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ABBREVIATIONS

AUC : area under the curve = aire sous la courbe

CH : centre hospitalier

CHM : centre hospitalier de Maubeuge

COMU : Collége de médecine d’urgence

DL : deep learning

DPO : délégué(e) a la protection des données

DREES : Direction de la recherche, des études, de I'évaluation et des statistiques
DIU : dipldme inter-universitaire

DU : dipldme universitaire

IA : intelligence artificielle

IC : intervalle de confiance

IQR : interquartile range = intervalle interquartile

ML : machine learning

NC : non communiqué

PACS : Picture Archiving and Communications System
ROC : Receiver Operating Characteristic

Se : sensibilité

SFMU : société frangaise de médecine d’urgence
SOFCOT : société francaise de chirurgie orthopédique et traumatologique
Sp : spécificité

SSA : service de santé des armeées

TDM : tomodensitométrie

VPN : valeur prédictive négative

VPP : valeur prédictive positive
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RESUME

Contexte : l'augmentation des passages aux urgences et le manque de médecins urgentistes
et radiologues a conduit a une surcharge de travail. Aux urgences, l'interprétation des
radiographies est souvent réalisée par des urgentistes non formés spécifiquement, augmentant
ainsi le risque d'erreurs, notamment pour les fractures. Le développement de l'intelligence
artificielle (IA), comme I'outil Milvue Suite, vise a améliorer la qualité et I'efficacité du diagnostic

dans ce contexte.

Objectifs : I'objectif principal de cette étude était d'évaluer I'impact de I'utilisation de Milvue
Suite sur les performances diagnostiques des urgentistes exercant dans la lecture des
radiographies traumatiques. L'étude visait a déterminer si I'lA améliore la sensibilité et la
spécificité des urgentistes dans la détection des Iésions traumatiques. Les objectifs secondaires
étaient d’évaluer I'effet de I'lA sur le temps de lecture des radiographies et la comparaison des

performances entre internes et séniors, avec et sans IA.

Matériels et Méthodes : étude rétrospective monocentrique ayant inclus 49 cas de
radiographies traumatiques d’adultes, associées a des TDM comme référence diagnostique.
Les radiographies étaient annotées en deux phases : une premiere sans IA, puis une deuxieme
avec I'aide de Milvue Suite. 30 lecteurs (24 internes et 6 séniors) ont participé a cette étude.
Les performances diagnostiques (Se, Sp, VPP et VPN) et le temps de lecture ont été compares

entre les deux phases.

Résultats : L'IA Milvue Suite a amélioré la Se des lecteurs, avec une augmentation globale de
68 % a 88 %. L’amélioration des performances diagnostiques était plus marquée chez les
séniors, avec un gain de sensibilité de 23%, contre 18% chez les internes. En revanche, il n'a
pas été possible d’interpréter la Sp et VPN en raison du faible nombre de cas négatifs dans
I'échantillon. De plus, I'lA a permis de réduire significativement le temps médian de lecture,

passant de 88,95s sans IA a 48,08s avec IA, représentant une réduction de 40,87s.

Conclusion : L’IA Milvue Suite a amélioré la Se et réduit le temps de lecture des radiographies
traumatiques par les urgentistes, a la fois chez les séniors et les internes. Cependant, le faible
effectif de cas constitue une limite de I'étude. L’IA apparait comme un outil prometteur pour

soutenir les urgentistes.
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INTELLIGENCE ARTIFICIELLE (IA) : DEFINITION — HISTOIRE — TYPES D’IA — |IA EN
SANTE - MILVUE

« Définition

1) Définition de l'intelligence artificielle

L’intelligence artificielle est un ensemble de théories et de techniques informatiques et

mathématiques capable de simuler le raisonnement humain.

2) Différence entre intelligence humaine et artificielle

L’intelligence est la capacité d’un systéeme vivant a comprendre, interpréter, apprendre et
s’adapter aux changements. Elle est incarnée, elle est indissociable du corps. (1)

L’lA n’est pas incarnée et se limite toujours a un domaine défini. Elle se base sur
I'apprentissage et elle a donc besoin de faire des statistiques sur un nombre important de
données, contrairement a l'intelligence humaine, qui peut faire des déductions pertinentes a

partir de quelques exemples. (1)

» Histoire de I'lA

Le concept d’IA est lancé en 1950 par le mathématicien britannique Alan M. Turing,
lorsqu’il met au point un « test d’'imitation » capable de déterminer si une machine peut simuler
les réponses d’un étre humain. (2)

L’IA devient une discipline scientifique a part entiere, reconnue comme domaine de recherche
en 1956, lors de la conférence de Dartmouth, organisée par John McCarthy et Marvin Minsky.
Au cours de cette conférence a été présenté le « Logic Theorist » (écrit en 1955 par A. Newell,
H. Simon, C. Shaw), un programme informatique congu pour reproduire les compétences de
résolution de problémes d’'un étre humain. (3)

En 1958, J. McCarthy invente le langage Lisp au MIT (Massachusetts Institute of Technology),

un des langages de programmation les plus simples en termes de syntaxe. (4)
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Jusqu’en 1974, I'|A prospére grace aux financements et aux recherches prometteuses,
mais les obijectifs finaux mettant du temps a étre atteint, les financements sont peu a peu
coupés et les projets sur I'lA s’essoufflent. C’est le premier hiver de I'lA et prendra fin au début
des années 1980.

L’intelligence artificielle est relancée dans les années 1980-1990, d’'une part grace aux
travaux de John Hopfield, David Rumelhart et Yann Le Cun qui popularisent le « deep
learning », permettant aux ordinateurs d’apprendre a s’appuyant sur I'expérience (5,6). Et
d’autre part, grace a Edward Feigenbaum, qui introduit les systemes experts, imitant le
processus de décision d’'un expert humain.

Le gouvernement japonais finance jusqu’en 1992 les systémes experts et d’autres projets en
lien avec I'lA, a hauteur de 400 millions de dollars (7). Mais encore une fois, les objectifs
peinent a étre atteint, les financements cessent, faisant tomber I'lA dans I'oubli du grand public.
L’IA connait ici sont 2éme hiver, et prendra fin vers les années 2010.

Malgré I'absence de financement et de médiatisation, la communauté scientifique
poursuit ces investigations sur le domaine et notamment via le jeu d’échecs. Notons que C'est a
partir des années 1960 que les « Chess programs » commencent a se développer. Bien que la
vitesse et la puissance de calcul de ces algorithmes s’améliorent (la loi de Moore énoncée en
1965 par George Moore, estime que la vitesse et la puissance des ordinateurs doublent tous
les 18 moais (8)), ils restent systématiquement surpassés par les maitres de la discipline, comme
en témoigne la défaite en 1989 du programme « Deep Thought » d’IBM, sur le champion du
monde Garri Kasparov.

Les recherchent s’affinent et les programmes s’améliorent, ce qui permet a la machine de
prendre sa revanche sur I’étre humain des décennies plus tard, en mai 1997, ou le programme
« Deeper Blue » 'emporte sur Kasparov et en 2016 ou AlphaGo de Google Deepmind bat le
champion de jeu de go, Lee Sedol.

Bien que la loi Moore tende a ralentir', la capacité a collecter et stocker' des données
s’est améliorée. Ajouter a I'accroissement exponentiel de la puissance du numérique, le volume
de données numériques créé a explosé. On estime que ce volume est de I'ordre de 40% en
moyenne par an sur 5 ans et qu’il s’est multiplié par 30 en 10 ans (9) (Figure 1). En 2021, il est
estimé qu’1 minute sur Internet génére en moyenne 198 millions d’e-mails, 695 000 stories
partagées sur Instagram et 500 heures de contenus mis en ligne du YouTube (10).
L’explosion quantitative des données numériques a donné naissance au concept de « big
data » dans les années 2000. Un exemple qui illustre parfaitement ce concept, est ImageNet,

crée en 2009 par la chercheuse Fei-Fei Li (11). C’est un jeu de données composé de plus de

' Par le fait que la taille des puces électroniques se heurte a une limite physique, qui est celle de I'atome

ii . A . . . .
Notamment via les data center ou entrep6ts de données et via la gravure des puces électroniques en 2nm
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14 millions d’'images étiquetées', réparties en millier de catégories. Ce projet a joué un role
crucial dans les progrés de I'intelligence artificielle et notamment dans I'apprentissage
automatique, la vision par ordinateur et la reconnaissance d’'images ou d’objets. En raison de
son énorme volume de données, de la variété des types d’'images, de I'évolution continue des
données, ImageNet est le parfait exemple du Big Data et son utilité pour entrainer les

algorithmes d'’intelligence artificielle.

Figure 1: Le Big Bang du Big Data (source : statitsta.com; Tristan Gaudiaut; 19/10/2021)

Le Big Bang du Big Data

Estimation du volume de données numériques créées
M ou répliquées par an dans le monde, en zettaoctets

181

16

2015

nilliards de gigaoctets

statista %a

i L1 -
3,2 millions lors de sa création en 2009
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» Machine Learning (ML) et Deep Learning (DL)

L’apprentissage automatique ou « Machine Learning » est un ensemble d’opérations
informatiques permettant aux ordinateurs d’apprendre automatiquement en étudiant des
exemples. Arthur Samuel, est le 1°", en 1959, aprés la création d’un programme pour IBM, a
utiliser ce terme. Selon les données disponibles, I'apprentissage peut étre supervisé, non
supervisé ou par renforcement. Le ML se base sur le concept du Perceptron, crée en 1957 par
le psychologue Frank Rosenblatt (12). Le perceptron est un neurone artificiel modélisé par une
fonction mathématique mettant en relation des entrées « x » et des sorties « y ». Ce neurone
mime le fonctionnement d’un neurone biologique, et donc, I'apprentissage humain : recevoir un
ou des signaux des neurones voisins avec ce dont il est connecté et en fonction de ces signaux
recus, il peut ou pas envoyer a son tour des signaux aux autres neurones. Le neurone artificiel
va recevoir plusieurs entrées « x » et en faire la somme. Chaque entrée « x » est affecté a un
coefficient qu’on appelle un « poids ». Si la somme pondérée est supérieure a un certain seuil,
le neurone délivre une sortie « y » égale a 1, si la somme est inférieure, la sortie « y » sera

égale a 0 (Figure 2).

Figure 2 - Représentation d'un neurone artificiel ou Perceptron

neurone
artificiel

* p correspond au poids et est représenté par les fleches & gauche du cercle

Lorsque les données entrantes dans I'algorithme sont nombreuses et/ou le lien entre ces
données entrantes et les prédictions sortantes sont complexes, les algorithmes d’lA utilisent
des « réseaux de neurones profonds ». C’est ce que I'on appelle apprentissage profond ou
« Deep Learning », qui est une sous-catégorie du ML. Le DL utilise un empilement de ces
neurones artificiels pour former un réseau de neurones artificiels profonds. Il y a une couche de
neurone entrante ou « input layer », des couches de neurones cachées ou « hidden layers » et
enfin, une couche de neurone sortante, « output layer ». Les neurones de chaque couche sont
connectés aux couches adjacentes par des connexions, appelées encore « poids » ou

« weights» (Figure 3).
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La fonction mathématique qui en découle sera d’autant plus complexe que le réseau neuronal
contient de couches cachées.

Figure 3 - Représentation simplifiée d'un réseau de neurone profond

Couche de neurone Couches de neurones cachées Couche de neurones
d’entrée de sortie

—’—’\

Aoy @

Bien que le Deep Learning soit un sous-ensemble du Machine Learning, il existe des
différences :

- Volume d’informations et I'intervention humaine : le DL nécessite un volume
important de données pour s’entrainer, mais apprend par son propre environnement et
de ses propres erreurs. A l'inverse, le ML, nécessite un volume de données plus faible
mais l'intervention de ’humain est nécessaire pour apprendre et corriger les erreurs : un
humain doit labelliser et caractériser les données.

