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Résumé :
Chaque année, des milliers de femmes décèdent ou subissent des séquelles durables en
raison de complications maternelles évitables, telles que l’hémorragie du post-partum,
la prééclampsie ou le sepsis. Ces complications touchent de manière disproportionnée
les pays à ressources limitées, où l’accès précoce à des soins adaptés demeure
insuffisant. Malgré les progrès de l’obstétrique moderne, les outils traditionnels de
prédiction du risque, reposant sur des variables cliniques statiques, ne permettent pas de
capturer la complexité et la dynamique des trajectoires maternelles, retardant les
interventions préventives. L’intelligence artificielle (IA), notamment à travers
l’apprentissage automatique et profond, offre de nouvelles perspectives en exploitant
des données multidimensionnelles issues des antécédents obstétricaux, des
biomarqueurs, de l’imagerie médicale et du monitoring physiologique en temps réel. De
nombreux modèles démontrent des performances supérieures aux méthodes classiques
pour l’identification précoce des femmes à risque de complications sévères, permettant
une anticipation des urgences, une priorisation des soins et une personnalisation des
interventions. Cependant, l’hétérogénéité méthodologique, le manque de validation
externe, les biais algorithmiques et la sous-représentation de populations vulnérables
limitent la généralisation clinique de ces outils. Sans adaptation contextuelle, l’IA
risque de renforcer les inégalités existantes. Pour concrétiser son potentiel, l’IA doit être
intégrée à des systèmes de santé responsables, interprétables et adaptés aux contextes
locaux, dans un cadre éthique garantissant équité, confidentialité et sécurité des
données.
Mots clés : intelligence artificielle, complications maternelles, prédiction des
risques, apprentissage automatique, innovation santé
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1. Introduction : Les complications maternelles demeurent un enjeu majeur de santé
publique mondiale malgré les avancées obstétricales récentes [1,2]. L’hémorragie du
post-partum, la prééclampsie, le sepsis et d’autres formes de morbidité maternelle
sévère continuent de provoquer des décès évitables, affectant de manière
disproportionnée les femmes des pays à ressources limitées [7,19]. Les stratégies de
prévention sont souvent entravées par l’insuffisance des outils traditionnels de
prédiction du risque, principalement fondés sur des critères cliniques statiques
incapables de refléter la complexité des trajectoires maternelles . L’intelligence
artificielle (IA) offre de nouvelles perspectives pour relever ce défi [1,2,4]. En intégrant
des données cliniques, biologiques, physiologiques et d’imagerie, les modèles
d’apprentissage automatique permettent d’identifier plus précisément les patientes à
haut risque [8–11,14,20]. Ces approches surpassent fréquemment les scores cliniques
conventionnels, favorisant des interventions ciblées et personnalisées [9,13,16].
Toutefois, leur adoption clinique nécessite une validation rigoureuse, une interprétabilité
suffisante et une attention particulière à l’équité afin d’éviter l’amplification des
inégalités existantes [3,5,19].

2. Matériel et méthodes

2.1 Stratégie de recherche

Une revue systématique a été menée selon les recommandations PRISMA. Les bases
PubMed/MEDLINE, Web of Science, Scopus, Embase et Cochrane Library ont été interrogées.
Les mots-clés incluaient artificial intelligence, machine learning, deep learning, maternal
complications, pregnancy complications, preeclampsia, postpartum hemorrhage et prediction,
ainsi que leurs synonymes et termes MeSH. Des recherches manuelles dans les références des
articles pertinents ont complété la stratégie.

2.2 Critères de sélection

Ont été incluses les études originales, revues systématiques et méta-analyses évaluant des
modèles d’IA pour la prédiction des complications maternelles ou néonatales sur des cohortes
humaines. Les études sans données empiriques, non revues par les pairs ou dépourvues de
métriques de performance ont été exclues.

2.3 Extraction et synthèse

Les données extraites comprenaient l’année de publication, la taille des échantillons, le type de
complication prédite, les modèles d’IA utilisés, les données d’entrée et les performances
rapportées (AUC, sensibilité, spécificité). Les résultats ont été synthétisés sous forme de
tableaux comparatifs.

