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Résumé 

L’énorme masse de données relatives à la santé animale produite journellement ainsi que les analyse de Big 
Data peuvent représenter une révolution quant à la manière dont nous traitons les questions de lutte contre 
les maladies et l’épidémiologie. Les avancées enregistrées en matière de génomique, de capteurs et de 
technologies de l’information permettent une caractérisation plus détaillée et plus précise de la santé ani-
male. Dans le présent rapport, nous allons aborder la valeur que la numérisation peut apporter aux Services 
vétérinaires et encourager à progresser vers une épidémiologie vétérinaire de précision qui devienne un 
concept profitant des données à multiniveaux sur la santé animale afin de mieux comprendre la dynamique 
de la maladie au sein d’une population et de concevoir des systèmes plus économiques portant sur la sur-
veillance, la détection précoce et la lutte rapide contre les maladies des animaux d’élevage. Nous allons 
explorer les sources d’information, voir comment cela fonctionne et identifier les principaux défis à relever 
pour transposer ce concept en pratique. 

Nous pensons que la numérisation peut non seulement contribuer de façon importante à l’amélioration du 
rendement en matière d’animaux d’élevage et de la durabilité du fait de la réduction de l’empreinte environ-
nementale mais également donner un coup d’accélérateur aux avancées verticales et horizontales portant 
sur la façon dont nous prévenons et gérons les maladies des animaux d’élevage aux niveaux local et mon-
dial. Toutefois, pour concrétiser cela, il faut avoir des avancées critiques et des changements quant à la 
façon dont nous collectons, normalisons intégrons, partageons et utilisons les données. Il y a aussi la né-
cessité de construire des équipes interdisciplinaires de scientifiques, d’ingénieurs en informatique et /ou 
d’experts en matière de données qui travaillent en collaboration avec des vétérinaires et des experts 
d’autres domaines et qui sont centrés sur les questions de santé animale. Il est certain que cela comporte 
des défis mais il s’agit aussi d’une occasion extraordinaire pour les Services vétérinaires d’appliquer ces 
outils existant du numérique pour améliorer notablement la santé animale. 
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Introduction 

La collecte, la manipulation et l’analyse des données sont essentielles pour documenter des interventions 
intervenant en temps voulu et concevoir des programmes de surveillance et de contrôle aussi économiques 
que possible. La collecte de données relatives à la santé animale a été traditionnellement cantonnée à ras-
sembler et surveiller certains indicateurs spécifiques censés communiquer des informations afin d’évaluer 
certains problèmes spécifiques. Toutefois, ces dernières décennies, la génération, la collecte et la possibilité 
de numérisation des données, de leur stockage et de leur analyse ont démarré en flèche pour élargir le  
champ des possibilités. De cette façon, de nos jours, de larges quantités de données multisectorielles sont 
produites quotidiennement et sont collectées par des producteurs,(tels que documents portant sur les 
échanges commerciaux , capteurs portables par les animaux), vétérinaires et laboratoires de diagnostic 
(documents sanitaires pour les animaux) ou systèmes de gestion et de suivi environnemental (température, 
humidité relative, vent, etc.), entre autres;  elles peuvent être utilisées pour améliorer la gestion de la santé 
animale. Ces grands nombres de données constituent ce que l’on appelle le « Big Data », un énorme groupe 
de données extrêmement vaste, complexe, et divers qui ne peut pas être traité par des moyens traditionnels 
1,2. 

Il est évident que le recours à ce Big Data peut révolutionner la façon dont nous appréhendons la gestion de 
la santé animale tout comme la collecte des paramètres relatifs à la reproduction dans l’élevage ou les do-
cuments relatifs à la mortalité ont aidé dans le passé à accroitre la productivité et le rendement des animaux 
d’élevage. Nous sommes capables de comprendre les problèmes zoosanitaires de façon plus précise et 
transverse et passer à des approches qui soient davantage proactives et adaptées. Toutefois, la gestion du 
(Big) data et l’application des analyses de Big Data ne sont pas simples et doivent se confronter à plusieurs 
obstacles , traditionnellement définis par ce qu’on appelle les trois V: 1) volume – reflétant l’accroissement 
en taille de ces jeux de données, 2) vitesse – le rythme rapide et souvent exprimé en temps réel auquel les 
données sont actualisées et 3) variété – c’est à dire les différents types de données collectées au sein des 
diverses sources et échelles spatiotemporelles3. De plus, il est possible d’ajouter deux autres V importants : 
la véracité et la valeur, afin de tenir compte de la nécessité de disposer de données intégrées et fiables et 
d’avoir des résultats exploitables issus de l’analyse4,5. En outre, d’autres V, allant jusqu’à sept6, dix7 ou 
même 428 ont également été suggérés afin de décrire plus en détail les caractéristiques et les propriétés du 
Big Data. Toutefois, il est plus facile désormais de surmonter ces difficultés avec la disponibilité des res-
sources informatiques qui facilitent la capture des données, le stockage et le traitement de grands volumes 
de données, l’informatique en nuage “ cloud computing”, les avancées en matière d’automatisation et 
l’apprentissage machine ainsi que l’élaboration d’outils analytiques et de plateformes intégrées. De ce fait, 
l’intérêt porté à l’analyse de Big data s’est accru de façon exponentielle afin de mieux gérer la santé animale. 
Toutefois, les Services vétérinaires en de nombreuses parties du monde ne disposent pas de la capacité à 
collecter les données de façon numérique et standardisée et ils peuvent ne pas avoir les infrastructures nu-
mériques nécessaires ainsi que le personnel spécialisé pour collecter les données de façon numérique et 
standardisées et peuvent aussi ne pas disposer des infrastructures informatiques et du personnel spécialisé 
afin de pouvoir correctement manipuler ces données. C’est un obstacle réellement important, mais il s’agit 
de quelque chose qui peut être relativement facilement appréhendé. De fait, la création d’une infrastructure 
visant à collecter et à manipuler ces données (smart phones, tablettes, ordinateurs portables, serveurs, etc.) 
tout en regroupant une poignée d’ingénieurs, de programmeurs et de spécialistes informatiques ou de don-
nées visant à aider les Services vétérinaires ne serait pas une opération très coûteuse et pourrait se révéler 
être un investissement incroyablement rentable. Il y a un manque de vétérinaires au niveau mondial mais 
avec l’aide de ces autres professionnels nous pourrions mieux utiliser le « temps des vétérinaires » puisque 
ces autres personnes pourraient faciliter et accélérer la collecte, l’accès et la visualisation des données per-
tinentes afin que les vétérinaires puissent se concentrer pleinement sur l’évaluation de ces informations et 
prendre les meilleures décisions en matière de santé animale. 