- Le temps d’entrainement : la faible quantité d’informations rend I'entrainement du ML
plus rapide alors que le temps d’entrainement des algorithmes de DL est bien plus long

- Leniveau de précision : les algorithmes de DL est plus précis que ceux de ML car
traitent des données beaucoup plus complexes et plus nombreuses

- L’approche : la ou les algorithmes de DL considérent un probleme dans son entiereté,
ceux de ML cherchent a séparer les données puis les recombiner pour proposer une

solution
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Figure 4 - Diagramme de Venn de Uintelligence artificielle (source : site web Allison.com ; 24/04/2024)

des ordinateurs possédant les mémes

caracteristiques que l'intelligence
humaine, notamment le fait de raisonner,

e e d'interagir et de penser comme nous.
Intelligence Artificielle : s p o

‘géneérale des technologies capables

d'accomplir des taches

spécifiques telles que jouer aux

Machine Learning échecs, identifier des emails
"spams” ou recommander un film
sur Netflix.

Neural Networks S ____Groupe d'algorithmes utilis¢

pour le Machine Learning qui
modélisent les données en
utilisant des graphes de

Deep Learning neurones artificiels. Ces
neurones sont un modeéle

mathématique.
Le Deep Learning est simplement des
réseaux neuronaux comportant
généralement trois couches ou plus.

* L’IA dans le domaine de la santé, en radiologie et aux urgences

Un des 1 programme d’intelligence artificielle utilisé en médecine, a vu le jour dans les
années 1977, a l'université de Stanford, Californie. Edward Shortliffe et son maitre de these
Bruce G. Buchanan, développent le systeme expert « MYCIN » permettant d’identifier des
bactéries responsables d’infections graves, de recommander une antibiothérapie dont les
posologies sont adaptées au poids du patient (13). En avril 2015, le géant de I'informatique IBM
lance sa filiale Watson Health. Cette derniére était une initiative du groupe américain qui visait a
utiliser l'intelligence artificielle, en particulier leur superordinateur Watson, pour révolutionner le
domaine de la santé. L'idée était que Watson, qui avait déja gagné au jeu télévisé
« Jeopardy! », pourrait aider les médecins a diagnostiquer des maladies, proposer des
traitements, et analyser des données médicales complexes. Cependant le programme a été un
échec parce que les attentes étaient trop élevées voire irréalistes, la technologie n'était pas
préte, les données entrantes étaient de mauvaise qualité et le produit final n'était pas assez
utile pour les professionnels de la santé. Les recommandations de Watson n’étaient pas
toujours fiables, pas toujours compréhensibles voire étaient erronées, ce qui a fragilisé la
confiance des professionnels de santé avec le programme américain. IBM a finalement da
vendre la majeure partie de Watson Health en 2022, reconnaissant que le projet n‘avait pas
réussi a transformer le domaine de la santé comme prévu.

Les données entrantes dans les algorithmes d’lA ne se doivent pas uniquement d’étre
nombreuses mais d’étre de qualité et structurées.

De nombreux progrés ont été fait dans le domaine de I'lA en santé grace au Big Data, a
informatisation des établissements de santé, a la numérisation des images et des dossiers
patients. La pratique de la médecine implique des heures passées a devenir un expert dans la

reconnaissance de modéles et la résolution de problemes de haut niveau. Le processus
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d’apprentissage est long. Les radiologues et les urgentistes par exemple, au cours de leur
carriere, examinerons des milliers de clichés radiologiques. lls passent de nombreuses années
a construire une base de données de références mentale, et ils I'affinent au fil de leur carriére.
Une des premieres spécialités a avoir suscitée de I'intérét pour I'lA, est I'imagerie médicale, via
I'interprétation radiographique. Des algorithmes d’aide a I'interprétation des radiographies ont
vu le jour, a I'instar de Milvue Suite™, développé par Milvue. Grace au « Computer Vision » ou
« vision par ordinateur » utilisant la reconnaissance d’images et les réseaux de neurones
récurrents (popularisé par Yann Le Cun en 1990 via la lecture optique des cheques), le
processus d’apprentissage a été accéléré. La ou le médecin devra voir des milliers de patients
étalés sur des dizaines d’années pour avoir une confiance forte en son diagnostic, I'algorithme,
lui, pourra agréger une quantité importante de données d’entrainement en quelques semaines

seulement.

 Milvue

Milvue est une entreprise francaise créée en 2018, ayant pour objectif de développer des
logiciels d’IA dans le domaine de I'imagerie médicale. Son équipe a développé Milvue Suite,
solution d’lA de détection et de mesure, et notamment TechCare Alert pour les radiographies
d’'urgences. Milvue Suite, permet de détecter 8 pathologies, a savoir : épanchement articulaire
du coude, épanchement pleural, fracture du gril costal, fracture du squelette appendiculaire,
luxation articulaire, nodule et opacité pulmonaire, pneumothorax. (14)

Chaque cliché radiographique est annoté d’'une boite, englobant les zones Iésionnelles et les
zones de doute. Les clichés sont donc triés en 3 catégories : présence, doute ou absence de
Iésion.

Une récente étude de V. Bousson en juillet 2023, a comparé 3 solutions d’lA francaise
dans l'aide a la lecture des radiographies aux urgences, dont Milvue Suite. Bien que les 3
logiciels eussent une sensibilité (Se) élevée et voisines, la solution de Milvue s’est avérée étre
celle dont I'exactitude était la plus élevée. Aussi, Milvue Suite a démontré étre la solution qui
produisait le moins de faux positif, et des performances quasi identiques peu importante la
région anatomique analysée, a l'inverse des algorithmes concurrents. (15)

En s’avérant étre un outil performant, cette étude nous rassure quant a I'utilisation de

Milvue suite dans notre pratique courant aux urgences du CH de Maubeuge.
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INTRODUCTION

Depuis 1996, I'activité des urgences en France ne cesse de croitre : le nombre de
passages a été multiplié par 2 entre 1996 et 2019' (Figure 5). En 2022, les urgences de France
ont pris en charge 21,6 millions de passages, soit 6,2% de plus qu’en 2021. Ces chiffres sont
similaires aux urgences du CH de Maubeuge (+ 6,9% entre 2021 et 2022, annexe 2). On
constate aussi une augmentation du nombre de passages par structure d’urgences, da a la
diminution du nombre de structure et, en paralléle, de 'augmentation du nombre de passage
(16). A cette augmentation de la charge de travail aux urgences, s’ajoute, un manque de
médecin, avec des lignes de gardes non pourvues' (17) et aussi, un nombre de radiologues
hospitaliers et libéraux qui tant a évoluer en sens inverse depuis 2012, avec, une diminution
des premiers cités, et une augmentation des seconds' (18). Pourtant, 40% des consultations
aux urgences donnent lieu a une imagerie (19), dans 71% des cas il s’agit d’'un radiographie
standard. Les résultats sont similaires aux urgences du Maubeuge et ce depuis 2021 (annexe
2). En effet, le principal motif de consultation aux urgences est le traumatisme (20). Le nombre
de demandes d’examens d’'imageries aux urgences ne cesse donc de croitre et il en devient
difficile pour les radiologues d’interpréter en temps réel cette quantité accrues de clichés. C’est
pourquoi dans de nombreux centres, c’est I'urgentiste qui se charge de cette tache, bien qu'il
n’y soit pas formé. A I'’heure actuelle, en France, la maquette du Diplome d'études spécialisées
de médecine d'urgence DESMU, n'inclut pas de stage ni de formation avancée obligatoire en
imagerie (21) ce qui pourrait causer des erreurs de diagnostics, sachant que la majeure partie
des erreurs médicales faites aux urgences sont les fractures (22). Notons aussi que 27% des
patients se présentent aux urgences la nuit (20h-8h) et 27% le week-end (23), plages horaires
ou d’'une part l'interprétation des imageries par un radiologues est plus difficile a obtenir et
d’autre part, la fatigue accumulée par le travail de nuit peut induire des erreurs (24).

C’est donc, dans ce contexte d’accumulation de la fatigue par augmentation de la charge
de travail, de jour comme de nuit, d’augmentation du risque d’erreur diagnostique, de manque
de médecins urgentistes et de radiologues, que l'intelligence artificielle se développe au sein
des structures d’urgences et de radiologie. Certains centres hospitaliers se munissent
d'algorithmes d’intelligence artificielle d’aide a la lecture radiographique, comme c’est le cas
depuis 2019, dans le Nord, aux urgences du CH de Maubeuge. Ce CH utilise actuellement aux

urgences, Milvue Suite, une IA distribuée par la société francaise Milvue. T. Jacques et al. a

' Hormis en 2020, oU les urgences ont connu une baisse inédite du nombre de passage (- 17,7%), en lien avec la pandémie
COVID-19.

"' L’enquéte nationale menée par la DREES, « Urgences 2023 », a montré que 19% des points d'accueil d’'urgences ont eu une
ligne de travail non pourvue la semaine suivant I'enquéte.

"' Une diminution de 2% entre 2012 et 2023 pour les radiologues hospitaliers et une augmentation de 3,5% pour les
radiologues libéraux sur la méme période.
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montré que I'l|A permet aux radiologues d’améliorer significativement leur Se et le VPN pour la
détection des fractures du poignet et de la main en radiographie, sans affecter ni leur Sp ni la
VPP (25). A. Parpaleix et al, ont démontré recemment, que ces logiciels d’'lA ont une
performance diagnostique élevée, une Se similaire a celle des urgentistes et peuvent réduire
les erreurs diagnostiques sur les imageries musculosquelettiques et thoraciques (26).

N’étant pas spécialiste dans l'interprétation d'images, une aide cognitive comme les
logiciels d’lA, pourraient permettre aux urgentistes d'argumenter un faisceau de preuve avec un
degré de certitude élevé. Il nous est donc apparu opportun de voir I'impact de I'outil Milvue
Suite sur des praticiens juniors et séniors des urgences du CH de Maubeuge, alors qu’il est
désormais utilisé en routine dans ce service.

Notre hypothése de départ est que, I'utilisation de I'algorithme de Milvue par les internes
de médecine d’urgences et les séniors des urgences du CHM, dans I'aide a la lecture des
radiographies traumatologiques, améliore leurs performances de lecture ou du moins, ne les
détériore pas.

Notre objectif principal sera de chercher si les performances diagnostiques des séniors et
internes, exercant aux urgences du CHM, a la lecture des radiographies traumatologiques, sont
améliorés avant et aprées utilisation de I'algorithme d’intelligence artificielle Milvue Suite, par
rapport a la base de données référentielle (appelée ground-truth) basée sur la
tomodensitométrie.

Nos obijectifs secondaires seront d’abord de montrer que les performances de lecture de
ces mémes radiographies par les mémes parties sus citées ne sont pas détériorées aprés aide
de ce méme logiciel d’intelligence artificielle. Puis, de déterminer quel est I'impact de Milvue

Suite sur la vitesse de lecture des lecteurs.

Figure 5 - Evolution du nombre de passage annuels aux urgences depuis 1996 (source : DREES, SAE 1996-
2022, traitements DREES)

— France métropolitaine hors SSA === France y compris le SSA
En millions

1996 1998 2000 2002 2004

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Note 1 : la modification du questionnaire relatif aux urgences et la référence aux articles définissant l'activité de soins autorisée
a compter de l'enquéte SAE 2000 introduisent une rupture de série entre 1999 et 2000

Note 2 : France métropolitaine hors SSA* de 1996 a 2022, France (incluant Saint-Martin et Saint-Barthélemy) y compris le SSA
de 2013 a 2022

* SSA : service de santé des armées
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MATERIELS ET METHODES

« Dataset

1) Création du jeu de données initial ou « dataset »

La premiére étape de notre étude rétrospective, monocentrique et observationnelle, a été
la construction du jeu de données. Ce dernier correspondait a un ensemble de radiographies de
patients agés d’au moins 18 ans pris en charge pour traumatisme ostéoarticulaire, des
membres supérieurs et/ou inférieurs aux urgences du centre hospitalier de Maubeuge (CHM,
Maubeuge, France) ainsi que les tomodensitométries (TDM ou scanner) qui s’y associaient.
Ces TDM ont été fait en 2™ intention, aprés radiographie, lorsqu’il y a eu un doute sur le
diagnostic ou une incohérence clinico-radiologique. Les TDM ont été faits dans I'intérét du
patient et de sa prise en charge, les patients n’ont pas été surirradiés dans le but de notre
étude.

