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Introduction |

L’ere du Big data (1)

. ”Bi D rows Ever Bi r
Big Data: g Data Grows Eve gge
Volume of data/information created,

Don nées mass ives et hété rog é nes captured, copied, and consumed worldwide (Zettabytes)

200

| will take just 5 years to triple
\ from 2020

150

(

100
35%
< Took 20 years to get to 64 ZB of all data will
20 be life sciences
I i I + healthcare by
o ;aﬁnmmﬂﬂﬂ 2025

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018* 2019 2020 2021* 2022 2023* 2024* 2025

Data volume in zettabytes

utionizing Healthcare - Fusion

Big data
healthcare
publications

Six V's of
Big Data

Sequencers begin
giving flurries of data

# of Publications

Terabases

2004 2006 2008 2010 2012

B|g Data in Hea”hcare Manage ment: A Review Of Literature 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Year

Marx V, Nature (2013), DOI: 10.1038/498255a Big datain healthcare: management, analysis and future prospects

La production de données médicales augmente plus rapidement que notre capacité a les stocker, les

traiter et les interpréter


https://fusionchat.ai/news/10-ways-big-data-is-revolutionizing-healthcare
https://fusionchat.ai/news/10-ways-big-data-is-revolutionizing-healthcare
https://fusionchat.ai/news/10-ways-big-data-is-revolutionizing-healthcare
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L’eére du Big data (2)

Démocratisation de l'utilisation des

Analyses avancées essentielles pour la
algorithmes d'intelligence artificielle

recherche translationnelle, clinique et

fondamentale
A A "Machine Learning” in Pubmed
hi-defindion 70000
medicine data o
\ augmem
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earlier 1950 2000 2005 2015 Time
time (progress & tech advances)

Rossi & Grifantini, Frontiers in Digital Humanities (2018), DOI: 10.3389/fdigh.2018.00013

La recherche moderne passe de l'intuition humaine a la connaissance assistée

par des algorithmes, car le volume et la complexité des données dépassent
rapidement notre capacité a les interpréter




Introduction

Les étapes du diagnostic microbiologique classique

JO 2 48 heures

/ Examen mlcroscoplque

2 16-24 heures

Spectrométrie de masse de ty
MALDI-TOF

Sy

Klétermination de la sensbi
aux antibiotiques

— antibiogramme

« Typing »

— |ldentification de clusters

Virulence

\_

_/

Temps total : 48-72 h = diagnostic classique lent

Données segmentées = interprétation globale rétrospective



Introduction

La richesse des données biologiques

Méthodes classiques
*Données phénotypiques
*Coloration de Gram
*|dentification
* Antibiogramme

Production des
données

No amplification

Copies per reaction (Ct)

« Dark raw massive data »
*Séquencgage

* Spectres MALDI-TOF

* Métabolomique

*Imagerie

*Données clinico-biologiques

Production de données massives (omiques, image, etc) a chaque étape

= sous exploitation par les méthodes classiques segmentées
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Les promesses de I'lA en microbiologie

Ameélioration de

a I'exploitation des
% e données
S segmentees
ee——
Exploitation des
dl o données a grande
- échelle
* Early Warning Curve
g m % | _ SeulCritique: ChocSeptique | _ __ | ___| _of [ ___
. Systéme d’aide au g Détecton
s o eut e diagnostic ° Alerte Classique
m/z ~§ Prédictive | A
@ __Heures gagnées pour agir 1
Temps

Opportunité de mieux exploiter les données du laboratoire

= acceélération du diagnostic + tendre vers le prospectif
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Les étapes du diagnostic microbiologique classique

2 48 heures

JO > 16-24 heures

/ Examen mlcroscoplque \ / uiture \ /Iétermination de la sensbilité
e EZN D aux antibiotiques
" TN &# ’ J'.:

— antibiogramme

« Typing »

— ldntification de clusters

Virulence

Spectrométrie de masse de type
MALDI-TOF \ /

Comment exploiter les données segmentées pour accélérer le diagnostic ?
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Les étapes du diagnostic microbiologique classique

JO > 16-24 heures 2 48 heures
/ Examen microscopi \ / Cuiiu \ ﬁétermination de la sensbilih
v < \ [/ aux antibiotiques

re
e |G i
— antibiogramme

Identification « Typing »

— |dntification de clusters

Virulence

Spectrométrie de masse de type
MALDI-TOF k /
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Les étapes du diagnostic microbiologique classique

JO > 16-24 heures > 48 heures
/ Examen microscopi Cui;ure \ ﬁétermination de la sensbilih

e |B s aux antibiotiques

— antibiogramme
\ —J
| I
Ly

« Typing »