Le présent rapport vise à donner un aperçu sur les aspects suivants :  

1) Évolution et statut actuel du numérique en matière de santé animale 

2) Considérations relatives aux données : types de données, sources de données, normes relatives 
aux données, qualité des données, etc. nécessaires pour mieux prévenir et contrôler les maladies 
des animaux producteurs d’aliments  

3) ce que sont, selon nous, les cinq « Défis principaux pour le numérique en matière de santé »afin 
d’accélérer la révolution numérique en matière de santé animale.  
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1. Statut actuel du numérique en matière de santé animale  

Les applications et les défis du numérique dans le domaine de la santé animale et liés aux analyses du Big 
Data ont récemment été évoqués dans plusieurs études et articles d’opinion. Certains d’entre eux portent 
sur les opportunités et les défis de l’Internet des objets en matière de santé animale (IoAHT)9, la valeur de 
l’utilisation du séquençage de nouvelle génération (NGS), permettant le séquençage ADN/ARN et la détec-
tion de mutation en très peu de temps avec l’association du Big Data pour la médecine de précision chez les 
chevaux et autres espèces animales10, la valeur que cela représente pour le bien-être animal11,12 ou pour 
améliorer la prise de décision en matière de santé animale13,5. Toutefois, le Big Data en matière de santé 
animale et d’épidémiologie vétérinaire a été énormément infra-utilisé en pratique14.  Les données continuent 
à être présentées et utilisées de façon séparée, la plupart du temps avec une mauvaise communication, 
voire une absence de communication entre les différents segments impliqués et les défis sont importants à 
chaque étape de la chaine, de la collecte des données jusqu’à leur analyse et à la production de résultats 
complets. Résoudre tous ces problèmes serait extrêmement profitable pour la prévention et le contrôle des 
maladies.  

Un certain nombre de disciplines de « précision » est apparu pour profiter des possibilités offertes par la 
numérisation et les analyses du Big Data. C’est le cas du Precision livestock farming (PLF) (agriculture et 
élevage de précision), impliquant l’interconnexion d’une large gamme de technologies en temps réel afin de 
surveiller les paramètres cibles ou clefs et ainsi, identifier et notifier tout évènement marquant intéressant 
pour les élevages de façon à optimiser les différents aspects de la production d’animaux d’élevage et ceci a 
pu se faire avec une réussite relative10,15.  

De la même façon, nous pouvons exporter les mêmes principes pour la santé animale et le contrôle des 
maladies en profitant d’outils tels l’apprentissage machine et autres méthodologies issues de l’intelligence 
artificielle (IA). Cette approche pourrait contribuer à une détection précoce des épisodes de maladies et 
améliorer la gestion de la santé animale en comprenant mieux la dynamique de l’infection ainsi qu’une iden-
tification et une détection précoces des schémas et des facteurs liés à la maladie en combinant les mé-
thodes traditionnelles avec les analyses du Big Data. Ceci pourrait se révéler fort utile pour aider les Ser-
vices vétérinaires à mieux concevoir et mettre en œuvre les programmes de prévention et de contrôle. En 
fait, le concept d’épidémiologie de précision ou de « santé publique de précision » a déjà été exploré en 
médecine humaine16 définissant cette dernière comme « proposant la bonne intervention à la bonne popula-
tion au bon moment »17. En santé animale, l’épidémiologie vétérinaire de précision pourrait être obtenue en 
intégrant les données multisectorielles très variées déjà générées chez les animaux d’élevage (à savoir, 
diagnostics des animaux, gestion, biosécurité, indices de production, échanges commerciaux, économie, 
etc.). A l’aide de ces données à haute résolution, nous pouvons mieux connaitre le problème épidémiolo-
gique et aider à une sélection plus rapide d’interventions adaptées à des groupes spécifiques d’animaux, 
d’élevages ou de systèmes de production, L’épidémiologie vétérinaire de précision ne vient pas remplacer 
l’épidémiologie « classique » mais profite de la façon dont les technologies numériques et les nouveaux 
outils analytiques dont on dispose permettent des évaluations davantage proactives, rapides et adaptées de 
la santé des populations , des risques de maladies et des vulnérabilités présentées par l’élevage. Nous pen-
sons que cette approche va représenter une grande valeur pour les producteurs d’animaux d’élevage, des 
vétérinaires privés et des Services vétérinaires permettant une information plus précise et plus rapide et 
constituer une aide à la décision (Figure 1).  
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Figure 1. Schéma illustrant la façon dont le numérique peut faciliter l’intégration de flux de données 
multiples et comment la communication au sein des parties prenantes peut générer de la valeur en 
matière de santé animale.  

2. Considérations des données 

La grande variété des données portant sur la santé animale est l’un des points forts (mais également le prin-
cipal défi) pour permettre d’arriver à une numérisation totale pour les Services vétérinaires. La collecte des 
informations portant sur les animaux et les élevages (à savoir, numérisation de l’agriculture) s’est notable-
ment spécialisée et diversifiée au fil des ans, notamment au sein des systèmes de production à grande 
échelle des pays à hauts revenus. Il est facile aujourd’hui d’obtenir des informations au sein des troupeaux, 
des animaux ainsi qu’au niveau moléculaire mais également à plus large échelle, au-delà même des trou-
peaux et des collectifs, à partir d’une immense variété de ressources qui collectent, stockent et partagent les 
données multiples : dispositifs automatiques de données sur/au sein des animaux, les capteurs dans les 
élevages, les enregistrements provenant de différents programmes de surveillance mis en place pour le 
troupeau, les laboratoires, les institutions, différentes entreprises au sein de la filière de l’élevage, les rap-
ports obligatoires ou les programmes, etc. Ceci augure d’une forte capacité à caractériser et à comprendre 
un système (les risques, points faibles et points forts qu’il comporte) pour permettre ainsi une grande adap-
tation des interventions. Toutefois, la richesse de ces données, de ces sources de données et de ces types 
de données représentent également la principale difficulté pour pouvoir mettre en œuvre de façon opéra-
tionnelle l’épidémiologie vétérinaire de précision. C‘est une tâche complexe d’intégrer, de configurer, de 
visualiser et de fournir un accès en temps voulu aux parties prenantes à toutes ces données, étant donné 
que ces données sont exclusives et sont collectées, stockées et manipulées par diverses entités (à savoir, 
gestion de production, laboratoires de diagnostic, cliniques vétérinaires, entreprises pharmaceutiques, etc.) 
et sans suivre une structure de données commune, des définitions de cas ou des normes relatives aux don-
nées. De plus, dans les pays ou dans les zones à revenu faible ou intermédiaire où se trouvent de petits 
exploitants, la plupart de ces données ne sont toujours pas collectées ou, si elles le sont, elles le sont sur 
papier (enquêtes épidémiologiques et autres questionnaires, par exemple) ce qui rend plus compliqué 
l’intégration, le traitement et l’utilisation et va, sans nul doute, retarder l’accès aux données et poser un pro-
blème pour les applications en temps réel. L’utilisation de tablettes ou de smart phones pour que les Ser-
vices vétérinaires puissent collecter des informations sur le terrain peut réduire les erreurs pour entrer les 
données et accélérer l’utilisation de ces données pour aider à une prise de décision plus rapide. Toutefois, 
cela ne sera pas suffisant. La recherche et les politiques en la matière doivent avoir pour objectif de pro-
gresser vers un processus de numérisation plus équitable et inclusif en facilitant l’accès aux possibilités du 
numérique pour les petits exploitants et des Services vétérinaires dans des milieux à faible revenu. Nous 
aborderons ci-après les principales sources de données et les types de données relatives à la santé animale 
aux niveaux moléculaire, de l’animal, de l’exploitation et de la région.  
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2.1. Information aux niveaux moléculaire/cellulaire 