Tout d’abord, nous avons recherché de maniére rétrospective via le PACS, sur la période
février 2022 a juin 2024 les clichés radiographiques d’intérét.

- Les critéres d’inclusion ont été : adulte d’au moins 18 ans au moment de la radiographie,
victime d’'un traumatisme de la main et/ou du poignet et/ou du coude et/ou de la cheville
et/ou du pied et/ou de la hanche, ayant bénéficié, dans le cadre du traumatisme pour
lequel il se présentait aux urgences, d’'une radiographie puis d’un scanner. Les 2
examens devaient étre fait aux urgences du CHM, le méme jour.

- Les critéres d’exclusion ont été : les patients de moins de 18 ans au moment de leur
passage aux urgences, les victimes d’un traumatisme du rachis dans son ensemble,
cérébral, grill costal et/ou thoracique, abdominal, d’'une autre articulation non sus citée.
Les patients dont le dossier médical mentionnait des antécédents d’ostéoporose et de

cancers osseux ont été exclus.

Pour se faire, nous avons d’abord interrogé le PACS grace a l'outil de filtrage. Nous
avons entré successivement, les mots clés suivant, « main », « poignet », « coude »,
« hanche », « cheville » et « pied » et pour chaque zone anatomique recherchée, sélectionné la
modalité d’imagerie « scanner ». Nous avons ensuite effectué la méme recherche en
sélectionnant cette fois la modalité « radiographie ».
Puis nous avons fait un « matching » manuel, entre date de radiographie et de scanner, nom,
prénom, date de naissance et zone anatomique : un méme patient, majeur, (vérifier via le nom,

prénom et date de naissance) ayant eu a la méme date une radiographie et un scanner de la
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méme zone anatomique, était incluable dans notre dataset. A cette étape, nous avons Vérifié,
via le logiciel Sillage, dans le dossier médical de chaque patient potentiellement incluable,
I'absence d’'ostéoporose ou de cancer osseux mentionné dans les antécédents. Notons que les
patients dont les antécédents n’étaient pas renseignés sur le logiciel Sillage, ont tout de méme

été inclus.

2) Anonymisation des patients

La deuxiéme étape a été de télécharger sur notre serveur local et sécurisé, pour chaque
cas inclus, les radiographies et le scanner correspondant. Au moment du téléchargement via le
PACS, nous avons d’abord dé-identifié chaque cliché. Ensuite, nous avons créé des dossiers
propres a chaque cas, que nous avons renommer via un code alphanumérique (un code par
cas inclus dans l'étude). Cette méthode nous a permis d’anonymiser nos données tout en
gardant une table de correspondance. Cette étape a éte validée par la Déléguée a la Protection
des Données (DPO), du CHM.

3) Données cliniques récoltées

En paralléle, nous avons recherché via Sillage, pour chaque patient adulte inclus dans
I'étude, les éléments suivants :

- I'dge au moment du traumatisme, sans récolter la date de naissance

- la date de la radiographie et du scanner

- le sexe du patient

- les antécédents s'ils étaient décrits (la mention NC a été utilisée siles ATCD n’avaient
pas été signalé dans le dossier médical)

- la zone anatomique traumatisée et son c6té droit, gauche ou bilatéral

- le contexte du traumatisme s’il était décrit (la mention NC a été utilisée siles ATCD
n’avaient pas été signalé dans le dossier médical)

- I'examen clinique s’il était décrit (la mention NC a été utilisée siles ATCD n’avaient pas
été signalé dans le dossier médical)

- le diagnostic principal retenu sur le scanner

Ces données ont été classées dans un tableur Excel et associées pour chaque cas, a
son code alphanumérique précédemment créé.
L’ensemble des données contenues dans le tableau Excel étaient anonymes. A ce stade de
I’étude, il ne nous était plus possible d’identifier les patients inclus dans le dataset.
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 Transfert des données

1) Plateforme BlueFiles

La solution francaise BlueFiles permet d'effectuer des transferts de données sécurisés, en
leur appliquant un chiffrement de bout en bout. L'ensemble des services de transmission de
données par BlueFiles sont accessibles a partir de son site internet.

BlueFiles dispose du Visa de Sécurité de I'ANSSI, l'identifiant ainsi comme une solution fiable
en matiere de cybersécurité. L'hébergeur du service BlueFiles est certifié SecNumCloud, il
s'agit du plus haut niveau d'engagement en matiere de sécurité. L'hébergeur de BlueFiles est
certifié¢ HDS (Hébergement des Données de Santé), gage de confiance en termes de sécurité
pour le traitement des données de santé a caractere personnel. BlueFiles est d’'une part en
conformité avec les recommandations de la CNIL et d’autre part respecte le RGPD via le

« Privacy by Design », le droit a 'oubli, la portabilité et la tragabilité.

2) Transfert des données a Milvue

Pour transférer nos dossiers alphanumeérisés a Milvue, nous avons utilisés la plateforme
BlueFiles. Nous avons simplement envoyé des emails contenant notre dataset (divisé en
dossier par zone anatomique) ainsi que le fichier Excel, a Milvue, en passant par BlueFiles. Le
chiffrement des données de bout en bout a été assuré comme expliqué précédemment par
BlueFiles. Nous rappelons que Milvue n’a regu aucune donnée permettant d’identifier

précisément les patients inclus dans I'étude.

3) Utilisation des données par Milvue

Les radiographies dé-identifiées ont été intégrées par Milvue sur la plateforme
d’annotation Encord. Les scanners dé-identifiés associés a chaque radiographie a servi de
ground-truth, pour 'annotation par les urgentistes des clichés radiographiques. Seul Milvue a eu
la possibilité de lire les comptes rendus anonymisés. Notons que les fichiers n’ayant pas pu étre
téléchargés sur la plateforme Encord, ont été exclus du protocole. Les données cliniques
recueillies dans le tableur Excel, ont permis lors de I'analyse des données par Milvue,
d’apporter des précisions démographiques sur le dataset et sur les lecteurs a notre étude.

L’intégralité du dataset et du fichier Excel sera supprimé par Milvue, au lendemain de la

soutenance de cette thése.
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 Annotation des radiographies

1) Les lecteurs

Les radiographies dé-identifiées ont été interprétées par un groupe de lecteurs.
Les lecteurs étaient, internes, docteur juniors (DJ) ou praticiens hospitaliers ayant fini leur
formation. Les internes et DJ faisaient tous partis du DESMU a Lille. Les praticiens pratiquaient
tous dans le service d'urgences du CH de Maubeuge.
Pour I'analyse des résultats nous avons réuni praticiens et docteurs juniors dans un méme

groupe nommeé « Séniors ».

2) L’interprétation

L’interprétation des radiographies s’est faite sur la plateforme d’annotation Encord. Nous
avons fourni a chaque lecteur, via e-mail, un compte utilisateur pour avoir acces a la
plateforme. Pour chaque phase, ils ont aussi recu via e-mail, une piece jointe, expliquant la
procédure d’annotation correspondante. Une phase d’entrainement a été demandée aux
lecteurs, afin de prendre en main la plateforme et les outils d’annotation.

L’interprétation s’est faite en 2 phases :

- Phase 1 : une période d’annotation du 22 au 27 juillet 2024 jours sans I'aide de
I'algorithme Milvue Suite. Pour chaque cas, les lecteurs devaient d’abord analyser toutes
les incidences proposées en positionnant des annotations sur la ou les zones
considérées comme pathologique(s), ou aucune annotation en cas de radiographies
considérées comme normales. Les annotations étaient enregistrées automatiquement a
la cléture de chaque cas.

- Période de wash out de 4 semaines du 27 juillet au 26 aout 2024

- Phase 2 : une période d’annotation du 26 aout au 31 aout 2024, avec l'aide de
I'algorithme cette fois. De la méme maniére que sur la 1ére période de lecture, les
lecteurs devaient d’abord annoter chaque cliché radiographique avant de pouvoir activer
I'lA. Ces annotations ont été enregistrées automatiquement. A l'aide des résultats
proposés par l'algorithme, les lecteurs pouvaient ensuite ajouter, retirer ou modifier les
annotations en fonction de leur analyse définitive. Les annotations définitives étaient

enregistrées automatiquement a la cléture de chaque cas.

Sur les 2 périodes de lecture, le temps de lecture pour chacun des lecteurs a été récolté.
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Les radiographies ont été présentées dans un ordre aléatoire pour chaque phase, qui était
différent pour chacun des lecteurs.

Pour chaque lecteur, la sensibilité (Se), spécificité (Sp), valeur prédictive positive (VPP), valeur
prédictive négative (VPN), et le temps de lecture sans puis avec utilisation de I'lA, ont été
calculés, en se basant sur le ground-truth issu du scanner.

Les mesures de performances sus citées ont été calculées a la fois a I'échelle des cas et a
I’échelle des Iésions individuelles, pour mieux évaluer les modifications de détection de chaque
fracture. Précisons qu’a I’échelle de la Iésion, la Sp et la VPN n’ont pas pu étre calculés car a
cette échelle on part du principe qu’il n’y a que des cas positifs.

Une analyse en sous-groupe en fonction de I'ancienneté des lecteurs (interne vs séniors) et en
fonction de la localisation de la fracture a été réalisés afin d’analyser les performances de
lecture. L’aire sous la courbe (AUC) de la courbe ROC de I'algorithme a été calculée ainsi que
la Se, Sp, VPP et VPN a I'’échelle des cas et des Iésions. Les définitions de Se, Sp, VPP, VPN
et AUC sont données dans I'annexe 1. Les lecteurs n’ayant pas fini ou pas commence les

annotations des radiographies des deux phases ont été exclus des analyses statistiques.

* Aspect reglementaire et éthique

Tous les accords réglementaires et ethiques nécessaires a cette étude ont été
demandés ou assurés. Une convention de collaboration pour la recherche médicale a éte
signée par le CHM et la société Milvue. L’article 11.1 de cette convention mentionne le respect
du RGPD. Un registre des traitements a été rempli par les auteurs de cette thése, la société

Milvue et L. Lemoine, DPO au Centre Hospitalier de Maubeuge.
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RESULTATS

e Lejeu de données

Notre jeu de données initial était constitué de 62 clichés radiographiques': 17 cas de
cheville, 17 cas de coude, 8 cas de hanche et 20 cas de poignet. 12 cas n’ont pas pu étre
téléchargés sur la plateforme ENCORD (3 cas de cheville, 5 cas de coude et 4 cas de poignet)
et 1 cas de poignet était un patient mineur. Nous avons donc exclu de I'analyse ces 13 cas
(Figure 6). Les données démographiques du jeu de données initial (avant exclusion) sont

données en annexe 3.

Figure 6 : Jeu de données initial et d’analyse réparti par zone anatomique

Radiographies initiales (en %) Radiographies incluses (en %)

30.6% 28.6%

32.3%
. Cheville (177)
. Cheville (14°)
. Coude (17%)
@ covcen)
Hanche (8*) >
Hanche (8*)
Poignet (20%)
Poignet (15%)
| Radiographie exclue | Radiographies exclues car non
12.9% 27.4% | patientmineur téléchargeables sur ENCORD 16:3% 24.5%
) Poignet : 1* ! Cheville : 3* !
Effectif total : 62* SOOI | Effectif total : 49"
Coude : 5*
Poignet : 4*

* Effectif en nombre

Notre jeu de données inclus pour I'analyse est constitué de 49 clichés radiographiques'.
8 cas de hanche, 14 cas de cheville, 12 cas de coude et 15 cas de poignet. 18 patients étaient
des hommes et 31 patients étaient des femmes. Le sex ratio de 0,6 était en faveur du groupe
femme (Tableau 1). La médiane d’age de notre population était de 66 ans, avec une médiane
d’age plus faible chez les hommes que chez les femmes (40 vs 69 ans respectivement).
On remarque que la moyenne d’age était plus basse que la médiane, 57,8 ans contre 66 ans
respectivement ce qui signifie que la répartition des ages était asymeétrique avec une queue a
droite et donc une part importante de personnes agées. Les ages extrémes de notre population
sont 19 ans et 92 ans.
Les sous-groupes poignet et cheville avaient un age médian inférieur (55 et 58,5 ans de
médiane d’age respectivement) aux sous-groupes hanche et coude (76,5 vs 67,5 ans

respectivement). Le sous-groupe hanche avait 'age meédian le plus élevé (Tableau 1).

i Notre jeu de données initial comprenait aussi le TDM correspondant a chaque radiographie (donc 62 TDM)
. Notre jeu de données d’analyse comprenait aussi le TDM correspondant a chaque radiographie (donc 49 TDM). Chaque radiographie
exclue a vu son TDM correspondant étre exclure de I'analyse

31



Notons aussi, que le sous-groupe d’age < 65 ans était en faveur des hommes avec un sex-ratio
de 1,2 ; alors que le sous-groupe = 65 ans était en faveur des femmes avec un sex-ratio de 0,3
(Tableau 1).

