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Définitions de l'Intelligence Artificielle

ﬁintelligence artificielle est un ensemble de méthodes et de systemes computationnels capables de : \
e percevoir et analyser des données issues d’'un environnement,

e apprendre a partir d'exemples ou de regles explicites,

* raisonner ou optimiser des décisions,

* produire des actions, interprétations, prédictions ou recommandations.

Elle englobe des approches variées, dont I'apprentissage automatique, les modeles génératifs, la logique symbolique,
@ les architectures hybrides, et vise a reproduire ou a étendre certaines capacités cognitives humaines. /

~

L'IA, c’est un ordinateur qui prétend étre intelligent, en donnant I'impression d’avoir tout compris...
alors qu’en réalité :

* |l ne pense pas, mais il calcule tres vite.

* |l ne comprend pas vraiment, mais il répond avec assurance.

 Mais souvent... il donne des informations justes et pertinentes.
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Tout outil utilisé par une
machine afin de
«reproduire des

comportements liés aux

humains, tels que le
raisonnement, la
planification et la
créativité»

Terminologie

Machine Learning

Technique permettant aux
machines de détecter des
modeles dans de grands
ensembles de données,
puis de prendre des
décisions ou de faire des
prédictions basées sur
ces connaissances.

Deep Learning

Branche spécifique de [1A
et du machine learning qui
s'appuie sur des réseaux
de neurones artificiels
comportant plusieurs
couches pour analyser et
interpréter des données.

HIER

GenAl
|A générative, désigne une
forme avancée d'IA capable
de créer de nouveaux

contenus, tels que du texte,
des images, des vidéos, et

méme du code informatique,
en réponse a des requétes
spécifiques de l'utilisateur.




Que peut-on attendre de I'|A en sante ?

1. Faire mieux et/ou plus vite ce que l'on fait déja
2. Faire des choses nouvelles



Que peut-on attendre de I'|A en sante ?

1. Faire mieux et/ou plus vite ce que I'on fait déja



Al Scribes

Topaz, M et al Beyond
human ears: navigating the
uncharted risks of Al scribes
in clinical practice. npj Digit.
Med. 8, 569 (2025)

Cons

Réduction du
temps

Moins de travail
hors horaires

Concentration
accrue surle
patient

Potentiel de
réeduction du
burnout

Ameélioration de la
gualité des notes

Erreurs et
hallucinations

Omissions et
manque de
transparence

Biais dans la
reconnaissance
vocale

Dépendance
excessive a l'lA

Responsabilité
floue

Préoccupations
éthiques




Fvaluation Al scribe

Specialty-Specific
Clinical Visits

Specialty-Specific
Note Generation

‘ Blinded Quality
‘: Assessment
: Anonymized ' #F A
- Audio Recordings ,/" Suki Al . N =) 1= N\
"Ambient"’ Notes ", () =
- ":‘ . _ﬁ_
. m/physician — g N\ PDQI -9
—_— 7
Physician
"Gold" Notes

* Qualité comparable IA vs. médecins
* |A plus complete et mieux structurée

 Médecins plus précis et concis
* « Hallucinations » plus fréquentes avec I'lA

* Préférence des experts pour les notes IA

Front Artif Intell 2025 Oct 22:8:1691499. PDQI-9 = Physician Documentation Quality Instrument — 9 items
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Rétinographe non mydriatique

. l Huang X et al. Front Endocrinol (Lausanne) 2022 Sep 29:13:946915



Nouvelles modalités de dépistage de la RD
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=» Excellente performance du dépistage mais pas d’étude d’impact ni d’organisation

Wang Z et al. Front Endocrinol (Lausanne) 2023 Jun 13:14:1197783. '




Nouvelles modalités de dépistage de la RD

Ou faut-il installer le

rétinographe avec IA
embarquée ?
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Etude DIABeyelA i cours dianalyse...)

» Etude pilote prospective
* 12 pharmacies Normandes en territoire urbain ou rural

* Proposition de dépistage a tous les patients de la pharmacie vivant avec un
diabete

* Objectif principal : pourcentage de patients dépistés (comparaison a la
littérature)

...10 secondes plus tard...