Les informations moléculaires représentent un important pilier du diagnostic, du suivi et de la lutte contre les 
maladies infectieuses. Le diagnostic et le séquençage PCR sont réalisés régulièrement au sein de plusieurs 
segments d’animaux d’élevage afin de détecter et d’identifier des souches spécifiques, émergentes circulant 
au sein d’un élevage ou afin de repérer de nouvelles infections. Avoir recours à des informations molécu-
laires est une pratique bien établie en cas d’enquête épidémiologique afin de comprendre la source d’une 
foyer et sa répartition au niveau de la population, à l’aide, par exemple, de la phylogéographie18. 

De nouvelles technologies moléculaires, telles que le séquençage de nouvelle génération (NGS) et  
l’analyse de l’expression des gènes  (un processus par lequel l’information encodée dans un gène est trans-
formée pour en faire un produit , une protéine ou une fonction finale par un processus de transcription et de 
traduction) sont de plus en plus présentes en raison d’une réduction des coûts et d’une plus grande accessi-
bilité ce qui facilite la production et la mise à disposition d’informations génomiques massives en matière 
d’épidémiologie. Ceci a abouti à l’émergence de différentes disciplines regroupées sous le terme d’omiques 
(protéogénomiques, métabolomiques, métagénomiques, transcriptomiques, etc.), des méthodologies à haut 
débit pouvant mesurer toutes les mêmes molécules simultanément pour donner une vue holistique d’un 
processus moléculaire. L’application de ces technologies à l’épidémiologie suppose une révolution quant à 
la façon dont les agents pathogènes et les hôtes peuvent être caractérisés. Nous pouvons, par exemple, 
identifier des traits spécifiques liés à la résistance aux agents pathogènes19-21, aux récepteurs cellulaires 
clefs chez des individus spécifiques22,23 ainsi que les voies moléculaires de l’infection24-26; la  forte persis-
tance des infections, la virulence, les interactions hôte– agent pathogène ainsi que la pathogénicité, la colo-
nisation et les mécanismes de survie27,28; comprendre la diversité génétique des agents pathogènes ainsi 
que leur interaction avec les communautés de flores microbienne; évaluer la résistance aux antimicrobiens 
et aux gènes résistants qui y sont associés29-30. Les omiques aident également à identifier les biomarqueurs 
des infections ou de la maladie31,32, qui peuvent servir à surveiller des collectifs et à détecter la maladie de 
façon précoce alors qu’elle sévit sans être remarquée33. 

Ces nouvelles technologies moléculaires donnent une image plus précise des relations existant entre l’hôte 
et l’agent pathogène et peuvent constituer un changement de paradigme portant sur la façon dont nous étu-
dions les problèmes biologiques. Chez l’être humain, nous avons vu que la médecine, met déjà en œuvre 
ces outils dans la médecine de précision afin de concevoir des traitements personnalisés pour les individus 
en tenant compte des caractéristiques spécifiques des hôtes et des agents pathogènes16. Le même principe 
peut être extrapolé à l’épidémiologie vétérinaire afin de personnaliser les programmes de contrôle et 
d’éradication ou pour rechercher l’origine et l’extension d’un foyer. Les foyers dus au même agent patho-
gène et à la même souche peuvent présenter des dynamiques différentes au sein de troupeaux divers ce qui 
explique l’importance des mesures de lutte contre la maladie qui prend en compte les interactions spéci-
fiques existant être l’hôte, l’agent pathogène et l’environnement dans un élevage donné. De ce fait, les in-
formations que peut offrir le séquençage nouvelle génération (NGS) ont un énorme potentiel en matière de 
surveillance épidémiologique, détection des foyers, et de lutte contre l’infection. Toutefois, la principale limi-
tation quant à sa mise en œuvre par les Services vétérinaires vient de son coût élevé et d’une gestion com-
plexe de l’information. Il reste à faire en sorte que ce séquençage soit d’un prix plus abordable et à élaborer 
des systèmes en mesure de gérer et d’analyser de façon plus efficiente l’énorme volume de données qu’ils 
produisent.  

2.2.  Information au niveau de l’animal et de l’élevage 

Les capteurs sont utilisés de nos jours pour collecter des données soit issus de l’environnement dans lequel 
les animaux sont placés , soit provenant de l’animal ou de ses excrétions (lait, salive, par exemple…).Le 
développement des technologies par capteurs a énormément progressé ces dernières années et nous 
avons désormais le potentiel pour mesurer pratiquement tout paramètre de l’animal ou de l’élevage  pouvant 
être nécessaire pour une enquête épidémiologique, tel que la fièvre, le mouvement de l’animal , la nourriture 
ingérée et l’eau consommée10,34,14,35.  