Les caractéristiques du ground-truth (GT) du jeu de données initial, avant exclusion, est
donné en annexe 3. Dans le jeu de données d’analyse’, le GT était positif pour 45 cas (91,8%),
c’est-a-dire qu’au moins une lésion de type fracture et/ou luxation était présente, et négatif pour
4 cas (Tableau 2). On constate donc que notre jeu de données était déséquilibré, en faveur des
Iésions. Cela suggere que les patients adressés pour des TDM avaient une suspicion clinique
forte de lésion sur la radiographie, ce qui est une source de biais de sélection.

Concernant la répartition par sexe des cas positifs et négatifs, le GT était positif pour I'ensemble
des patients masculins (18 cas) (100%). Sur un total de 31 femmes, le GT était positif pour 27
cas (87,1%) et négatif pour 4 cas (Tableau 2).

La totalité des cas de hanche (n=8) et de cheville (h=14) avaient un GT positif. Le GT était
egalement positif pour 11 cas de coude (91,7% ; 12 cas au total) et pour 12 cas de poignet
(80,0% ; 15 cas au total) (Tableau 2).

Concernant la latéralité des zones anatomiques Iésées, il y avait 25 cas de traumatisme a droite
(51%), 21 cas a gauche (42,9%) et 3 cas bilatéraux (6,1%). 2 traumatismes de hanche étaient a
droite, 5 a gauche et 1 des 2 cotés (25%, 62,5% et 12,5% respectivement). Pour les
traumatismes de cheville, 9 étaient a droite (64,3%) et 5 a gauche (35,7%). Pour les
traumatismes de coude, 7 étaient a droite (58,3%) et 5 a gauche (41,7%). Pour les
traumatismes de poignet, 7 étaient a droite, 6 a gauche et 2 des deux cétés (46,7%, 40%,

13,3% respectivement) (Tableau 2).

! Patients inclus dans I'analyse statistique des résultats
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Tableau 1 : Caractéristiques de la population incluse

. Effectif | Sex ratio
Age (années) (nb) H/E
M Médi = 3eme Mi M Total
oyenne édiane quartile | quartile in ax otal
Population 57,8 66 37 75 19 | 92 49 0,6
globale
Homme 47,3 40 31,3 66,8 20 87 18
Femme 63,8 69 60 76 19 92 31
2 65 ans 75,1 73 68 79 65 92 27 0,3
<65ans 36,5 35,5 24 41 19 63 22 1,2
Hanche 72,1 76,5 66,8 88,3 24 90 8 1
Cheville 53,8 59,5 35,3 72,5 19 92 14 0,3
Coude 59,6 67,5 54,8 708 | 20 | 87 12 0,7
Poignet 52,3 55 38,0 70,5 19 78 15 0,7
Note 1 : nb signifie nombre
Tableau 2 : Caractéristiques du ground-truth du jeu de données d’analyse
TDM (nb) Latéralité (nb)
. o . Droit et
Positif Négatif Droit Gauche Gauche
Population 45 4 25 21 3
générale
Homme 18 0 13 5 0
Femme 28 3 12 16 3
Hanche 8 0 2 5 1
Cheville 14 0 9 5 0
Coude 11 1 7 5 0
Poignet 12 3 7 6 2

Note 1 : nb signifie nombre
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* Les lecteurs

Initialement 39 lecteurs se sont portés volontaires pour participer aux annotations des

radiographies. 5 lecteurs n’ont participé a aucune des 2 phases d’annotations, nous les avons

donc exclus de I'analyse. Parmi eux on comptait 4 internes et 1 praticien. Lors de la premiere

phase d’annotation, 8 séniors dont 4 praticiens et 4 docteurs juniors, et 24 internes ont annotés

des images. Lors de la deuxiéme phase d’annotation, 24 internes, et 8 séniors dont 4 praticiens

et 4 docteurs juniors ont annotés des images (Figure 7).

Un des praticiens n’a participé qu’a la phase 1, et un autre praticien n’a participé qu’a la

phase 2 d’annotation. Nous avons donc exclu ces 2 lecteurs car ils n'ont pas participé aux 2

phases du protocole. Un docteur junior a été exclu de I'analyse car il n’a pas fait la totalité des

annotations lors de la phase 1 (bien qu'il ait fait la totalité des annotations de la phase 2)

(Figure 7).

Figure 7 : Diagramme de flux du groupe de lecteurs

Lecteurs initiaux (en %)

15.4%

. Interne (29*) 10.3%

Lecteurs inclues (en %)
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Praticien (6*)

|

|

|

74.4%
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commencé aucune phase | |
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} Lecteur exclu car n'ayant

pas fini la phase 1

i i Docteur junior: 1*
Praticien : 1* i

Lecteur exclu car ayant fini
que la phase 1

Praticien : 1

Lecteur exclu car ayant fini
que la phase 2

Praticien : 1*

10%

. Interne (24*)
. Docteur Junior (3%)

Praticien (3°)

Effectif total : 30*

* Effectif en nombre

Au total, 6 séniors (3 DJ et 3 praticiens) et 24 internes, soit 30 lecteurs, ont participé a la

totalité du protocole et ont été inclus dans I'analyse des résultats. 80% des lecteurs étaient

internes et 20% étaient séniors dont 10% de docteurs juniors. 8,3% des internes étaient dans le

5éme semestre de leur cursus, 12,5% dans le 2¢™e semestre, 41,7% dans le 4¢™e semestre et

37,5% dans le 6™ semestre. Aucun néo interne' ou interne de 3°™¢ semestre n’a participé a

cette étude (Figure 8). La médiane d’année d’expérience du groupe « sénior » est de 2,8 ans.

i
Interne de 1¢" semestre
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Figure 8 : Statut des lecteurs et des internes inclus dans I’analyse

Répartition des lecteurs (en %) Reépartition des internes (en %)

10% 12.5%

. Internes (24%)

. Docteurs Juniors (3%)

. Séniors (3%)

. ‘er semestre (0%)

2éme semestre (3)

3eme semestre (0%)
. 4éme semestre (10%)
. 5&me semestre (2)
. B6eme semestre (9*)

Effectif total : 30" Effectif total : 24*

Note 1: diagramme de gauche 30 participants — diagramme de droite 24 participants
Note 2 : * représente l'effectif en nombre

90% des lecteurs ont déclarés ne pas avoir eu de formation a la radiologie durant leur
internat ou leur carriére en tant que praticien. 10% ont dit avoir eu une formation a la radiologie.
Parmi eux, le type de formation correspondait pour 25% a un semestre en service de radiologie,
25% a une formation via une société savante (type COMU, SFMU, SFR) et 50% lors de cours a

la faculté de médecine de Lille ou au sein d’un service (Figure 9).

Figure 9 : Formation et type de formation a la radiologie

Formation a la radiologie (en %) Type de formation a la radiologie (en %)

1
i
10%

25%
. Cours a la faculté/service (2*)

. Société savante (1°)

. Nen (27) Semestre en radiologie (1°)
-------- -+ 50% . Formation en ligne (0°)
. Oui (37 @ vounowie)
. Autre (0%)
90% 25%

Effectif total : 30°

Note 1 : diagramme de gauche 30 participants — diagramme de droite 4 participants
Note 2 : * représente l'effectif en nombre
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De la méme fagon, nous nous sommes intéressés a la formation en traumatologie de nos

lecteurs. 60% ont déclarés avoir eu une formation en traumatologie au cours de leur internat ou

en post internat. Parmi eux, 37,5% ont eu une formation sous la forme de cours a la faculté de
meédecine de Lille ou au sein d’un service, 37,5% ont eu une formation via une société savante
(type COMU, SFMU, SOFCOT) et 25% ont eu une formation via un DU ou DIU (Figure 10).

Nous avons aussi questionné nos lecteurs sur le fait d’avoir déja eu accés a un IA d’aide a la

lecture des radiographies aux urgences (Figure 11). Parmi eux, 76,7% ont déclaré avoir déja eu

avoir acces a I'lA pour étre aidé a lire des radiographies aux urgences.

Figure 10 : Formation et type de formation a la traumatologie

Formation a la traumatologie (en %)

1
1

@ e
. oui (12)

40%

60%

Effectif total : 30*

Type de formation a la traumatologie (en %)

37.5%

37.5%

. Cours a la faculté/service (6*)
@ socicté savante (6

Semestre en radiologie (0*)
. Formation en ligne (0*)

DU/DIU (4%)

@ ate0)

Note 1 : digramme de gauche 30 participants — diagramme de droite 13 participants

Note 2 : * représente l'effectif en nombre

Figure 11 : Expérience vis a vis des algorithmes d'lA d'aide a la lecture des radiographies aux urgences

23.3%

. Non (7%)
. Oui (23%)

76.7%

Effectif total : 30"

Avez vous déja eu acceés a une IA d’aide a la
lecture des radiographies aux urgences (en %)

Note 1 : 30 participants
Note 2 : * représente l'effectif en nombre
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 Performances des lecteurs

1) Performance des lecteurs a I’échelle du cas

a) Sensibilité (Se)

Sur I’ensemble du jeu de données d’analyse, la Se de détection des lésions par les
lecteurs tend a étre supérieure avec 'aide de I'l|A (68% vs 88%, et intervalles de confiance non
chevauchants) (Tableau 3). Cela montre une amélioration significative de la capacité des
lecteurs a détecter les cas positifs avec l'aide de I'lA.

On note également un gain de Se pour toutes les régions anatomiques mais le bénéfice
de I'lA parait étre particulierement important pour détecter les Iésions du poignet (66% vs 93%,
IC non chevauchants) et de la cheville (73% vs 94%, IC non chevauchants) (Tableau 3).

Le bénéfice de I'aide de I'lA s’observe aussi chez les lecteurs du groupe « séniors » avec

un gain de 23% et un bénéfice de 18% pour les lecteurs du groupe « internes » (Tableau 3).

b) Spécificité (Sp)

Notre jeu de données d’analyse incluait seulement 4 cas négatifs. Avec un petit effectif
de cas négatifs, chague cas négatif supplémentaire impacte fortement la spécificité et tout faux
positif a tendance a faire fortement diminuer la Sp. Ainsi, avec un faible effectif global et par
sous-groupes, et un effectif tres réduit de cas négatifs, les données de Sp et leur interprétation
sont a considérer avec beaucoup de précautions. On a aussi pu remarquer que les intervalles
de confiance étaient larges autour de la Sp, ce qui rend la mesure imprécise (Tableau 4).