« Les rétinophotographies sont normales : prochain dépistage dans 1 an. »

Caen pour relecture. Il va vous envoyer un courrier rapidement pour préciser la situation et vous
proposer une prise en charge. »

‘ « Il y a un doute sur les images. Les photos ont été envoyées a un ophtalmologue expert du CHU de

Clinicaltrial.gov : NCT05452993




Voice-based Al for Basal Insulin Titration (MIVA Trial)

 Objective: Evaluate a voice-based Al system for at-home basal insulin
titration

 Design: Randomized clinical trial, 32 adults with type 2 diabetes, 8-week
follow-up

* Key results:
— Time to optimal dose: 15 days vs >56 days
— Insulin adherence: 83% vs 50%
— Glycemic control at 8 weeks: 81% vs 25%
— Change in fasting glucose: -45.9 mg/dL vs +23 mg/dL

 Conclusion: Voice-based Al enabled faster titration, better adherence,
and superior glycemic outcomes.

JAMA Netw Open. 2023 Dec 1;6(12):e2340232.



Colonoscopies augmentées par I'lA

* Latechnologie CADe (computer aided detection) améliore de 20% la détection des
adénomes en endoscopie

e Etude multicentrique (Pologne) évaluant I'impact de I'exposition continue a I'lA sur la
nerformance des endoscopistes a détecter les adénomes coliques

 Reésultat clé : ADR (taux de détection des adénomes) chute de 28,4% a 22,4% lors des
coloscopies SANS IA apres une séquence de 3 mois d’exposition a I'lA (—6% absolu).

* Interprétation : phénomeéne de « de-skilling » — dépendance a I'lA = baisse de vigilance,
de motivation et d’attention lors des procédures sans assistance.

 Confimation par analyses multivariées : exposition a I'lA = facteur indépendant de
diminution de performance (OR 0,70).

Lancet Gastroenterol Hepatol 2025 Oct;10(10):896-903.



L'lA peut aider a rechercher des patients pour une

étude

Data Collection

Unstructured data:

Patient charts
Other documents

Al Algorithm Implementation

Structured data:

Lab data
Demographic data
Cancer stage

v

Natural Language Processing

Use Al to convert unstructured to
structured

'

Structured Data:

Patient information (chart- and
study-dependent)

Y

Classification algorithm

Sort patients based on information available
Various Al and non-Al techniques can be used

Result

o y
D /
e /
\‘ X
Recommendation:

Yes/No trial enrolment
OR
List of eligible Trials

Dossier patient

L'IA recherche les criteres
d’inclusion/non inclusion de
I’étude dans le dossier patient

Les patients éligibles sont listés

Chow R et al. Natl Cancer Inst. 2023 Apr 11;115(4):365-374.



Reviewing accéléeré Human+Al (NEJM Al)

 Contexte : NEJM Al introduit un processus de revue accélérée « Fast Track »
combinant I'expertise humaine et I'lA

* Principe:
— Manuscrits présélectionnés pour leur forte probabilité d’acceptation.

— Revue initiale humaine complete, puis double revue IA (GPT-5 et Gemini 2.5 Pro).
— Décision éditoriale sous 7 jours (acceptation conditionnelle, révision ou rejet).

e Apportsdel'lA:

— Accélération du processus sans remplacer le jugement humain.
— Analyse structurée, vérification des protocoles et reporting statistique.
— Complémentarité avec les critiques humaines.

* Limites & garde-fous :

— LIA reste strictement consultative : décision finale 100 % humaine.

NEJM Al 2025:2(12)



Que peut-on attendre de I'lA en santé ?

2. Faire des choses nouvelles



Screening chronic kidney disease through
deep learning utilizing ultra-wide-field
fundus images

» Etude Chinoise multicentrigue
* 26 539 rétinophotographies grand champs
* Prises chez 9 133 patients

* Pour lesquels on disposait également de données cliniques
et biologiques (DFG et RAC)




Screening chronic kidney disease through
deep learning utilizing ultra-wide-field

fundus images

[ Rétinophotographie

-Veines

-Disque optique |+~ [ | A&
-Artéres e |

=S Image ultra grand angle
N (UWF)

Segmentation automatisée des
images

.....
- “a

........

