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Prendre des décisions personnalisées concernant le traitement à administrer est l'un des défis les plus importants en médecine. Les maladies multifactorielles ont souvent 

besoin de traitements lourds. Les patients, leurs comportements, leurs microbiomes et leurs environnements influencent l’évolution de ces maladies et l'efficacité de leurs 

traitements. Plusieurs scientifiques ont soulevé la question de savoir s’il serait possible d'identifier avec précision les personnes à risque pour le développement d'une maladie 

au cours de la phase préclinique et/ou d'identifier le traitement à administrer au cours de la phase clinique. En Informatique médicale, cela impliquerait la construction de 

connaissances à partir d’un ensemble de données hétérogènes, et l'extraction, à partir de ces connaissances, de la décision clinique la plus adéquate. 

Notre objectif ici sera le développement d'une plateforme informatique dans laquelle sont mis en œuvre des modèles statistiques axés sur des données existantes (1, 2, 3) 

capable de prédire – à partir d'informations biomédicales - l'état actuel des patients, l'évolution de la maladie, et le traitement à administrer. Les modèles proposés considèrent 

les variables cliniques comme des variables explicatives et les variables de suivi des malades comme variable dépendante. Ces variables doivent être ajustées et validées pour 

chaque maladie ciblée. 

L'innovation dans ce projet est dans l'outil lui-même. Bien que le développement de tels outils de médecine personnalisée soit en plein essor dans les pays développés, 

l'initiative est nouvelle en Tunisie. Le but de cette initiative serait de déclencher le développement de ce secteur. 
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1. Deux étapes et deux types de modélisations sont nécessaire à la mise en place de cette plateforme: une modélisation bioinformatique et une modélisation biomathématique 

 

A-Modélisation bio-informatique: permettant d’extraire les règles d’association 
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 a : Prétraitement des données et Formulation du modèle                                              b : Modèle de test   

 c: Modèle d’exécution et paramétrage de la mise à jour  

 

B-Modélisation biomathématique: Deux types de modèles de prédiction ont été décrits dans la littérature, un modelé adapté  à partir de données cliniques, 

biologique, et génétiques des maladies ayant un facteur génétique prépondérant (diabète) et un modelé  à partir de données cliniques et biologiques  

(Modèle de régression,  cross-validation, Modèle de distribution) permettant de dégager toutes les corrélations liées à la maladie 

 

2. Dans le cadre de ce travail, nous avons utilisé des données cliniques d’étude du sepsis. Nous avons utilisé différents modèles mathématiques, statistiques et informatiques 

pour aider les professionnels de santé, notamment les médecins urgentistes et les médecins d’anesthésie/réanimation à détecter la maladie à un stade précoce, à anticiper son 

évolution, et à administrer le traitement adéquat. 

Perspectives 

- Tester le modèle à une échelle plus grande, que ce soit sur d’autres jeux de données, ou pour d’autres maladies dont les caractéristiques sont similaires. 

- Développer un protocole statistique  pour extraire des règles d’association entre les profils patients et leurs réponses au traitement 
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