Ces technologies se sont infiltrées à des rythmes différents dans la santé animale en fonction de la filière 
considérée. L’industrie laitière a été une de celles qui s’est très tôt prononcée pour la génération, la collecte 
et le recours au Big Data par le biais de dispositifs et de systèmes cyber-physiques, tels que des robots ou 
des systèmes de traite automatisés afin de mieux détecter et gérer les problèmes liés à la reproduction , 
identifier la mammite, surveiller la qualité du lait ou la boiterie6, et détecter les substances produites par les 
animaux: progestérone, composés organiques volatils (corps cétoniques, éthanol, méthanol, etc.)14,41. La 
filière avicole tout comme la filière porcine ont fait d’importants progrès dans la mise en œuvre des techno-
logies des capteurs, bien que leur adoption demeure assez faible, surtout en raison des coûts11,42. Nous 
sommes capables désormais de surveiller l’environnement (température, humidité et dioxyde de carbone et 



 
Thème technique II : 31è Conférence de la Commission régionale pour l’Europe 

7 
 

qualité de la ventilation )43; ou des  marqueurs de maladies en temps réel. Pour ne citer que quelques 
exemples, il est possible d’avoir recours à l’imagerie thermique à infrarouge pour surveiller les contraintes 
thermique44, les accéléromètres pour l’activité45, les marques auriculaires pour le comportement46. La tempé-
rature corporelle moyenne ainsi que les relevés de mobilité ont servi à la détection précoce de l’influenza 
aviaire chez les poulets47. Des microphones ont également été utilisés pour surveiller la toux et détecter les 
problèmes respiratoires chez les porcs48 ; des cellules photoélectriques ont servi à détecter la boiterie49, des 
systèmes de caméras ont été utilisés pour évaluer le poids du corps et les changements en matière de com-
portement et d’activité50,51. 

Bien que l’utilisation de capteurs ait connu une croissance exponentielle au sein du PLF42,52,53, avoir recours 
à ces données à des fins zoosanitaires reste encore à développer totalement. En fait, la plupart de ces tech-
nologies de détection doivent se voir plus largement adoptées dans la filière de l’élevage, étant donné 
qu’actuellement elles ont été utilisées comme preuve de concept ou comme des applications isolées et in-
dépendante. En termes d’épidémiologie vétérinaire, l’intégration et l’usage en synergie de données issues 
de capteurs combinés à d’autres données (à savoir relevés de santé, informations relatives à la performance 
de production, à la biosécurité, aux vaccinations, aux traitements, aux échanges commerciaux et autres 
pratiques managériales dans l’élevage), apporterait une valeur ajoutée et contribuerait à faire avancer la 
gestion de la santé animale. 

2.3.  Informations au niveau régional  

Les informations à ce niveau comportent une couche hétérogène composée de données venant de sources 
très différentes. En premier lieu, nous générons des recensements ou des données relatives à la population 
simplement en collectant les informations décrites ci-dessus pour chaque animal/élevage et qui sont ensuite 
rassemblées pour caractériser la population dans son ensemble (à savoir, système de production   associa-
tion d’élevages, région, etc.). Les données portant sur le recensement aident à identifier les tendances, à 
évaluer le risque de contact avec des agents pathogènes et à prendre des mesures de biosécurité en étant 
informés et à avoir une meilleure planification en cas de riposte d’urgence au niveau régional. Toutefois, il 
existe plein d’autres ressources pouvant également servir à caractériser les collectifs. Par exemple, 
l’utilisation régulière des diagnostics aboutit à ce que les laboratoires et les cliniques vétérinaires recueillent 
un nombre important et un volume croissant de données de diagnostic et relatifs aux maladies pouvant être 
utilisés pour évaluer les tendances de la population. Toutefois, les données au niveau de l’animal et de 
l’élevage relèvent de la propriété privée et ne sont pas souvent accessibles pour les gens en-dehors de ceux 
qui opèrent au niveau de l’élevage. Partager des données est une chose rare et compliquée en raison des 
questions de confidentialité et du fait d’un manque de systèmes correctement conçus pour collecter, intégrer 
et renvoyer les informations de manière compréhensible. Toutefois, le partage de documents sanitaires 
groupés ou désidentifiés s’est révélé extrêmement précieux pour informer les producteurs des tendances 
générales et peut se révéler utile pour améliorer la sensibilisation lorsque surviennent des changements 
dans les schémas et l’épidémiologie de certaines maladies, notamment pour les maladies endémiques54. 
Nous pouvons aussi retrouver des traces de foyers de maladies soumises à déclaration dans les bases de 
données publiques nationales ou internationales (Maladies animales soumises à déclaration WAHIS ,  
https://wahis.woah.org).  

D’autres types d’informations précieuses sont constituées par des relevés des échanges commerciaux 
d’animaux ainsi que sur les mouvements des camions, les statistiques d’abattage, les facteurs environne-
mentaux et climatiques, etc. Les applications peuvent en être multiples. L’analyse de réseau portant sur les 
mouvements des animaux peut aider à mesurer les risques par le biais des échanges commerciaux 
d’animaux55,56; un regroupement spatial et temporel des cas qui est utile pour identifier les zones et le mo-
ment  présentant les plus grands risques d’apparition de la maladie57,58; les modèles de transmission de la 
maladie peuvent contribuer à simuler la propagation de la maladie et à identifier les interventions59  les plus 
efficaces par rapport à leur coût. Les données environnementales, géographiques et climatologiques (tem-
pératures, précipitations, indices relatifs à la végétation, marqueurs environnementaux, etc.) sont des modu-
lateurs connus de risques de maladie largement utilisés dans les études de recherche exploratoires, la mo-
délisation et la cartographie des maladies. Actuellement, la collecte des données climatologies est réalisée 
par le biais de stations météorologiques, par des stations d’observation au sol et peut être limitée dans cer-
taines zones. De plus, l’imagerie visible et infrarouge par satellite a amélioré au fil du temps la résolution 
spatio-temporelle et donné différentes mesures telles que le coefficient de réflexion du rayonnement qui peut 
être transformé et servir de marqueurs environnementaux et climatiques pour modéliser le risque d’urgence 
face à la maladie60. La haute résolution et la fréquence pratiquement en temps réel de la production de don-
nées météorologiques permettent de les utiliser à des fins de surveillance, d’évaluation rapide des zones à 
risques ou pour prévoir la répartition de la maladie.  

https://wahis.woah.org/
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Les nouvelles technologies de communication offrent également des ressources nouvelles de collecte 
d’information. Les données Internet peuvent être utilisées pour alerter sur l’émergence de maladies avant 
que les autorités sanitaires en aient connaissance61,62. En médecine humaine, différentes tentatives ont été 
faites afin d’utiliser les interactions entre les personnes sur l’Internet afin de détecter l’émergence de 
l’épidémie. Par exemple, Google Flu Trends a peut-être été l’une de ces toutes premières applications63, et 
au cours de ces dernières années, le suivi des réseaux sociaux a servi d’aide à la surveillance, à la détec-
tion d’évènement, à la pharmacovigilance, aux prévisions, au suivi des maladies  et à l’identification géogra-
phique des maladies 64,65. Différentes stratégies ont été employées pour surveiller les tweets, par exemple et 
les utiliser pour détecter l’émergence d’une maladie plutôt que par le biais de rapports officiels.  