— { corretation |
[ B amitres micovasculaires ] ’ 2
B _|I®
I RaniﬁcationsR :
\Tortuosités/ J: E
=) .

Zhao X et al. NPJ Digit Med 2024 Oct 7;7(1):275




Screening chronic kidney disease through
deep learning utilizing ultra-wide-field
fundus images

* Total des images analysées : 26 539 réetinophotographies issues de 9 133 patients
* Développement (Entrainement) :

* Nombre d'images : 16 266 (61,29 %) t:.o .

* Nombre de patients : 5 446 (64,48 %)

* Validation :
* Nombre d'images : 3 535 (13,32 %)

Internal test Multi-center test

0.8 -

O
o

* Nombre de patients : 1 167 (13,82 %) %
* Test interne: S 041
. Sen 0,78
* Nombre d'images : 3512 (13,23 %)
_ - Spe 0,75
* Nombre de patients : 1 168 (13,83 %)
e Test multicentri que externe — ch\Tlf-‘cCKKl;)ss(ixAuUcC:o?:zcj'095893-;)().6863) — E#F—-CCKKDDSS((/:\UUCC:O??871,'09572?;)9583(5))
. NOmbre d'images : 3 226 (12,16 %) 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1_Sp(:((:)iﬁ0ity 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

* Nombre de patients : 1 352 (16,01 %)

Zhao X et al. NPJ Digit Med 2024 Oct 7;7(1):275
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e Larétine:

* Microcirculation directement
visualisable de maniere non invasive

Nephropathy

* Facilité de réaliser des images grand
champs, sans collyre mydriatique

Multimodal

* Miniaturisation des rétinographes
avec des modeles portables

Al integration
.9.00.94

* Fenétre unique pour évaluer la Diabetes

santé systéemique cs e e e
Deep Leaming -~~~ CNN/DNN
L ._ .. .‘

Huang X et al. Front Endocrinol (Lausanne) 2022 Sep 29:13:946915




Détection des hypo par Machine Learning de ['ECG

- LOW glucose beats imp. sample points — 4 and o of Low glucose beals
B NORMAL glucose beats imp. sample points —— y and o of Normaliglucose beats 4 OBJ 1. CLASSIFICATION
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Sci Rep 2020 Jan 13;10(1):170.



Détection de I’'hypoglycémie par la voix

* Objectif : Développer une méthode de détection
non invasive de I’hypoglycémie basée sur la voix.

e Meéthodes : 540 enregistrements vocaux réalisés
en euglycémie et en hypoglycémie chez 22 adultes
DT1

* Analyse : Modele de machine learning utilisant
uniguement des caractéristiques vocales.

e Résultats:

— Précision élevée : AUC 0,90 (lecture) et 0,87
(répétition rapide de syllabes).

— Détection possible uniguement a partir du signal
vocal.

 Conclusion : La voix peut servir de biomarqueur
non invasif pour détecter I’"hypoglycémie.

Diabetes Care. 2025 Nov 18:dc251680.

Listening to Hypoglycemia: Voice as a Biomarker for

Detection of a Medical Emergency Using Machine Learning

CONCLUSION
We show that a machine learning approach purely based on voice data allows for noninvasive
hypoglycemia detection. This corroborates the potential of machine learning—based approaches
to infer acute health states through voice.

[ e ) a) reading a text aloud

m A -g-o AUROC 0.90+0.12
) [PUT] &R

b) diadochokinetic task
(rapid syllable repetition)
HYPO!

AUROC 0.87+0.15 it

AUROC, area under the receiver operating characteristic curve; HYPO, hypoglycemia.