De plus, pour les sous-groupes de régions anatomiques ne présentant aucun cas
négatif, le calcul de la spécificité n’a pas été possible. C’est pourquoi nous avons présenté le

Tableau 4 sans l'interpréter.
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Tableau 3 : Sensibilité des détections des Iésions au global et par sous-groupe a I’échelle du cas

Groupe Type Se (sans 1A)! Se (avec IA)! Delta Se!
_ Global . ) .
Global (N=49) (N=49) 0.683 [0.658 ; 0.708] 0.875 [0.857 ; 0.893] 0.192 [0.161 ; 0.223]
C(r,\‘li‘ﬂ)e 0.726 [0.683 ; 0.769] 0.936 [0.913 ; 0.950] 0.21[0.161 ; 0.259]
Coude 0.603 [0.55 : 0.656] 0.721[0.673 ; 0.769] 0.118 [0.045 ; 0.191]
Régions (N=12) ' 99, U . . ; 0. . . : 0.
anatomiques
(N=49) H(al\T:cSh)e 0.758 [0.704 ; 0.812] 0.904 [0.867 ; 0.941] 0.146 [0.079 ; 0.213]
FE,?E{‘S‘*; 0.656 [0.607 ; 0.705] 0.925 [0.898 ; 0.952] 0.269 [0.212 ; 0.326]
Sénior ) ) .
" 0.685 [0.63 ; 0.74] 0.911 [0.877 ; 0.945] 0.226 [0.161 ; 0.291]
y (N=49)
Expérience des
lecteurs (N=49) Interne
(No49) 0.682 [0.654 ; 0.71] 0.866 [0.846 ; 0.886] 0.184[0.149 ; 0.219]

I'intervalle de confiance a 95% est entre crochet

Tableau 4 : Spécificité des détections des Iésions au global et par sous-groupe a I’échelle du cas

Groupe Type Sp (sans IA)! Sp (avec I1A)! Delta Sp*
_ Global ) . .
Global (N=49) (N=49) 0.55 [0.461 ; 0.639] 0.342[0.257 ; 0.427] -0.208 [-0.331 ; -0.085]
Cheville ) . .
(N=14) NaN [NaN ; NaN] NaN [NaN ; NaN] NaN [NaN ; NaN]
Coude ) . R _ .
Régions (N=12) 0.567 [0.39; 0.744] 0.167 [0.034 ; 0.3] 0.4[-0.621 ; -0.179]
anatomiques
(N=49) H(?\lnfsqe NaN [NaN : NaN] NaN [NaN ; NaN] NaN [NaN ; NaN]
iﬁflnse)t 0.544 [0.441 ; 0.647] 0.4[0.299 ; 0.501] -0.144 [-0.289 ; 0.001]
Sénior ) . .
. (N=49) 0.625[0.431 ; 0.819] 0.333[0.144 ; 0.522] -0.292 [-0.562 ; -0.022]
Expérience des
lecteurs (N=49) Interne
(N=49) 0.531 [0.431 ; 0.631] 0.344 [0.249 ; 0.439] -0.187 [-0.324 ; -0.05]

INaN : Non applicable

Il'intervalle de confiance a 95% est entre crochet
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c) Valeur prédictive positive (VPP)

Sur I'ensemble du jeu de données d’analyse, la VPP sans |IA était de 0.945 [0.931 ;
0.959], la VPP avec IA de 0.937 [0.924 ; 0.95], donc une différence de -0.008 [-0.028 ; 0.012].
Cependant, on a remarqué que les intervalles de confiance des VPP avec et sans IA se
chevauchaient, ce qui signifie qu’il y a une incertitude quant a la différence réelle entre ces 2
valeurs de VPP. On peut difficilement affirmer que I'lA a un réel impact sur la VPP étant donné
gue ces 2 intervalles partagent des valeurs possibles. Ce méme constat est fait dans tous les
sous-groupes de régions anatomiques et dans les sous-groupes d’expérience (Tableau 5).

La VPP pour les cas de hanche et de cheville était parfaite car il n’y avait aucun cas
négatif dans ces 2 sous-groupes. On ne peut donc tirer aucune conclusion sur ces 2 groupes.

Dans le sous-groupe poignet, bien qu’il existe une incertitude quant a la différence de
mesure avec et sans IA, ce groupe paraissait étre le seul ou I'lA a eu un impact positif avec un
gain de 0,08% (Tableau 5).

Tableau 5 : Valeur prédictive positive (VPP) des détections des lésions au global et par sous-groupes a I’échelle du cas

Groupe Type VPP (sans IA)! VPP (avec IA)! Delta VPP?!
Global (N=49) g}ggg; 0.945[0.931;0.959] | 0.937[0.924;0.95] | -0.008[-0.028 ; 0.012]
Cheville ) . .
(No14) 1[1;1] 1[1;1] 0[0; 0]
Coude ) . i i .
Régions (Ne1p) | 0:93910.907:0971] |  0.905[0.87;0.94 0.034[-0.081 ; 0.013]
anatomiques
(N=49) Hanche ) . .
P(ﬁ'flnse)t 0.852[0.81:0.894] | 0.86[0.825:0.895] | 0.008[-0.047 ; 0.063]
Sénior ) . i | .
Expérience (Neao) | 0:95410.925:0983] | 0.939[091;0.968] | -0.015[-0.056 ; 0.026]
des lecteurs
(N=49) '(r,‘\}:egg‘; 0.942[0.926 ; 0.958] | 0.937[0.922:0.952] | -0.005 [-0.027 ; 0.017]

Il'intervalle de confiance a 95% est entre crochet

d) Valeur prédictive négative (VPN)

De la méme maniére que pour la spécificité, il nous a été impossible d’interpréter
correctement la mesure de la VPN. Le faible effectif de cas négatif, 4 seulement, ne nous
permet pas de conclure avec assurance de I'impact de I'lA sur la VPN. Les résultats de la
mesure de la VPN sont rapportés dans le Tableau 6 mais ils ne sont pas représentatifs ou peu

fiable en raison de notre faible échantillon de cas négatifs.
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Tableau 6 : Valeur prédictive négative (VPN) des détections des Iésions au global et par sous-groupes a I’échelle du cas

Groupe Type VPN (sans IA)! VPN (avec 1A)? Delta VPN?!
_ Global ) ) .
Global (N=49) (No49) 0.134 [0.104 ; 0.164] 0.195 [0.141 ; 0.249] 0.061[0; 0.122]
Cheuville
(No14) 0[0; 0] 0[0; 0] 0[0;0]
Coude 0.115 [0.064 ; 0.166] 0.052 [0.008 ; 0.096] -0.063 [-0.132 ; 0.006]
Régions (N=12) ' 0%, U : -00s 5 0. . 132; 0.
anatomiques
(N=49) Hanche ) . .
(N=8) 0[0; 0] 0[0; 0] 0[0;0]
Fzﬁlfl”t.)e)t 0.15[0.08 ; 0.22] 0.25[0.1; 0.4] 0.1[-0.065 ; 0.265]
Sénior . ) .
B (Ne9) 0.129 [0.096 ; 0.162] 0.185[0.128 ; 0.242] 0.056 [-0.011 ; 0.123]
Expérience des
lecteurs (N=49) Interne
(No49) 0.13 [0.097 ; 0.163] 0.187 [0.13 ; 0.244] 0.057 [-0.008 ; 0.122]

I'intervalle de confiance a 95% est entre crochet

e) Temps de lecture

Nous avons aussi analysé le temps de lecture de chaque lecteur avec et sans I'aide de
I'lA. De maniére globale nous avons remarqué une différence entre les temps moyen et médian
de lecture mais aussi par sous-groupe de région anatomique et d’expérience. Ceci pourrait
s’expliquer par des valeurs extrémes supérieures (temps de lecture plus longs) qui tirent la
moyenne vers le haut. Globalement et dans tous les sous-groupes, nous avons remarqué une
amélioration du temps meédian et moyen de lecture, avec un effet un plus important sur le temps
moyen, ce qui pourrait laisser croire que I'lA a un peu moins d’effet sur les valeurs extrémes.
Nous avons rapporté les résultats de ces 2 mesures dans le Tableau 7 et le Tableau 8. Nous
avons aussi présenté les résultats sous forme de box-plot' (Figure 12, Figure 13, Figure 14,
Figure 18).

Globalement, la médiane sans IA était de 88,95 secondes [83,72 ; 94,18] et la médiane
avec IA de 48,08 secondes [43,53 ; 52,63], soit une différence de 40,87 secondes. On peut
donc dire que I'lA parait avoir un impact sur la diminution du temps de lecture (Tableau 8). La
Figure 12 montre qu'il existait une réduction du temps médian de lecture lorsqu'on utilisait I'lA.
En effet, la médiane du temps de lecture avec Milvue Suite était inférieure a celle sans Milvue
Suite, soulignant l'efficacité accrue apportée par I'lA. On a observé également que la boite verte

(avec Milvue Suite) était plus compacte que la boite rouge (sans Milvue Suite), ce qui indique

' Aussi appelé « boite a moustache ». La définition est donnée en annexe 3.
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une réduction de la variabilité des temps de lecture. Cela suggére que I'lA rend les
performances des lecteurs plus homogenes. Apres utilisation de Milvue Suite, on retrouvait
encore des valeurs aberrantes mais elles étaient moins fréquentes et moins extrémes. Cela
pourrait montrer que I'lA serait utile pour réduire le nombre de cas complexes a lire (Figure 12).
Par zones anatomiques, on a retrouve des résultats similaires (Tableau 7, Tableau 8, Figure
14), avec une réduction du temps de lecture avec I'utilisation de I'l|A dans chaque sous-groupe.
Concernant les sous-groupes d’expérience, nous avons observé une diminution du temps
médian de lecture (35.56 secondes [34.08 ; 37.04] pour les séniors et 40.46 [39.63 ; 41.29] pour
les internes). Nous avons également observé que les séniors avaient des valeurs de temps de
lecture plus homogénes (différence modérée entre la moyenne et la médiane) : moyenne sans
IA a 102,31 secondes et une médiane sans IA a 70,26 secondes. Cela suggere qu'ils étaient
généralement plus constants dans leurs temps d'analyse. L'lA aide a réduire de maniére
importante le temps de lecture, surtout pour les cas longs a analyser, comme le montre la
réduction plus importante de la moyenne par rapport a la médiane (Tableau 7, Tableau 8 et
Figure 13). Les internes en revanche, semblaient avoir plus de variabilité dans leurs temps de
lecture, comme en témoigne I'écart plus important entre la moyenne et la médiane (moyenne
sans IA : 126,83 secondes ; médiane sans IA : 94,81 secondes). Cela pourrait refléter leur
moindre expérience, ou certains cas prennent beaucoup plus de temps a analyser. L'|A montrait
un impact positif sur leur temps de lecture médian et moyen (moyenne avec IA : 75,46
secondes ; médiane avec IA : 54,35 secondes ; delta moyenne : 51,37 secondes ; delta
médiane : 40,46 secondes), bien qu'’il semblait persister quelques cas difficiles a lire (Tableau 7,
Tableau 8, Figure 13).
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Tableau 7 : Temps moyen de lecture au global et par sous-groupe

Groupe

Type

Temps moyen en
secondes sans IA?

Temps moyen en
secondes avec IA?

Delta temps moyen?