Les données de ce niveau offrent d’immenses possibilités en raison de la variété des données mais l’accès 
et l’intégration à toutes ces sources ne sont pas toujours faciles. Les informations portant sur l’élevage sont 
généralement limitées aux systèmes de production intégrés, aux associations d’éleveurs ou aux plans 
d’amélioration collective de la qualité (contrôle du lait chez les vaches laitières par exemple); cela est fait 
dans des buts bien précis, à différents degrés en matière de production  animale, rarement en temps réel et il 
y a peu de partage. Les données au niveau de la population collectées en dehors de l’élevage présentent 
des problèmes d’intégration et un manque de normalisation. Certaines sources peuvent offrir de grands 
volumes de données avec une bonne périodicité, d’autres peuvent être plutôt incomplètes et rares. Cette 
hétérogénéité complique la cartographie des données, la manipulation et la modélisation des données de 
façon appropriée afin d’extraire la valeur.  

3. Les défis posés par la numérisation pour la santé animale 

Les progrès accomplis par la numérisation pour aller vers une large utilisation et une mise en œuvre par les 
Services vétérinaires, font qu’il faut s’attaquer à ce que nous pensons être les cinq principaux défis posés 
par la numérisation en matière de santé animale 

3.1.  Faciliter l’accès et l’intégration de données à plusieurs niveaux 

L’émergence, la propagation et l’expression de la maladie sont modulés par de multiples facteurs de nature 
très diverse. Si nous aspirons à une meilleure compréhension et donc à une meilleure prédictibilité des ma-
ladies, une approche holistique intégrant toutes les informations potentiellement en liaison avec 
l’épidémiologie des maladies et rassemblant tous les acteurs impliqués pourrait mieux refléter la chaine de 
causalité et leurs interactions. Toutefois, en pratique, collecter et combiner les sources de données à plu-
sieurs niveaux n’est pas chose fréquente. Même au sein d’un même niveau, les données sont conservées 
de façon dispersée, collectées généralement par différentes entreprises ou services et sont présentées dans 
des formats qui sont généralement difficiles à intégrer. En outre, les entreprises peuvent s’approprier 
l’enregistrement des données et ne pas toujours faciliter l’utilisation des données en dehors de leur système. 
Ce manque d’interopérabilité est l’un des problèmes le plus souvent évoqué à propos de la gestion du Big 
Data66 pour les animaux et ceci porte atteinte non seulement à l’utilisation des informations, mais également 
pour explorer et en déduire de nouvelles applications. A la place, les résultats potentiels générés par 
l’interconnexion des données devraient se comprendre comme une valeur additionnelle peut-être plus im-
portante et cette idée doit être transmise à l’utilisateur final. Des services et systèmes nouveaux peuvent 
découler de ce besoin et servir de plateformes véhiculant divers flux d’informations. Différentes initiatives ont 
démarré en agriculture recherchant la standardisation et l’interopérabilité entre les formats des données 
pouvant servir d’ exemples (OASIS, 2016; OGC, 2016; GODAN, 2013), mais peu de travail a été réalisé au 
sein des animaux d’élevage jusqu’à ce jour66. Même en combinant des données similaires (informations en 
termes de diagnostic), le problème est parfois le manque de définitions de cas communs ou les disparités 
existant en matière de protocoles de collecte. En dépit des tentatives qui ont été menées à différents ni-
veaux : signes cliniques67, données de diagnostic 68; les normes de médecine vétérinaires sont très loin der-
rière celles de la médecine humaine. Il y a donc un besoin urgent de créer des normes portant sur la collecte 
de données relatives à la santé animale ou, du moins, de fournir des définitions de cas qui soient claires, 
des dictionnaires de métadonnées et de données afin de pouvoir être réellement capables de combiner, 
d’intégrer et de comparer toutes ces multiples sources d’information et de pouvoir en extraire davantage de 
valeur.   

Intégrer des informations provenant de différents élevages soulève aussi des questions liées à la confiden-
tialité et à la sûreté. L’exploitation des données ne doit pas être perçue comme pouvant potentiellement 
nuire à l’utilisateur, sinon, les éleveurs pourraient être réticents à partager leurs informations et c’est tout le 
système qui verrait son potentiel limité. Ceci peut être moins important pour les maladies endémiques quand 
tous les éleveurs souhaitent lutter contre une maladie ou l’éradiquer. En fait, les études comparatives et 
l’élaboration de « listes blanches » indemnes de maladies peuvent constituer un stimulus pour rejoindre un 
programme. Toutefois, en cas d’applications de pénalités ou de restrictions aux échanges commerciaux, la 
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confidentialité peut être une préoccupation limitant la capacité à détecter de nouveaux foyers ou des mala-
dies émergentes. Il y a différentes méthodes d’apprentissage machine qui peuvent contribuer à surmonter 
ce problème. Papst et al.69 ont proposé un aperçu des analyses de données garantissant la confidentialité. 
Parmi ces solutions, l’apprentissage fédéré est un type d’apprentissage machine qui a suscité un intérêt 
comme étant une solution prometteuse puisqu’il permet de partager des données distribuées et un appren-
tissage entre des machines sans avoir à transférer les données brutes. Au lieu de partager les données d’un 
élevage dans un système collectif, l’apprentissage fédéré peut collecter et traiter les données localement et 
partager le modèle en gardant les données sécurisées. Cette technologie s'est infiltrée dans divers do-
maines de ce qu’on appelle « l’agriculture intelligente » mais son utilisation pour les applications vétérinaires 
n’en est qu’à ses prémices. 