L'lA peut aider a rechercher des études pour un patient

a TrialGPT-Retrieval ClinicalTrials.gov —— Retrieval

- | 3 =)

Chest Pain ¢——> || Clinical Trials | —

A 58-year-old African- S

American woman presents > T =N
to the ER with episodic " pee $—> | Clinical Trials
pressing/burning anterior 9 T T
chest pain that bega T e . e
n two days earlier for the RETRNEO * > | Clinical Trials
first time in her life ... 3

o> [[[ | —

Patient Note Keywords Keyword Trial Ranking

b TrialGPT-
Matching

Criterion-by-criterion analysis for each trial

Criterion 1 Criterion 2 Criterion 3
Explanation Explanation Explanation
Evidence Evidence Evidence
Eligibility Eligibility Eligibility

........... T Ty Im——"

Fusion

L 1

—

i

Fused Trial Ranking

Criterion ...

Explanation
Evidence
Eligibility

Cc
Aggregation

s
Trial Scores TrialGPT-
Ranking

Trial-level Scores

& J

Clinical trials

Top 10 clinical trials

: | —
_{—> Clinical Trials _’

1. TrialGPT-Retrieval : Filtre initial pour sélectionner les essais

pertinents pour le patient

2. TrialGPT-Matching : Analyse critere par critere I'éligibilité du

patient

3. TrialGPT-Ranking : Classe les essais selon un score agrégé

basé sur I'éligibilité

Jin Q et al. Nat Commun. 2024 Nov 18;15(1):9074.




L'lA peut créer des jumeaux numériques pour
faciliter les essais cliniques
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De nombreux exemples d’utilisation des jumeaux numérigues

Table 1 | Examples for digital twins in medicine and healthcare

Subject Reference Article type Content

Cardiology 36 C Concepts in a digital twin model of the heart (2021).

Clinical oncology 37 R Integrating medical imaging with mechanism-based, tissue-scale mathematical modeling (2022).

T1 diabetes 16 A Closed-loop system of glucose metabolism functioning as an artificial pancreas (2019).

T2 diabetes 38 A DT for chronic kidney disease (CKD) identification utilizing generalized metabolic fluxes (GMF) (2024).
Multiple sclerosis 39 R Improve diagnosis, monitoring, therapy, and enabling prevention of disease progression (2021).

Viral infection 40 P Personalized computer simulations of infection could allow more effective treatments (2021).

Immune system 41 P Roadmap for building a prototype of an immune digital twin (2022).

Oncology 42 A DT integrating mutation, miRNA expression, imaging, and clinical data for kidney and colon cancer (2024).
Healthcare 43 R DT multi-agent simulation, monitoring the patient’s personal health indicators and their development (2025).
Mental health 44 A DT for the detection of mental health conditions through dialog-based natural language processing systems (2024).
Critical Care 45 A Optimize critical care workflows to monitor physical entities in the Critical Care Unit (2025).

Drug development 46 E Drug Development Digital Twin (DDDT) for drug discovery, testing and repurposing (2022).

A: Article, P: perspective, C: comment, R: review.

NPJ Digit Med. 2025 Dec 1;8(1):735.



Review of AI/ML applications in medicines lifecycle (2024)

Horizon Scanning Short Report

3.3. Clinical trials

Clinical trials are research studies that involve human participants to evaluate the safety and
effectiveness of new medical interventions, such as drugs, vaccines, or medical devices.

In clinical trials, Al can be implemented in (examples in Table 3):

medical devices technologies

in vitro diagnostics

data collection

analysis and inference

patient stratification

treatment assignment
participant recruitment

digital endpoints

disease models and digital twins

9 July 2025
EMA/571739/2024
European Medicines Agency

Table 3. Examples of current research of Al in Clinical Trials

Analyse qualitative data (23)
Risk stratification (24)

Participant recruitment (25)

Benefit prediction (26)

Virtual Human Twins (VHTs) (27-30)

https://www.ema.europa.eu/en/documents/report/review-artificial-intelligence-machine-learning-applications-medicines-lifecycle-2024-horizon-scanning-short-report_en.pdf?utm_source=chatgpt.com



“L'1A ne remplacera pas les

cliniciens, mais les cliniciens
utilisant I'lA remplaceront bientot
ceux qui ne I'utilisent pas.”

Adapteé de The Lancet, 2019

Antonio Di leva

Macquarie Neurosurgery and Computational
Neurosurgery Laboratory, Department of Clinical
Medicine, Faculty of Medicine and Health Sciences,
Macquarie University, Sydney, Australia
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