Global
(N=49)

Global
(N=49)

122.3[117.07 ; 127.53]

69.37 [64.82 ; 73.92]

52.93 [52.2 ; 53.66]

Cheville
(N=14)

124,53 [115.31 ; 133.75]

78.68[71.09 ; 86.27]

45.85 [44.55 ; 47.15]

Régions

Coude
(N=12)

108.9 [97.59 ; 120.21]

69.55 [59 ; 80.1]

39.35 [37.75 ; 40.95]

anatomique
s (N=49)

Hanche
(N=8)

132.25[119.93 ; 144.57]

68.41[56.7 ; 80.12]

63.84 [61.98 ; 65.7]

Poignet
(N=15)

123.56 [113.75 ; 133.37]

58.8 [50.57 ; 67.03]

64.76 [63.48 ; 66.04]

Expérience

Sénior
(N=49)

102.31[90.14 ; 114.48]

45.9 [35.88 ; 55.92]

56.41 [54.93 ; 57.89)

des lecteurs
(N=49)

Interne
(N=49)

126.83[121.04 ; 132.62]

75.46 [70.36 ; 80.56]

51.37[50.54 ; 52.2]

I'intervalle de confiance a 95% est entre crochet

Tableau 8 : Temps médian de lecture au global et par sous-groupe

Temps médian en Temps médian en -
Groupe Type secondes sans |IA secondes avec IA Delta temps médian
_ Global ) . .
Global (N=49) |  (2)0) | 88.95[8372;94.18] | 48.08[43.53:5263] | 40.87[40.14; 416]
(Ek,\‘li‘ﬂ)e 89.3[80.08; 98.52] | 57.22[49.63;64.81] | 32.08[30.78; 33.38]
. Coude | 79 85 168.51:91.13] | 44.1[33.55:54.65] | 35.72[34.12 : 37.32]
Régions (N=12) ' T ) I ) e
anatomiques
(N=49) Hanche 100.71[88.39; . .
(N8) 113.03] 48.08[36.37 ; 59.79] | 52.63[50.77 ; 54.49]
iﬁflnse)t 93.53[83.72; 103.34] | 39.66 [31.43;47.89] | 53.87[52.59 ; 55.15]
SENior | 76 56 158.00 : 82.43] | 34.7[24.68:44.72] | 35.56[34.08 ; 37.04]
Expérience (N=49) ' YR ) I ) I
des lecteurs
(N=49) '(’;}ggg; 94.81[89.02 ; 100.6] | 54.35[49.25;59.45] | 40.46[39.63 ; 41.29]

Il'intervalle de confiance a 95% est entre crochet
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Figure 12 : Temps de lecture avec sans utilisation de Milvue Suite (au global)
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Figure 13 : Temps de lecture avec et sans utilisation de Milvue Suite (par expérience des lecteurs)
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Figure 14 : Temps de lecture avec sans utilisation de Milvue Suite (par zone anatomique)
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2) Performance des lecteurs a I’échelle de la Iésion

a) Sensibilité (Se)

Globalement, I'lA a amélioré considérablement la sensibilité des lecteurs a I'échelle des
Iésions, avec une augmentation de 28 %. Cela signifie que les lecteurs détectaient un plus
grand nombre de Iésions individuelles lorsqu’ils étaient aidés de I'lA, réduisant le risque de
passer a coté de lésion importantes. Cette amélioration était encore plus marquée qu'a I'échelle
du cas (19%), ce qui montre que I'lA était particulierement performante pour identifier les
Iésions individuelles.

Dans tous les sous-groupes de régions anatomiques, la sensibilité a été améliorée avec
I'aide de Milvue Suite (Tableau 9). On a remarqué une franche amélioration sur le poignet
(0.489 4 0.912 ; +0.423) et pour le coude (0.451 a 0.716 ; +0.265). On pourrait dire que
I'algorithme est particuliérement utile dans des régions anatomiques plus complexes ou la
détection des lésions est difficile.

De la méme maniere, dans les sous-groupes d’expérience, la sensibilité a été améliorée
avec I'aide de I'lA (Tableau 9). La sensibilité du groupe « sénior » a augmentée de 0.567 a
0.868 (+0.301) et celle du groupe « interne » de 0.576 a 0.854 (+0.278). Milvue suite parait étre
aussi utile aux lecteurs expérimentés que moins expérimentés dans la détection des lésions

individuelles.

Tableau 9 : Sensibilité (Se) des détections de 1ésions au global et par sous-groupes a I’échelle de la lésion

Groupe Type Se (sans I1A)! Se (avec IA)! Delta Set
Global Global 0.575[0.561 ; 0.857[0.846 ; .
(N=49) | (N=49) 0.589] 0.868] 0.282[0.264;0.3]
Chg‘”” 0.695[0.673 ; 0.921[0.908 ; 0.226[0.201 ;
(N=14) 0.717] 0.934] 0.251]
- Coude 0.451[0.415 ; , 0.265 [0.216 ;
Régions (N=12) 0.487] 0.716 [0.682 ; 0.75] 0.314]
anatomique
s (N=49)
Hanche 0.605 [0.566 ; , 0.125[0.072 ;
(N=8) 0,644 0.73[0.694 ; 0.766] 0178
Poignet 0.489 [0.465 ; 0.912[0.896 ; 0.423[0.394 ;
(N=15) 0.513] 0.928] 0.452]
. Sénior 0.567 [0.535 ; 0.868 [0.845 ; ,
Expsrelsnce (N=49) 0.599] 0.891] 0.301 [0.262 ; 0.34]
lecteurs
_ Interne . 0.854 [0.842 ; 0.278[0.258 ;
(N=49) (No49) | 0:576[0.56;0.592] 0.866) 0.299]

Il'intervalle de confiance a 95% est entre crochet
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b) Valeur prédictive positive (VPP)

Bien que I'lA améliorait la détection des lésions (amélioration de la Se a I'échelle des
Iésions, elle entrainait une diminution notable de la VPP de maniere générale (0.803 sans IA vs
0.704 avec IA soit différence de -0.099) (Tableau 10). Autrement dit, I'l|A générait plus de faux
positifs a I'échelle des lésions et donc un risque de sur-diagnostique.

Au niveau des sous-groupes anatomiques, il est difficile de statuer sur la VPP de la
hanche et du coude dans la mesure ou les IC avant et aprés IA se chevauchaient. Cependant
pour les autres régions, les résultats semblaient plus francs. Dans le sous-groupe cheville, la
VPP était réduite de 0.913 a 0.709 (-0.204) et la VPP était réduite de 0.791 a 0.74 (-0.051) pour
le sous-groupe poignet (Tableau 10). On pourrait dire que I'lA n'améliorait pas beaucoup la
proportion de vrais positifs parmi les résultats détectés, mais elle ne dégradait pas non plus de
maniere importante la performance globale.

Les résultats étaient similaires dans les 2 sous-groupes d’expérience, avec un impact
plus prononceé chez les « séniors ». Chez ces derniers, la VPP était réduite de 0.872 a 0.673 (-
0.199) et les internes la VPP a été réduite de 0.787 a 0.713 (-0.074) (Tableau 10). Cela pourrait
indiguer que les seniors, malgré leur expérience, pourraient étre influencés par I'lA pour sur-
diagnostiquer certaines lésions, tandis que les internes, qui bénéficient d'une plus grande

assistance de I'lA, voient une réduction moindre de la VPP.

Tableau 10 : Valeur prédictive positive (VPP) des détections de lésions au global et par sous-groupes a I’échelle de la Iésion

Groupe Type VPP (sans IA)} VPP (avec I1A)! Delta VPP?
Global Global 0.803[0.79; 0.704 [0.691 ; -0.099 [-0.117 ; -
(N=49) (N=49) 0.816] 0.717] 0.081]
Cheville 0.913[0.898 ; . -0.204 [-0.229 ; -
(N=14) 0.928] 0.709 [0.69 ; 0.728] 0.179]
Coude 0.636 [0.594 ; . -0.046 [-0.099 ;
Régions | (N=12) 0.678] 0.59[0.557; 0.623] 0.007]
anatomique
s (N=49) Hanche 0.708 [0.669 ; . .
(N=8) 0.747] 0.755[0.72;0.79] | 0.047 [-0.006 ; 0.1]
Poignet 0.791[0.766 ; . -0.051 [-0.084 ; -
(N=15) 0.816] 0.74[0.718; 0.762] 0.018]
Sénior 0.872[0.845 ; 0.673[0.645 ; -0.199[-0.238 ; -
Expérience (N=49) 0.899] 0.701] 0.16]
des lecteurs
(N=49) Interne 0.787[0.772 ; 0.713[0.699 ; -0.074 [-0.096 ; -
(N=49) 0.802] 0.727] 0.052]

Il'intervalle de confiance a 95% est entre crochet
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Il est intéressant de comparer les résultats a I'échelle du cas et de la |ésion (Tableau 9 et
Tableau 10). La sensibilité a I'échelle du cas (0.683) était généralement plus élevée sans IA que
la sensibilité a I'échelle de la Iésion sans IA (0.575). Cela s'explique par le fait qu'il est plus
facile pour les lecteurs de détecter au moins une lésion dans un cas global que de repérer
chaque lésion individuelle. Mais avec I'lA, la sensibilité a I'échelle de la I1ésion atteignait
pratiquement le méme niveau que la sensibilité a I'échelle du cas (prés de 88% et 86%
respectivement) avec un impact plus fort a I'échelle de la Iésion (+ 0,282). L'lA aiderait
considérablement les lecteurs a identifier plus de Iésions individuelles dans chaque image, ce
qui est primordial pour des diagnostics plus précis et complets. Concernant la VPP, a I'échelle
du cas il a été difficile de I'interpréter, la mesure étant incertaine. Cependant la mesure de la
VPP avant et aprés utilisation de I'lA paraissait tendre vers une légére diminution. A I'échelle de
la Iésion, nous pouvions interpréter cette mesure avec plus de certitude, et nous avons
remarqué la aussi une diminution peu importante (- 0,099). L’aide de I'lA parait générer plus de

faux positifs a I'échelle de la |ésion.
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 Performances de I'algorithme

1) Performance globale

L’interprétation des courbes ROC de I'algorithme Milvue Suite dans la détection des
fractures, des luxations et des pathologies sont a prendre avec précaution (Figure 15, Figure 16
et Figure 17). Rappelons que le jeu de données d’analyse était biaisé (45 cas positifs et 4 cas
négatifs), ce qui aurait pu surestimer les performances diagnostiques de I'algorithmes.

La courbe ROC de détection des fractures montrait une AUC de 0,92, ce qui reste indicatif
d'une bonne performance de l'algorithme (Figure 15). Le fait que l'intervalle de confiance était
relativement étroit (0,882-0,959) renforcait la fiabilité de ce résultat. Cependant, I'existence de
peu de cas négatifs aurait pu exagérer cette performance. L'algorithme pouvait étre fortement
influencé par la capacité a détecter correctement les cas positifs, mais pouvait ne pas étre
suffisamment testé sur les cas négatifs. Ceci signifie que 'algorithme parait étre performant
pour détecter des fractures, mais son potentiel pour éviter les faux positifs est moins clair, et
pourrait étre surestimé par cette AUC.

La courbe ROC de détection des luxations montrait une AUC quasi parfaite de 0,99 avec un IC
etroit (0,98 ;1) (Figure 16). De la méme maniére que pour la courbe ROC précédente, celle-ci
est a interpréter prudemment. L'AUC pouvait également étre biaisée par la surreprésentation
des cas positifs. La performance presque parfaite de 'algorithme dans la détection des
luxations aurait pu étre en réalité moins robuste si I'algorithme avait été testé avec un nombre

plus important de cas négatifs.

Figure 15 : Courbe ROC de I'algorithme Milvue Suite dans la détection des fractures
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Figure 16 : Courbe ROC de I'algorithme Milvue Suite dans la détection des luxations

=1
=}

o
~
o

Taux de vrais positifs (Sensibilité)

=1
o
=}

La courbe ROC de détection des pathologies (luxation + fracture) montrait une AUC de 0,91
avec un intervalle de confiance assez étroit (0,863 ;0,946) (Figure 17). L’algorithme Milvue
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Suite montrait une bonne performance globale pour détecter les pathologies, bien que le jeu de
données d’analyse fit déséquilibré.

Figure 17 : Courbe ROC de I'algorithme Milvue Suite dans la détection des pathologies
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2) Performance a I’échelle du cas

a) Sensibilité (Se)

Globalement, la Se était élevée (0,911, IC [0.828 ; 0.994]), ce qui montrait que
I'algorithme était capable de détecter la plupart des lésions (Tableau 11).
Concernant I'analyse en sous-groupe, la Se des groupes « cheville » et « poignet » était de
1.00. L'algorithme a donc détecté toutes les lésions dans ces sous-groupes.
Les Se des groupes « coude » et « hanche » sont a interpréter avec précaution car les IC
étaient larges, ce qui rendait la mesure peu précise (0,727, IC [0.464 ; 0.99] et 0.875 [0.646 ; 1]
respectivement). L’algorithme paraissait détecter une majorité de lésion, mais les résultats

semblaient étre tres variable (largeur des IC) (Tableau 11).