2.4 Évaluation méthodologique

Le risque de biais a été évalué à l’aide de l’outil PROBAST. L’hétérogénéité des études et
l’absence de validation externe ont été systématiquement analysées.
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Tableau 1.Modèles IA et performances pour la prédiction des complications maternelles et
périnatales

Complication
prédite

Modèles IA
couramment

utilisés

Données d’entrée
principales

Performances
rapportées (AUC /

précision)

Prééclampsie

Random Forest,
XGBoost, SVM,
réseaux
neuronaux

Dossiers électroniques,
biomarqueurs (ex. PlGF,
PAPP-A), paramètres
cliniques

AUC ≈ 0,84 – 0,973
pour discrimination
des risques

Prématurité

SVM (images
EHG), autres ML

Imagerie médicale,
données cliniques

Précision ~ 95,7 %
pour prématurité

Mortalité néonatale
XGBoost, autres
arbres de décision

Démographie, variables
obstétricales

Précision ≈ 99,7 %
dans certaines
études

Gestational
Diabètes Mellitus

Arbres, réseaux
neuronaux

Données cliniques et
biochimiques

AUC ≈ 0,78–0,80
pour GDM

Hémorragie du
post- partum (HPP)

SVM, Random
Forest, Logistic
Regression

Données cliniques et
biochimiques

AUC ≈ 0,90 (SVM)
pour PPH prédite

Placental invasion
TPOT, autres
pipelines ML

Imagerie (IRM) AUC ≈ 0,98,
Acc ≈ 95,2 %

Fœtal acidémie

Réseaux
neuronaux
convolutionnels

Variables
socio- démographiques /
signals

AUC ≈ 0,978,
Acc ≈ 98,4 %

3. Résultats

3.1. Nombre et diversité des complications prises en charge par l’IA

Les applications de l’intelligence artificielle (IA) en obstétrique couvrent 16 complications
périnatales identifiées dans plusieurs revues systématiques, dépassant les risques classiques
comme la prééclampsie ou la prématurité [14,15]. Parmi ces complications : prématurité,
mortalité néonatale, retard de croissance intra-utérin (RCIU), hypoxie fœtale, placenta accreta,
anomalies congénitales et échec du TOLAC [14–16]. Ces modèles prédictifs permettent de gérer
des scénarios obstétricaux graves et complexes, souvent difficiles à appréhender avec les outils
statistiques traditionnels [1,2,14].

3.2. IA et complications maternelles et périnatales

3.2.1. Prééclampsie

Modèles : Random Forest, SVM, réseaux neuronaux, Gradient Boosting, Elastic Net,
Logistic Regression, Decision Tree, Naïve Bayes [14,15].
Données : démographiques, historiques, biologiques [13,14].
Performances : AUC 0,86–0,973 (moyenne ≈ 0,91), supérieures aux scores cliniques
[14].
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 Limites : validation externe limitée, hétérogénéité géographique, variabilité
inter-études.
 Implications : détection précoce, optimisation de la surveillance et des interventions [

3.2.2. Hémorragie du post-partum (HPP)

Données : paramètres obstétricaux, observations cliniques, biomarqueurs, imagerie
avancée [14,16].
Modèles : Naïve Bayes, Random Forest, réseaux neuronaux, Gradient Boosting.
Performances : sensibilité > 90 %, odds ratio près de 2x supérieur aux modèles
classiques.
 Implications : identification précoce des patientes à risque, prévention des
complications graves [14,16].

3.2.3. Prématurité

Données : électrohystérographes (EHG), dossiers cliniques, imagerie [14,16].
Modèles : SVM, Stacked Sparse Autoencoder.
Performances : précision ≈ 95,7 %.
 Implications : détection précoce, interventions anténatales personnalisées [14,16].

3.2.4. Mortalité néonatale

Données : variables démographiques, obstétricales, cliniques.
Modèles : XGBoost, Gradient Boosting.
Performances : exactitude ≈ 99,7 %, AUC ≈ 0,98.
 Implications : priorisation des soins néonatals, soutien à la décision clinique [14,16].

