
choix et la séquence thérapeutiques.

Prédire le pronostic et aiguiller le parcours médical

Décider entre un traitement anabolisant et/ou un antirésor-

beur osseux peut étre complexe. Certes, des approches basées

sur la combinaison de la densité osseuse, la mesure de la

microarchitecture (TBS) et les probabilités de fracture a dix

ans (FRAX) existent mais des algorithmes d’IA peuvent étre

utilisés pour évaluer mais aussi optimiser ces protocoles
thérapeutiques et la réponse aux différents traitements en
fonction des besoins individuels. Les interventions devien-

draient de plus en plus efficaces. Dans ce contexte, 'IA a

notamment permis de:

« prédire la qualité de réhabilitation” ou le taux de survie'
chez un patient ayant subi une fracture fémorale.

» Prédire ’évolution du patient en fonction de ses données
antérieures et actuelles: densitométriques, thérapeutiques,
démographiques, diagnostiques, biologiques et pharmaco-
logiques, afin de choisir le meilleur traitement."

Autonomiser et suivre le patient

La compliance thérapeutique est I"étape ultime de toute prise
en charge, I'objectif étant notamment de rendre le patient
autonome dans sa prise en charge. On pourrait imaginer créer
des modules d’apprentissage, de suivi et de conseils person-
nalisés sur la base d’IA d’analyse de langage (par exemple,
ChatGPT de OpenAl). A ce jour, aucun algorithme d’IA ne
traite de cette problématique dans le cadre de 'ostéoporose.
D’ailleurs, par le biais du modele d’Engel (1977), l'utilisation
d’IA dans P'ostéoporose aurait surtout été étudiée dans des
perspectives «biologiques» de la maladie, laissant de coté les
aspects psychologiques et sociaux.

CONCLUSION

En pratique, le jugement clinique prime. Ce bref résumé
sélectif de la littérature montre des solutions simples, basées
sur des algorithmes complexes, qui pourraient faciliter et

*#*Kanis JA, Norton N, Harvey NC, DOI: 10.1002/jbmr.4292.

améliorer la prise en charge des patients et de leur santé
osseuse, dans chaque étape de la maladie. Nous n’avons pas
insisté sur optimisation des flux du travail mais il est évident
que ces approches ont aussi pour objectif de soulager un
systeme de santé sous tension. Une implémentation de tels
modeles d’IA doit toutefois se faire en résonance avec les
différents acteurs de soins et les patients. Un exemple
classique d’innovation nous vient du dossier médical électro-
nique. Celui-ci est évidemment indispensable au vu de ses
nombreux avantages mais il garde certaines barrieres d’ergo-
nomie, d’interopérabilité et de flexibilité. Ce genre de difficultés
ralentit 'utilisation et 'implémentation de telles nouveautés.
Des outils dérivés de modeles d’TA devraient donc étre direc-
tement intégrés de facon fluide dans le parcours médical du
patient, de facon a faciliter la prise en charge et non pas la
complexifier.
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IMPLICATIONS PRATIQUES

Limplémentation de modéles d’IA dans le domaine de l'ostéopo-
rose permet/permettrait:

m de soulager, par une optimisation des flux du travail, le
systéme de santé actuellement sous tension.

m D’accélérer et faciliter certaines étapes de la prise en charge
clinique du patient.

= D’analyser des données précliniques, cliniques et paracliniques
pour détecter, classifier ou prédire des paramétres de santé
osseuse.

= Dans un moyen terme, de prédire le meilleur parcours de santé
pour nos patients.
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