Tableau 11 : Sensibilité (Se) des détections de pathologies (fractures et luxations) au global et par sous-groupes a l’échelle du cas

Groupe Typel! Se (IA)!
Global (N=49) Global (N=49) 0.911[0.828 ; 0.994]

Cheville (N=14) 1[1;1]
Coude (N=12) 0.727 [0.464 ; 0.99]

Régions

anatomiques (N=49)

Hanche (N=8) 0.875[0.646 ; 1]
Poignet (N=15) 1[1;1]

I'intervalle de confiance a 95% est entre crochet

b) Spécificité (Sp)

A l'image de I'analyse des performances des lecteurs, il n’a pas été possible d’interpréter
correctement les résultats de la spécificité de l'algorithme a détecter des Iésions. Notre jeu de
données d’analyse ne contenait pas assez de cas négatifs pour pouvoir conclure sur cette
mesure. Nous avons donné les résultats dans le Tableau 12 mais nous n’avons pas interpréter

les résultats.
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Tableau 12 : Spécificité (Sp) des détections de pathologies (fractures et luxations) au global et par sous-groupes I’échelle du cas

Groupe Type! Sp (1A)!
Global (N=49) Global (N=49) 0.25[0; 0.674]
Cheville (N=14) NaN [NaN ; NaN]
Régions Coude (N=12) 0[0;0Q]
anatomiques
(N=49) Hanche (N=8) NaN [NaN ; NaN]
Poignet (N=15) 0.333[0; 0.866]

INaN : Non applicable
1'intervalle de confiance & 95% est entre crochet

c) Valeur prédictive positive (VPP)

Globalement, la VPP des détections des Iésions par l'algorithme était naturellement
bonne 0.932 [0.858 ; 1] par la prédominance de cas positifs dans notre jeu de données
d’analyse (Tableau 13). Ce résultat suggérait que la majorité des diagnostics positifs fait par le
logiciel Milvue Suite étaient corrects.

Par sous-groupes de régions anatomiques, les IC étaient plus larges (Tableau 13), ce qui rend
la mesure de la VPP peu précise et son interprétation difficile a faire. Le sous-groupe

« cheville » et « hanche » avait naturellement une VPP égale a 1, étant donné gqu’il n’y avait
aucun cas négatif. On peut dire que par sous-groupes de régions anatomiques, I'algorithme

tendait a diagnostiquer de vrais cas positifs mais que cette mesure semblait étre variable.

d) Valeur prédictive négative (VPN)

A propos de la VPN de l'algorithme a détecter les |ésions a I'échelle du cas, il est peu
pertinent d’interpréter les résultats. En effet, au global, I'lC est trés large 0.2 [0 ; 0.551] donc la
mesure peu précise, et pour le sous-groupe « cheville » cette mesure n’a pas pu étre calculé
(Tableau 14). A propos du poignet, I'algorithme semblait avoir correctement diagnostiqué les
cas ou il y avait effectivement une Iésion. A propos du coude, 'algorithme semblait ne pas avoir
correctement diagnostiqué les cas réellement négatifs. A propos de la hanche, I'algorithme

semblait avoir réussi a exclure la totalité des cas positifs en diagnostiquant des faux négatifs.
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Tableau 13 : Valeur prédictive positive (VPP) des détections de pathologies (fractures et luxations) au global et par sous-groupes a
D’échelle du cas

Groupe Typel VPP (I1A)!
_ Global :
Global (N=49) (N=49) 0.932[0.858 ; 1]
Cheville .
(N=14) i
Coude )
Régions (N=12) 0.889[0.684; 1]
anatomiques
(N=49) Hanche )
(N=8) 111
Poignet 0.857 [0.674 ; 1]
(N=15) : : '

Il'intervalle de confiance a 95% est entre crochet

Tableau 14 : Valeur prédictive négative (VPN) des détections de pathologies (fractures et luxations) au global et par sous-groupes a
’échelle du cas

Groupe Typel! VPN (IA)!
_ Global .
Global (N=49) (N=49) 0.2[0; 0.551]
Cheville )
(N=14) NaN [NaN ; NaN]
Coude )
Régions (N=12) 0[0:0
anatomiques
(N=49) Hanche .
(N=8) 0[0;0]
Poignet )
(N=15) 1

INaN : Non applicable

Il'intervalle de confiance a 95% est entre crochet

3) Performance a I’échelle de la Iésion

a) Sensibilité (Se)

La valeur de Se état globalement bonne (0.857 [0.799 ; 0.915]), et les valeurs de Se
dans la plupart des sous-groupes de régions anatomiques aussi (Tableau 15).
On a remarqué que les IC des sous-groupes « coude » et « hanche » étaient tres larges, les
valeurs de Se de ces groupes étaient donc peu précises. L’algorithme apparaissait moins fiable

dans ces régions pour identifier les |ésions (Tableau 15).
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Tableau 15 : Sensibilité (Se) des détections de pathologies (fractures et luxations) au global et par sous-groupes a I’échelle de la lésion

Groupe Typel Se (IA)!
- Global .
Global (N=49) (N=49) 0.857 [0.799 ; 0.915]
Cheville .
(N=14) 0.909 [0.833 ; 0.985]
Coude .
Régions (N=12) 0.739 [0.56 ; 0.918]
anatomiques
(N=49) Hanche .
(N=8) 0.7 [0.499 ; 0.901]
Poignet 0.929[0.851 : 1]
(N=15) - 8oL

Il'intervalle de confiance a 95% est entre crochet

b) Valeur prédictive positive (VPP)

La VPP de l'algorithme dans la détection des Iésions a I'échelle de la Iésion semblait
globalement bonne et fiable, avec un IC étroit (0.727 [0.659 ; 0.795]) (Tableau 16). Dans les %
des cas, l'algorithme a correctement diagnostiqué les cas positifs.

Par sous-groupes de régions anatomiques, les valeurs de VPP semblaient aussi étre plus
contrastée. Les groupes « coude » et hanche » avaient des IC trés large autour des mesures
de VPP, ce qui les rendaient peu précise bien qu’elles apparaissaient élevées, notamment pour
la hanche (Tableau 16). On peut dire que I'algorithme semblait diagnostiqué pour la grande
majorité des sous-groupes correctement les cas réellement positifs, mais dans certains sous-

groupes, comme la hanche et le coude, il paraissait moins précis.

Tableau 16 : Valeur prédictive positive (VPP) des détections de pathologies (fractures et luxations) au global et par sous-groupes a
’échelle de la lésion

Groupe Typet! VPP (1A)!
Global (N=49) Global (N=49) 0.727 [0.659 ; 0.795]
Cheville )
(N=14) 0.725[0.62 ; 0.83]
. Coude (N=12) 0.63[0.448 ; 0.812]
Régions
anatomiques (N=49)
Hanche (N=8) 0.824[0.643 ; 1]
Poignet (N=15) 0.75[0.632; 0.868]

Il'intervalle de confiance a 95% est entre crochet
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DISCUSSION

* Impact de I'lA sur les performances diagnostiques

Dans cette étude, nous avons essayé de montrer quel était I'impact de la pré analyse
des radiographies traumatologiques par I'algorithme d’intelligence artificielle Milvue Suite, aux
urgences de Maubeuge. Nous n’avons trouvé aucune étude comparant les performances de
lecture a la fois d’urgentistes séniors et internes, avec et sans IA. Aucune étude s’intéressant
aux performances de lecture avec I'aide I'|A chez les urgentistes utilisaient un ground-truth
scanographique.

Les résultats ont montré une amélioration de la sensibilité grace a I'lA, dans la détection
des lésions de type fractures/luxations a I'’échelle du cas et de la Iésion. Ces résultats sont en
accord avec I'étude de Duron et al. en 2021 (27), qui a €également observé une augmentation
de la sensibilité (+8,7%) et de la spécificité (+4,1%) chez les radiologues et les urgentistes
utilisant une aide a l'interprétation des fractures appendiculaires.

L’AUC de notre algorithme calculée a 0,91, était en accord avec les résultats de plusieurs
etudes, notamment par I'’étude de Loic Duron et son équipe (27) qui avaient aussi mesuré une
AUC a 0,91. Durant leurs travaux, un nouveau logiciel avait été développé avec une AUC allant
méme jusqu’a 94%. Concernant les performances de I'l|A dans notre étude, malgré notre faible
effectif, il n’y a pas eu de risque d’overfitting ou surajustement. En effet I'lA utilisée dans I'étude,
a été entrainé sur la base de données de Milvue et non sur notre faible échantillon. Nous avons
montré que la Se de 'algorithme Milvue Suite dans la détection des Iésions de type fracture ou
luxation pouvait dépasser les performances de certains cliniciens et notamment des plus jeunes
(91% vs 87%). De maniére similaire, Jones et al. en 2020 (28) ont montré que leur systeme
d'apprentissage profond pouvait atteindre une sensibilité de 95,2% pour la détection des
fractures musculosquelettiques, surpassant la aussi les performances de certains praticiens
expérimentés. La Se dans la détection des Iésions avec I'aide de I'lA a été a la fois amélioré
chez les internes et les séniors dans notre études (+18% et +22%). L’étude du frangais T.
Jacques (25), qui comparait les performances de lectures de radiologues séniors et juniors, en
se basant elle aussi sur un ground-truth scanographique, a montré une amélioration de la Se
dans son groupe junior et sénior. L'impact sur la Se était cependant moins important que dans
notre étude (+6,1% et +3,4%), ce qui pourrait étre s’expliquer par le fait que les lecteurs dans
cette étude étaient experts de la discipline. Les récents travaux de T. Fu et son équipe (29), ont
montré une augmentation significative de la Se avec 'aide de I'lA, lors de la détection de
fractures des extrémités sur des radiographies (87% vs 96%). Ces résultats confirment que I'lA

peut étre un outil intéressant pour améliorer les performances diagnostique dans la lecture des

53



radiographies traumatologiques, et ce, a la fois pour les séniors et les internes non experts de
la radiographie (a I'image des urgentistes).
Nos résultats ont aussi permis de montrer une réduction de temps de lecture, a la fois pour les
internes et pour les séniors, ce qui est cohérent avec les conclusions de Duron et al (27), qui
ont observé une réduction du temps de lecture de 15% en moyenne. Nos résultats font écho
aux résultats de I'étude de T. Fu (29). Cette étude de 2024, comparait les performances de
lectures de radiologues et urgentistes devant la détection de fractures des extrémités, avec
l'aide de I'lA et sans l'aide de I'lA. L’étude a montré une réduction de temps de lecture de 27%.
Ce gain sur de temps est particulierement pertinent dans les services d'urgence, ou la rapidité
est essentielle pour la prise en charge des patients. Shin et al (30) ont aussi montré une
réduction de temps de lecture grace a 'aide de I'lA, sur des radiographies thoraciques cette
fois. Laur et Wang dans leur revue de 2022 (31) ont eux aussi montré que I'lA permettait, en
plus d’améliorer la précision diagnostique des lecteurs non experts en radiologie, une réduction
du temps de lecture et ce sur différentes techniques d’imagerie dont la radiographie. Une étude
de Waymel et al en 2019 (32) a permis de montré qu’un des souhaits des praticiens en utilisant
I'lA en radiologie, était de diminuer le temps de lecture et donc d’augmenter le temps passé
aupres des patients. Ces résultats suggérent que le temps gagné a interpréter des
radiographies grace I'lA permettrait de passer plus de temps auprées du patient en augmentant
le « temps clinique ».
L’ensemble de ces résultats sur la Se et le temps de lecture suggérent que I'lA pourrait
améliorer I'efficacité du flux de travail dans les urgences, permettant de diagnostiquer un plus
grand nombre de Iésions en moins de temps.