Le problème de l’intégration a une importance toute particulière lorsque nous souhaitons introduire des don-
nées relatives aux omiques. Nous savons que les interconnexions entre les différentes disciplines 
« omiques » avec des données provenant d’autres niveaux (flux de données, par exemple) ont une grande 
pertinence pour comprendre la dynamique et les risques de la maladie. Toutefois, la gestion et l’intégration 
des omiques est particulièrement problématique en raison du grand volume et de la dimensionalité des don-
nées ainsi que du fait de leur hétérogénéité même au sein des omes, en raison de différentes échelles ou 
types de données (quantitatives, qualitatives, etc.). Différentes approches ont été proposées pour une ana-
lyse mutli-omique: analyse statistique, analyse de réseau, analyse supervisée, etc.70-72. Elles sont aussi limi-
tées fréquemment par la faible taille de l'échantillon en raison du coût des procédures des omiques, étant 
donné que la plupart des approches d’intégration nécessitent un grand volume de données. Des initiatives 
ont été entreprises afin de stocker et de standardiser les données métagénomiques pour les animaux73 et il 
existe plusieurs bases de données publiques contenant des voies de référence pouvant faciliter la recons-
truction et la prédiction des voies métaboliques74. Toutefois, il y a encore d’autres étapes qu’il faut franchir 
pour aller vers une intégration plus fonctionnelle. Il nous faut donc des solutions à niveaux multiples con-
duites par les données et des cadres de décision pouvant s'attaquer à certains de ces problèmes à 
échelles multiples et touchant la confidentialité  

3.2.  Combler l’écart entre la disponibilité des données et leur utilisation réelle  

Bien que nous ayons déjà collecté beaucoup de données et ayons la capacité d’en collecter encore davan-
tage, leur utilisation se réduit souvent à de simples statistiques descriptives ou se limite à des aspects spéci-
fiques de la production animale et des diagnostics des agents pathogènes75,76. Ceci veut dire que de nom-
breuses informations collectées ne sont pas utilisées et que nous n’extrayons pas la totalité du potentiel que 
présentent ces données qui ont coûté si cher à collecter. Les accéléromètres, par exemple, sont conçus et 
surtout utilisés pour détecter l’œstrus chez les vaches laitières mais cela peut aussi contribuer à identifier les 
animaux malades de façon précoce car ces derniers sont moins enclins à se déplacer. Il est donc important 
de souligner l’importance d’une collecte des données à finalités multiples. Une approche holistique de la 
collecte de données et une large variété d’indicateurs permettront de proposer des modèles plus précis et 
augmentera notre capacité à comprendre et à prédire des maladies. 

Toutefois, il n’est pas suffisant de collecter davantage de données. Quantité ne veut pas dire qualité et dis-
poser de beaucoup de données ne signifie pas forcément que ces données sont représentatives et fiables. 
De fait, des progrès doivent également être accomplis pour filtrer des données qui sont plus valables, infor-
matives, représentatives, etc. ainsi que celles qui sont le plus facile à collecter et économiquement viables 
en fonction des objectifs.  Le premier souci porte sur la qualité du processus de collecte lui-même. De nom-
breux liens peuvent intervenir dans la chaine du processus de collecte des données et, si le personnel ou 
l’infrastructure qui y sont impliqués ne sont pas prêts à gérer les données, des pertes et des distorsions 
d’information peuvent survenir. Même lorsque les bonnes informations sont collectées, les données peuvent 
présenter des lacunes en fonction de la façon dont elles ont été collectées. Lorsque des informations man-
quantes sont dues à un facteur connu (congés, jour de la semaine, résolution insuffisante par exemple, etc.), 
ces manques peuvent être quelque peu atténués par la prédiction, l’imputation et les maqueurs72,77. Toute-
fois, lorsque l’information manque en raison d’un schéma non aléatoire ou d’omissions systématiques, 
l’imputation n’est pas appropriée et la situation plus dure à compenser. L’apprentissage machine est particu-
lièrement sensible à cet aspect, étant donné qu’il repose sur de la formation ou des données existantes 
prises comme une vérité de terrain et que cela peut fausser la représentation du système et donner de mau-
vaises estimations en restreignant la capacité des modèles d’IA à extraire l’information.  

Afin de transformer les données en un élément informatif, une expertise spécifique, de la technologie et de 
l’analyse sont nécessaires. Des approches interdisciplinaires avec des professionnels possédant les apti-
tudes appropriées et l’expertise dans le domaine considéré à chaque maillon de la chaine constituent la 
meilleure façon de procéder mais cela nécessite également la nécessité d’établir de bonnes voies de com-
munication, de partage d’information et de retour d’information. Le projet « Pig Data » a fourni un exemple 
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illustrant la mise en œuvre de Big Data par le biais d’une approche multidisciplinaire au sein de la production 
des animaux d’élevage78. Des initiatives, telles que Digital Innovation Hubs, dans lesquelles les plateformes 
(une université par exemple) ont pour objectif d’aider et d’assister les parties à proposer des applications 
numériques peuvent aider à créer des groupes interdisciplinaires, comme cela se fait en élevage de préci-
sion79. Il est possible d’appliquer une approche similaire pour améliorer la numérisation dans le secteur de la 
santé animale et faciliter l’intégration de l’épidémiologie vétérinaire de précision dans les Services vétéri-
naires. 

3.3.  Elaborer de nouveaux algorithmes spécifiquement adaptés à la santé animale 

Généralement meilleures sont la quantité et la qualité des données introduites dans un modèle et meilleurs 
sont les résultats de ce modèle (plus grande précision, par exemple). Les stratégies de lutte par avertisse-
ment précoce sont donc facilitées par l’incorporation de données à niveaux multiples, mais les structures à 
niveaux multiples représentent également des défis analytiques en raison de structures complexes et des 
dimensionalités. Les algorithmes de l’apprentissage machine sont sans nul doute des outils puissants et ils 
constituent la meilleure approche pour exploiter ces entrées80, puisqu’ils présentent des avantages pour 
gérer des ensembles de données complexes, importants et extraire les valeurs de façon plus semi-
automatisée. Lorsqu’ils sont appliqués à un flux constant de données issu de l’élevage, ces algorithmes 
peuvent être utilisés pour surveiller le système et détecter les anomalies pouvant indiquer une urgence due 
à une maladie avant que celle-ci puisse être remarquée par les éleveurs. L’adoption d’algorithmes 
d’apprentissage machine a connu une hausse exponentielle ces dernières années dans différentes disci-
plines dont la santé mais leur application en matière de santé animale reste limitée81. Guitian et al.82 ont 
représenté de façon résumée les algorithmes d’apprentissage machine appliqués à des fins de santé ani-
male se répartissant principalement en quatre domaines : diagnostic, évaluation du risque de mortalité et de 
morbidité, prédiction et surveillance des foyers de maladie ainsi que la politique et la planification sanitaire. 
Ils incluent de très larges algorithmes et applications : réseaux neuraux pour la reconnaissance par image, 
fouilles de textes afin d’extraire les valeurs des registres, arbres de classification afin d’étudier la prise de 
décision, priorisation des échantillons, détection précoce des maladies, détecter les réservoirs potentiels, 
etc. L’algorithme optimal d’apprentissage machine dépend souvent énormément de l’objectif et de la compo-
sition de l’ensemble de données. Une approche idéale d’épidémiologie vétérinaire de précision doit intégrer 
différents algorithmes et des analyses multiples afin de mieux aider à la prise de décisions en matière de 
santé animale. Le problème est que les techniques existantes sont surtout élaborées pour des données à un 
seul niveau , il faut donc adapter les algorithmes d’ apprentissage machine à la réalité à niveaux multiples 
que nous connaissons pour les animaux d’élevage. Dans de nombreux cas, il s’agit là d’un vrai défi, du fait 
que les données à niveaux multiples ne conservent pas l’indépendance qu’on leur prête au sein de données 
de différents niveaux. Par exemple, pour les multi-omiques, les ensembles de données présentent une forte 
dimensionalité (grand nombre de caractéristiques pour un nombre relativement faible d’échantillons rendant 
l’inférence et la prédiction particulièrement difficiles, sauf si de grandes quantités de données sont dispo-
nibles ce qui est limité en raison des coûts d’analyse. De plus, élaborer ces algorithmes afin de gérer le flux 
massif de données et présenter des résultats en temps réel ne font que rendre le défi plus difficile à relever.    