3.2.5. Retard de croissance intra-utérin (RCIU)

Données : rythme cardiaque fœtal, biomarqueurs, indices Doppler.
Modèles : Random Forest + SVM.
Performances : sensibilité ≈ 84 %, spécificité ≈ 87 %.
 Implications : détection précoce des fœtus à risque, surveillance ciblée [14,16].

3.2.6. Placenta Accreta Spectrum (PAS)

Données : IRM.
Modèles : CNN, modèles multitâches.
Performances : sensibilité ≈ 88 %, spécificité ≈ 88 %, AUC ≈ 0,94.
 Implications : détection et classification précises, plan obstétrical optimisé [14,16].

3.2.7. Hypoxie fœtale

Données : rythme cardiaque fœtal en temps réel.
Modèles : réseaux neuronaux, apprentissage automatique.
Performances : non précisées, mais capable de détecter désaturations précoces.
 Implications : aide à la décision en salle de naissance, prévention de la décompensation
néonatale [14].

3.2.8. Anomalies congénitales
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Données : échographie prénatale, biomarqueurs.
Modèles : réseaux neuronaux, ML pour détecter patterns complexes.
Performances : données limitées, mais détection plus précoce possible.
 Implications : dépistage prénatal précoce, complément aux méthodes classiques

3.2.9. Échec du TOLAC

Données : antécédents obstétricaux, biométrie, conditions médicales maternelles.
Modèles : réseaux neuronaux, approches ensemblistes.
Performances : bonnes, validation multicentrique encore limitée.
 Implications : estimation pré-travail du risque d’échec [14,17].

3.2.10. Diabète gestationnel

Données : IMC, âge maternel, antécédents familiaux, biomarqueurs (glycémie, HbA1c).
Modèles : ML classique appliqué aux variables cliniques et biologiques.
Performances : généralement bonnes, validation externe rare.
 Implications : optimisation du dépistage et de la prise en charge [13,19].

Tableau 2. Applications de l’IA dans la prédiction des complications maternelles

ogies d’intelligence artificielle (IA) améliorent significativement la prédiction des
complications maternelles et périnatales en exploitant des données cliniques, biologiques,

Complication Données utilisées Modèles IA
Implication
clinique

Niveau de
sévérité

Prématurité Électrohystérographes
(EHG), dossiers cliniques,
imagerie

SVM, Stacked
Sparse
Autoencoder

Détection
précoce pour
interventions
personnalisées

Élevé (risque
néonatal
important)

Mortalité
néonatale

Données démographiques
et obstétricales

XGBoost,
Gradient
Boosting

Priorisation des
soins néonatals

Critique

RCIU
Variabilité du rythme
cardiaque fœtal,
biomarqueurs, indices
Doppler

Random
Forest + SVM

Identification
précoce de
fœtus à risque

Élevé

Hypoxie fœtale Rythme cardiaque fœtal en
temps réel

Réseaux
neuronaux

Aide
décisionnelle en
salle de
naissance

Critique

Placenta accreta
spectrum (PAS) Imagerie IRM

CNN,
modèles
multitâches

Planification
obstétricale pour
réduire
hémorragie

Critique

Anomalies
congénitales

Imagerie échographique,
biomarqueurs

Réseaux
neuronaux,
ML

Dépistage
précoce
complémentaire
au diagnostic
classique

Modéré →
Élevé (selon
gravité de
l’anomalie)

Échec TOLAC Antécédents obstétricaux,
biométrie, conditions
maternelles

Réseaux
neuronaux,
modèles
ensemblistes

Aide à la
décision pour
tenter un
accouchement
vaginal après
césarienne

Élevé (risque
de césarienne
d’urgence et
complications)
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d’imagerie et numériques, avec des performances souvent supérieures aux scores traditionnels
[1,2,8,14]. Les modèles d’apprentissage automatique atteignent des résultats élevés pour la
prématurité, la mortalité néonatale ou la prééclampsie, avec des AUC supérieures aux outils
classiques [13,14,16].