Cependant, dans notre étude, la VPP a I'échelle de la |ésion diminuait Iégérement dans
tous les groupes d’analyse et notamment dans le sous-groupe « sénior ». Pour la VPP a
I’échelle du cas, il nous a été difficile de statuer sur I'impact de I'lA, devant une incertitude quant
a la mesure. Mais les résultats semblaient aller vers une diminution de la valeur prédictive
positive. Il parait donc important d’utiliser I'l|A avec prudence afin de limiter le risque de sur-
diagnostique. En comparant la sensibilité a I'’échelle du cas et de la Iésion, nous sommes
rendus compte que Milvue Suite avait un impact considérable en pratique. A I'échelle du cas,
I'IA semble étre un outil fiable pour améliorer la détection des cas positifs sans introduire trop de
faux positifs, ce qui est utile pour des diagnostics rapides dans un environnement comme les
urgences, ou le flux de patient est important. A |'échelle de la |ésion, I'lA pourrait étre
particuliérement utile pour des contextes ou il est essentiel de ne manquer aucune Iésion
(notamment pour décider d’'un traitement), mais cela exige également un suivi clinique

rigoureux pour vérifier les détections, en raison du risque accru de faux positifs.
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* Les limites de I’étude

Notre étude avait de nombreuses limites. Premierement, elle était rétrospective, comme
la plupart des études sur le méme théme (33,34), et monocentrique. Les résultats ne sont donc
pas représentatifs de 'ensemble des CH de France mais uniguement du CH de Maubeuge.
Deuxiemement, aucun test statistique n’a été fait lors de I'analyse des résultats. Il n’est donc
pas possible de conclure a une significativité statistique des résultats, nous pouvons seulement
évoquer des tendances. L'une des principales limitations de cette étude était la taille restreinte
de I'échantillon, avec seulement 49 clichés analysés, et un nombre tres limité de cas négatifs (4
cas). Cette taille d'échantillon réduit la validité et la fiabilité de nos résultats et augmente la
sensibilité des résultats a des variations aléatoires. Par conséquent, bien que nos résultats
suggerent une amélioration de la détection des anomalies grace a I'lA, ces conclusions doivent
étre interprétées avec prudence et confirmées par des études futures avec un plus grand
echantillon. En outre, le faible nombre de cas négatifs a entrainé un biais de sélection et de
mesure ; et ne nous a pas permis d’interpréter la spécificité et la valeur prédictive négative. Nos
résultats semblaient étre discordants avec plusieurs études ayant retrouvées une augmentation
de la Sp avec l'aide de I'lA ou bien une non-diminution de la Sp. C’est par exemple le cas de
I’étude francaise de Lisa Canoni-Meynet (35), certes sur des lecteurs radiologues, mais qui
montre a la fois une augmentation de la Se, de la Sp, de la VPP et de la VPN avec 'aide de I'lA
(+20%, +0,6%, +2,9%, +10% respectivement). L’étude de I'équipe de Guermazi (36) ayant
compare les performances de lecture de plusieurs profils de lecteurs (notamment urgentistes,
orthopédistes, rhumatologues, radiologues), a permis de montré une Sp avec IA non inférieure
ala Sp sans IA (+5.0% (95% CI: 12.0, 18.0; P = .001 pour la non infériorit€). Des études
supplémentaires sur un ensemble de données plus grand et plus diversifié seraient nécessaires
pour valider nos résultats. Ce jeu de données déséquilibré en faveur des Iésions, pourrait aussi
s’expliquer par le fait qu’aprés avoir diagnostiqué une Iésion sur la radiographie, un avis d’un
chirurgien orthopédiste aurai préconisé un TDM pour préciser la Iésion et décider d’'une prise en
charge (orthopédique ou chirurgicale). Malheureusement, nous ne savions pas quels cas a
bénéficié d’un avis orthopédique préconisant un TDM pour statuer non pas sur le diagnostic
mais sur la prise en charge.

Dans notre étude, les intervalles de confiance des valeurs prédictive positive avec et sans IA se
chevauchaient indiquant que les différences mesurées étaient incertaines et peut étre
uniguement dues a la taille et au déséquilibre du jeu de données. Par conséquent, il n'y a pas
suffisamment de preuves pour conclure que I'lA a un impact réel sur la VPP a I'’échelle du cas
dans notre étude. Cette observation suggere que I'lA n'affecte pas négativement la précision

globale des résultats positifs a ce niveau. Mais la encore, des études futures avec un
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échantillon plus large seraient nécessaires pour confirmer nos résultats. Rappelons que I'étude
de L. Canoni-Meynet (35) avait permis de montrer une augmentation de la VPP et celle de
Bachmann en 2023 (37) avait quant a elle permis de montrer une diminution de 21% des faux
positifs avec I'aide de I'lA pour détecter des fractures du squelette appendiculaire, chez des
lecteurs non experts.

Notre étude a inclus un faible nombre de lecteurs, avec seulement 30 lecteurs inclus et un
nombre trés limité de séniors (20% de I'’échantillon). Initialement nous avions prévu une analyse
en 3 sous-groupes d’expérience : interne, DJ et praticiens. Malheureusement devant le faible
nombre de volontaire DJ et praticiens, nous avons d( les réunir dans un seul groupe « Senior ».
Bien que les résultats montrent que I'l|A améliore la sensibilité et réduit le temps de lecture, ces
conclusions sont principalement valables pour les internes, qui constituaient la majorité de
I'échantillon. Par conséquent, les résultats doivent étre interprétés avec prudence et ne peuvent
pas étre directement généralisés aux urgentistes seniors. Des études supplémentaires avec un
echantillon plus équilibré en termes d'expérience des lecteurs seraient nécessaires pour
confirmer ces résultats.

Il parait étre important de préciser que I'annotation des radiographies lors des 2 phases pouvait
se faire sur ordinateur ou téléphone portable et que cette derniere était plus longue que sur
ordinateur. En effet Encord n’est pas développé pour étre correctement utilisé sur téléphone
portable dans ce contexte. Les temps de lecture extrémement long pourraient étre expliqué par
ce mode d’annotation et donc constitué un biais de mesure. Cependant pour chaque lecteur
pris individuellement, le méme mode d’annotation a été utilisé au cours des 2 phases. Une
autre explication qui pourrait &tre donné aux temps de lecture plus long, pourrait étre que I'on
suppose que certains lecteurs aient fait des pauses lors de leurs annotations allongeant ainsi le
temps de lecture.

Enfin, une des derniéres limites de notre étude est que les lecteurs ont analysés le méme jeu
de donné lors des 2 phases d’annotation. Certes les phases étaient espacées d’'une période
appelée « wash-out », d’'un mois, le faible effectif de notre jeu de données d’analyse, pouvait

constituer un biais de mémorisation.
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CONCLUSION

En améliorant la sensibilité et le temps de lecture, I'lA pourrait devenir un outil utile pour
améliorer les performances et la rapidité de lecture des radiographies aux urgences, en
particulier dans des zones ou les anomalies sont plus difficiles a détecter (comme le poignet) ou
pour des lecteurs avec moins d'expérience (interne).

On peut supposer ces bénéfices pourraient augmenter le temps clinique (temps passé aupres
des patients), accélérer le flux de passage aux urgences tout en réduisant la fatigue des
urgentistes

Cependant, pour confirmer nos résultats et répondre a nos suppositions, il serait
nécessaire de faire une future étude avec un échantillon de cas et de lecteurs plus grand et

moins déséquilibré concernant la positivité des Iésions et de I'expérience des lecteurs.
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ANNEXE 1 : DEFINITION DES PERFORMANCES DIAGNOSTIQUES

La sensibilité (Se) est définie comme le ratio de vrais positifs (VP) sur la somme des
vrais positifs (VP) et des faux négatifs (FN)

Vrais positifs (VP)
VP + Faux négatifs (FN)

Sensibilité =

La spécificité (Sp) est définie comme le ratio de vrais négatifs (VN) sur la somme des
vrais négatifs (VN) et des faux positifs (FP)

Vrais négatifs (VN)
VN + Faux positifs (FP)

Spécificité =

La valeur prédictive positive (VPP) est définie comme le ratio de vrais positif (VP) sur

la somme des vrais positifs (VP) et des faux positifs (FP)

Vrais positifs (VP)
VP + Faux positifs (FP)

Valeur prédictive positive =

La valeur prédictive négative (VPN) est définie comme le ratio de vrais négatifs (VN)

sur la somme des vrais négatifs (VN) et des faux négatifs (FN)

Vrais négatifs (VN)
VN + Faux négatifs (FN)

Valeur prédictive négative =

Le temps de lecture correspond au temps passé par le lecteur depuis I'ouverture du
dossier jusqu'a sa soumission sur la plateforme Encord.

Intervalle de confiance (IC) : concept statistique utilisé pour estimer la précision d'une
mesure, a partir d'un échantillon de données. Plus précisément, un intervalle de
confiance fournit une gamme de valeurs, calculée a partir des données échantillonnées,
dans laquelle on s'attend a ce que la vraie valeur du parametre de la population se
trouve avec un certain niveau de confiance. Plus I'lC sera étroite, plus I'estimation sera
précise et inversement. Dans notre étude, nous avions des IC a 95%, c’est-a-dire que
nous étions surs a 95% que la vraie valeur se situe dans l'intervalle.

Box plot ou boite a moustache (Figure 18) : représentation graphique permettant de

représenter la distribution des données pour une variable continue.
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La ligne pleine indique la médiane ou 50% des données sont au-dessus et 50% en
dessous, la ligne en pointillée indique la moyenne. Le bas de la boite représente le 1
quartile (Q1) et le haut le 2é™¢ quartile (Q3) correspondant respectivement a 25 et 75%
des données. La hauteur de la boite est la différence entre ces 2 quartiles et est appelé
intervalle interquartile ou IQR pour interquartile range. 50% des valeurs sont dans la
boite.
Les lignes qui s’étendent de la boite sont appelés les moustaches hautes (upper
whisker) ou basse (lower whisker), et sont égales respectivement a Q1 + (1,5x IQR) et
Q3 + (1,5 x IQR). Les valeurs en dessous ou en dessus des moustaches sont appelés
valeurs aberrantes ou outliers.

- Echelle du cas : si une anomalie est présente ou non dans un cas

- Echelle de la lésion : si chaque Iésion individuelle dans une radiographie est

correctement identifiée.

Figure 18 : Légende d'une boite a moustache ou box plot
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ANNEXE 2 : DONNEES RELATIVES AUX PASSAGES AUX URGENCES DU CH DE

MAUBEUGE

Tableau 17 : Résumé des passages aux urgences du CHM et des examens complémentaires prescrits de 2020 a 2023

, Dont
Entrées aux .
traumatismes Dont ayant eu
Année urgences selon liste Soit en % Dontayanteu | Dontayant eu scanner ou
adultes en fournie* en un scanner une radio radio
effectif )
effectif
2020 31 541 6 090 19,31% 3,73% 22,99% 25,68%
2021 33 275 6948 20,88% 4,25% 73,56% 74,61%
2022 35578 7078 19,89% 4,31% 73,91% 74,98%
2023 35955 7156 19,90% 4,49% 74,06% 75,08%

Tableau 18 : Pourcentage (%) de patients ayant consulté aux urgences du CHM pour traumatismes et ayant eu un compte rendu (CR)
d'imagerie a JO ou J1 de 2020 a 2023

Nb cas AvecCR |% Avec CR Jo % Avec CR Ja %
2020 | 6 090 1053 17,3% 170 16,1% 76 7,2%
2021 | 6 948 1416 20,4% 263 18,6% 198 14,0%
2022 | 7078 3674 51,9% 579 15,8% 813 22,1%
2023 | 7156 3243 45,3% 648 20,0% 1003 30,9%




ANNEXE 3 : DONNEES DEMOGRAPHIQUES SUR LE JEU DE DONNEES INITIAL (AVANT
EXCLUSION)

Tableau 19 : Caractéristiques de la population initiale

Age (années) Effectif | Sex ratio
(nb) H/F
- 1°" 3éme .
Moyenne Médiane quartile quartile Min Max Total
P(;['I):tl;tlfn 56,2 65,5 36,3 74,5 17 96 62 0,8
Homme 45,5 39 28,5 66,5 17 87 27
Femme 64,4 70 60 77,5 18 96 35
= 65 ans 76,1 74 68 84 65 96 32 0,25
<65ans 34,9 35,5 23,3 41 17 63 30 1,5
Hanche 72,1 76,5 66,8 88,3 24 90 8 1
Cheville 51,6 45 36 71 19 92 17 0,6
Coude 59,6 68 37 73 18 89 17 0,7
Poignet 50,7 48 33 69,8 17 96 20 1
Note : nb signifie nombre

Tableau 20 : Caractéristique du ground-truth du jeu de données initial

TDM (nb) Latéralité (nb)
Positif Négatif Droit Gauche Droit et Gauche
Population
générale 55 5 31 47 4
Homme 23 4 16 10 1
Femme 32 3 15 17 3
Hanche 8 o 2 5 1
Cheville 16 o 10 7 o
Coude 16 1 11 6 o
Poignet 14 6 8 9 3
Note : nb signifie nombre
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