D'un autre côté, il est crucial d’évaluer la qualité prédictive des méthodes par apprentissage machine et les 
comparer avec les approches statistiques chaque fois que cela est possible83. L’apprentissage machine est 
particulièrement centré sur l’amélioration de la capacité prédictive et possède une tendance au surappren-
tissage qui peut le rendre plutôt inutile si les caractéristiques utilisées pour la formation changent dans le 
monde réel. De nouveaux domaines de recherche, tels que l’apprentissage machine probabiliste (Probabilis-
tic Machine Learning), ont vu le jour à l’interface entre les deux domaines84 et peuvent être explorés à 
l’avenir. 

3.4.  Elaborer des systèmes opérationnels afin de faciliter la collecte, l’intégration, l’analyse, la 
visualisation des données en temps réel et leur partage pour aider à la prise de décision  

Le but ultime est d’offrir des solutions et une assistance aux Services vétérinaires dans le processus de 
prise de décision, l’analyse doit être intégrée et simplifiée. Nous ne pouvons pas attendre de l’utilisateur final 
(vétérinaires, éleveurs, diagnosticiens, etc.) qu’il se préoccupe de méthodologies, mais il faut que nous four-
nissions des outils qui soient prêts à suivre, visualiser, évaluer et générer des alertes « interprétables » des 
risques en temps réel en changeant les scenarii et en facilitant la communication entre les différentes parties 
prenantes. Il est évident que ces outils doivent être adaptés aux besoins et aux capacités des parties pre-
nantes, faciliter l’interprétation des résultats, assurer un avertissement précoce des utilisateurs face aux 
anomalies et proposer une série de mesures d’attaque et de lutte en fonction des conséquences sanitaires 
et économiques. Tout cela, faut-il l’espérer avec une faible courbe d’apprentissage pour permettre aux utili-
sateurs finaux d’utiliser ces outils de façon efficace. 
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Différentes initiatives ont été démarrées pour intégrer les sources de collecte des données et des méthodes 
de recherche individuelle dans des outils opérationnels. En Europe, le projet DECIDE 
(https://decideproject.eu) a pour objectif d’élaborer des outils d’aide à la décision guidés par des données 
pour les syndromes respiratoires et gastro-intestinaux et de les intégrer dans les systèmes de gestion des 
élevages eixistants85. Le projet prévoit de développer des outils d’aide à la décision afin de les intégrer dans 
les systèmes d’élevages existants. Des plateformes, telles que Disease Bioportal 
(https://bioportal.ucdavis.edu) de l’Université Davis de Californie, proposent déjà des moyens d’intégrer des 
structures de données complexes avec une visualisation et une analyse en temps réel pour aider à la prise 
de décision. Les producteurs se servant du Disease Bioportal peuvent visualiser et analyser différents flux 
de données (épreuves diagnostiques, informations génomiques, mouvements des animaux, documents de 
production, résistance aux antimicrobiens, etc.), ce qui relie leurs résultats de diagnostics moléculaires avec 
des informations au niveau des animaux et de la population dans cette plate-forme. Ces informations peu-
vent ensuite être converties en graphiques descriptifs, en visualisation géographique et en arbres phylogé-
nétiques en temps réel pour faciliter l’évaluation des risques tout comme accélérer la communication relative 
aux risques ente les laboratoires, les vétérinaires et les producteurs. Le programme du BioPortal sur les 
maladies est actuellement en train d’ajouter l’apprentissage machine pour automatiser certaines analyses et 
faciliter le processus de génération de tableaux de bord, améliorant ainsi  l'accès et l’expérience des utilisa-
teurs finaux tout en incorporant de nouveaux algorithmes facilitant l’interprétation des données tout en met-
tant en lumière des événements tels que l’augmentation de l’incidence de la maladie , de nouvelles souches 
virales , des chutes de production, etc.  

Le défi est toujours d’importance, néanmoins l’innovation et l’offre de méthodes sont plus faciles que jamais. 
Les nouvelles plateformes pouvant être partagées, telles que GitHub, qui permettent de partager les codes 
font progresser pour tous la mise en application des méthodes. Il existe également un logiciel d’application 
largement disponible permettant de faire des expérimentations en matière de création d’interfaces et de 
tableaux de bord pouvant être utiles pour les utilisateurs finaux, tels que Shiny, qui donne l’occasion de se 
servir de façon interactive d’une méthodologie fondée sur la recherche et examinée par des pairs au travers 
d’un réseau mondial d'utilisateurs. Par exemple, des tableaux de bord Shiny sont maintenant disponibles 
pour une interprétation radiographique, une visualisation d’omique, d’inférence de gène, d’analyse de réseau 
pour ne citer que quelques exemples86-90. Il est important de souligner que la plupart des tableaux de bord 
Shiny sont générés avec un logiciel en accès libre ce qui contribue au caractère ouvert du processus de 
numérisation bien qu’il y ait beaucoup de chemin à parcourir pour faire avancer la transition numérique des 
petits éleveurs et des Services vétérinaires dans les milieux à faible revenu91.  