Comparaison avec les approches classiques : Les méthodes traditionnelles reposent sur
des moyennes statistiques, des scores de risque et le jugement clinique, incapables de refléter
la complexité des trajectoires maternelles [2,4]. L’IA modélise des relations non linéaires,
intègre des signaux faibles et des interactions multiples, et permet une classification plus
précise des patientes à haut risque [1,2,14]. L’intégration de données multimodales (dossiers
électroniques, imagerie, biomarqueurs) renforce encore la précision [10,11,14].

Synthèse comparative :

 Complexité des données : limitée vs haute
 Performances : moyennes à bonnes vs souvent supérieures
 Validation externe : rare vs essentielle mais encore insuffisante
 Interprétabilité : claire vs variable
 Intégration clinique : courante vs émergente

Limites et défis : L’hétérogénéité des études, le manque de validations externes et les biais
algorithmiques liés à la diversité des données limitent la généralisation des modèles
[3,6,7,9,14,19,20].

Interprétabilité et adoption clinique : La faible transparence de certains modèles (« boîtes
noires ») freine la confiance des cliniciens. L’IA explicable (XAI), la formation des
personnels, la standardisation et l’interopérabilité sont nécessaires pour une adoption efficace
[1,2,5,14].

Bénéfices et risques : L’IA permet une détection précoce des grossesses à risque, une
personnalisation des soins et une optimisation des ressources [1,2,8,14,20]. Toutefois, les
risques incluent biais, confidentialité des données, cybersécurité, erreurs diagnostiques et
absence de cadre réglementaire clair [5,7,18]

Tableau 3. Synthèse comparative : IA vs Approches classiques

 Les technologies d’IA offrent une innovation majeure pour la prédiction des
complications maternelles, avec des performances supérieures et une capacité à intégrer des
données complexes et variées. Néanmoins, pour que ces avancées se traduisent en impact

Dimension Approches classiques Approches IA

Captation de complexité des
données

Limitée (modèles linéaires
simples)

Haute (non- linéarité,
interactions multiples)

Performances prédictives Moyennes à bonnes Souvent supérieures
dans les études

Validation externe Rare Encore plus rare mais
essentielle

Interprétabilité Relativement claire Variable, dépend du
modèle

Intégration clinique Courante mais limitée Émergente, nécessite
adaptation
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clinique réel, il est essentiel de :
✔ Renforcer les validations externes multicentriques [6,9]
✔ Garantir la diversité et l’équité des données d’entraînement [3,7,19]
✔ Développer des modèles interprétables et fiables
✔ Favoriser l’acceptation clinique par la formation et l’intégration avec les systèmes de santé

5. Perspectives pour la sécurité maternelle et néonatale mondiale

 Le déploiement de l’IA doit privilégier des modèles interprétables, équitables et validés
multi-centriquement. L’intégration dans des systèmes de santé frugaux, adaptés aux ressources
locales, est indispensable pour maximiser l’impact dans les pays à revenu faible ou
intermédiaire. Les considérations éthiques, incluant la confidentialité des données, le
consentement éclairé et la gouvernance, doivent être centrales dans toute stratégie de
déploiement .

6. Conclusion

L’IA représente une avancée prometteuse pour la prédiction des complications maternelles,
avec des performances souvent supérieures aux méthodes traditionnelles dans les études
actuelles. Cependant, pour qu’elle devienne un levier réel de sécurité maternelle mondiale, il
est crucial d’aborder les défis méthodologiques et éthiques, de promouvoir la validation
externe et l’équité des données, et d’intégrer ces outils dans des infrastructures de santé
adaptées aux différents contextes. L’innovation technologique doit être accompagnée d’un
cadre responsable et interprétable pour transformer la promesse de l’IA en bénéfices cliniques
concrets pour toutes les mères dans le monde. L’avenir de la sécurité maternelle et néonatale
mondiale repose sur une IA responsable, frugale, équitable et éthiquement gouvernée, non
imposée conçue avec et pour le terrain.

Déclaration de liens d'intérêt :
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