3.5.  Former la prochaine génération des experts en données ainsi que les « travailleurs de santé 
animale/scientifiques en données vétérinaires » 

La prochaine génération des travailleurs de santé animale doit avoir non seulement connaissance de la san-
té vétérinaire mais également des connaissances dans divers domaines qui aident au traitement et à 
l’analyse de données qui sont tout simplement trop importantes pour être utilisées avec des outils clas-
siques. Les futurs épidémiologistes vétérinaires devront aussi connaitre le traitement parallèle avec 
l’apprentissage machine, les systèmes de technologie de l’information et intégrer des compétences tech-
niques, telles que la programmation par ordinateur qui ne fait pas traditionnellement partie de leur formation. 
Pour aborder ces questions, il y a globalement deux approches : adapter les formations existantes afin 
d’intégrer la connaissance nécessaire pour ces nouvelles exigences et constituer des équipes interdiscipli-
naires ayant différentes capacités et différentes formations. L’élaboration d’une formation innovante peut 
se faire en adaptant la formation existante apprentissage machine/science des données mais orientée vers 
la santé animale. Il faut donc que la formation touche les membres ayant connaissance des besoins vétéri-
naires mais aussi des experts en sciences des ordinateurs pouvant proposer des instructions solides, pra-
tiques et accessibles en matière de techniques d’apprentissage machine, des boites à outils et des connais-
sances et ainsi, faire la jonction entre ces deux domaines. La participation de membres de différentes facul-
tés disposant de divers domaines d’expertise permet d’offrir aux étudiants une formation bien construite92.A 
cet égard, différentes initiatives sont apparues ces dernières années afin d’aboutir à une science des don-
nées transdisciplinaire en ayant, par exemple, recours à des programmes de co-enseignement 
(https://datascience.duke.edu/). Une autre approche a été mise en œuvre à Cornell, un programme appelé 
Discipline-based Educational Researcher program, où un concepteur de programme pédagogique est inté-
gré dans un département afin de contribuer à déterminer quelles sont les méthodes d’enseignement actif les 
plus appropriées pour ce sur quoi travaille le département (https://cder.as.cornell.edu). La coopération d’ 
étudiants venant de différents domaines et de disciplines diverses pour se pencher sur la résolution de pro-
blèmes ouverts pratiques peut également contribuer à développer des compétences pour leur pratique fu-
ture . Cette approche favorise les aptitudes de pensée critique, développe les capacités d’examen des do-
cuments existants et encourage un apprentissage en continu souvent dans le cadre d’un environnement 

https://decideproject.eu/
https://bioportal.ucdavis.edu/
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d’équipe. Des programmes similaires sont mis en œuvre dans des programmes de mastère spécialisés mais 
ils peuvent aussi être mis en œuvre dans la formation de doctorat en médecine vétérinaire.  

Mettre en place une équipe interdisciplinaire travaillant en collaboration est essentiel pour le succès de la 
numérisation dans les Services vétérinaires et les professionnels doivent être préparés à travailler dans cet 
environnement. De bons principes et des meilleures pratiques ont été identifiés dans les documents publiés, 
y compris de bonnes communications, des réunions régulières, un mélange approprié de compétences et 
une expertise dans des domaines, une vision claire et des objectifs bien définis, une bonne direction et une 
bonne gestion une culture de l’esprit d’équipe, une formation et des possibilité de développement , une flexi-
bilité, etc.93 

En plus des compétences techniques, la communication représente également un atout important pour les 
professionnels de l’épidémiologie vétérinaire de précision. Le succès dépend en partie de la façon dont les 
utilisateurs finaux vont se servir du produit, donc malgré la complexité de la collecte, de l’intégration, de la 
cartographie et de l’analyse des données, les résultats doivent être d’un accès, d’une compréhension et 
d’une utilisation faciles. Les experts en interaction êtres humains-ordinateurs sont essentiels dans ce pro-
cessus pour orienter la conception de logiciels conviviaux et concevoir son utilisation par les utilisateurs fi-
naux. D’un point de vue opérationnel, une co-conception ainsi qu’une implication des utilisateurs finaux sont 
essentiels pour garantir le succès de l’application et profiter de sa valeur. De la même façon, il est très im-
portant d’avoir des suivis visant à recevoir des retours d’information ou étudier et communiquer sur les avan-
tages d’un point de vue pratique, économique et sanitaire présentant les objectifs mesurables et palpables. 

Conclusion 

Nous pensons que la numérisation des Services vétérinaires peut considérablement améliorer la santé ani-
male, la sécurité alimentaire et la sécurité sanitaire des aliments si le processus de numérisation devient 
équitable, accessible et éthique pour les parties prenantes de tout type et de toute taille. Elle peut aussi con-
tribuer à augmenter de façon substantielle la durabilité, le bien-être animal et la rentabilité dans le fonction-
nement de l’élevage. La numérisation exige une intégration en temps réel vers diverses sources de données 
à plusieurs échelles ainsi qu’un accès convivial et sûr et une visualisation de ce type d’informations par des 
utilisateurs finaux (à l’aide de tableaux de bord par exemple) afin de pouvoir donner en temps voulu des 
éléments pour la prise de décision. Nous croyons qu’en s’attaquant aux cinq défis existant en matière de 
numérisation pour la santé animale, il y aura une amélioration significative de la santé animale, du bien-être 
animal, de la productivité des exploitations et des revenus de la filière de l’élevage. Bien que l’accent soit 
mis dans le présent rapport sur le domaine de la santé des animaux d’élevage et la sécurité sanitaire des 
aliments, étant donné que ce sont les principaux domaines couverts par les services vétérinaires, nous 
sommes convaincus que la transformation numérique et l’utilisation de l’épidémiologie de précision repré-
sente une approche holistique, du type « Une seule santé » qui pourrait effectivement être utilisée pour 
mieux s’attaquer aux problèmes au niveau de la population dans tous les milieux de santé publique et de 
santé animale (par exemple en partant de l’étude de l’impact des expositions environnementales, des mala-
dies infectieuses ou des maladies chroniques chez l’être humain pour aller jusqu’à l'évaluation des questions 
épidémiologiques touchant les animaux de compagnie ou la conservation de la faune sauvage. Les Autorités 
devraient définir des priorités pour élaborer des politiques, proposer des recommandations et investir dans la 
numérisation (y compris la normalisation des données et l’interconnectivité) parce que non seulement cela 
aiderait les services vétérinaire à faire mieux, plus vite et plus efficacement leur travail mais cela apporterait 
également de nombreux bénéfices sociaux et économiques.  
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