— |dntification de clusters

Virulence

Spectrométrie de masse de type
MALDI-TOF k /

* Hautement opérateur-dépendant

* Chronophage

* Pénurie de techniciens qualifiés

* Peu d'automatisation possible a ce jour
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Les étapes du diagnostic microbiologique classique

JO > 16-24 heures > 48 heures
/ Examen microscopiqaue ui;ure \ ﬁétermination de la sensbilih
< W i aux antibiotiques

e | S
— antibiogramme

a
J

\
| JE
o
*@i |
\f—

« Typing »

— |dntification de clusters

Virulence

Spectrométrie de masse de type
MALDI-TOF k /

- Hautement opérateur-dépendant Automatlsatl_on+ interpreétation
« Chronophage des colorations de Gram des

* Pénurie de techniciens qualifiés hémocultures a I'aide de

* Peu d'automatisation possible a ce jour I'imagerie et du Deep Learning ?

= il
Gram negatlve Gram-positive



Automatisation de la lecture des lames

Contexte

468 lames d'hémoculture colorées
au Gram positives

* Données recuelillies dans le cadre de la pratique
clinique courante(avril-juillet 2017)

* Aucune présélection (niveaux de bruit élevés
dans les diapositives, bruit de fond, cristaux,
artefacts)

Diffuse
background

d 700 . Wk |
Stain

Background
staining

IA et microbiologie

Smith KPKang AD, Kirby JE 2018. J Clin Microbiol 56:10.1128/jcm.01521-17.
e 0.1128/icm.01521-17


https://doi.org/10.1128/jcm.01521-17
https://doi.org/10.1128/jcm.01521-17
https://doi.org/10.1128/jcm.01521-17

IA et microbiologie

Methodes |

v

468 lames d'hémoculture colorées
au Gram positives

* Données recuelillies dans le cadre de la pratique
clinique courante(avril-juillet 2017)

* Aucune présélection (niveaux de bruit élevés
dans les diapositives, bruit de fond, cristaux,

Entrainement du model
(279 slides)

v

Acquisition des images

artefacts)
Diffuse

background

L s
Background
staining
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Automatisation de la lecture des lames

Artificial Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

- Gram negatlve rods T g
T - ® $35
., A~

*'-"?%g"». = 'S‘ef.«"‘&”x "

CNN trained on 100,213 annotated
CROPS

Convolutional neural networks =

Smith KPKang AD, Kirby JE 2018. J Clin Microbiol 56:10.1128/jcm.01521-17.

inspirés du cortex visual des animaux



https://doi.org/10.1128/jcm.01521-17
https://doi.org/10.1128/jcm.01521-17
https://doi.org/10.1128/jcm.01521-17
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Automatisation de la lecture des lames

Résultats | T 1
468 lames d'hémoculture colorées , ‘ .
.- Entrainement du modéle Validation externe
au Gram positives (279 lames) (189 lames)
v
*Données recueillies dans le cadre de la pratique Acquisition des images Agrégation des prédictions

clinique courante(avril-juillet 2017)

* Aucune présélection (niveaux de bruit élevés
dans les diapositives, bruit de fond, cristaux,
artefacts)

Diffuse
background

Background

[ ] [ ]

staining

Metric Result

o
Bactéries détectées (1 gg '/71/59)
Gram- negatlve rods " GCO”CO;dgnce 92.5%
_ :‘3’3 (Gram +/ Gram-)
o ""sf& ! “‘f: 2
' & CNN trained on 100,213 annotated
o : { CROPS Smith KPKang AD, Kirby JE 2018. J Clin Microbiol 56:10.1128/jcm.01521-17.

Preuve du concept



https://doi.org/10.1128/jcm.01521-17
https://doi.org/10.1128/jcm.01521-17
https://doi.org/10.1128/jcm.01521-17
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Automatisation de la lecture des lames, littérature

Référence

Application de I'lA

Performance

Droussiveau et
al., 2024

Frottis respiratoires positifs ou
négatifs

Accuracy = 91.3%

Panahovitz et Détection de bacilles acido- Se = 80%,
al., 2021 alcoolo-résistants dans biopsies Spé =99.9%
Wang et al., Automatisation du score de _ o
2021 Nugent (vaginose bactérienne) Accuracy =75.1%

Mathison et al.,

Détection automatique de

Accord positif = 98.9%

2020 protozoaires intestinaux
Torres et al., Détection de parasites Se =72%,
2018 (paludismes) sur frottis Giemsa Spé =85%

Robustesse dans des laboratoires différents ?

Le gouffre de I'implémentation

Populations

Appareillage

Pratiques

¥

Problématique :
« domain shift »

® .Q e® .. o .$ ..
2 ®
ot o9 L o oge ®) L
.. o o .. @) on
z » = () L] °® ~. (] @8
s *eo ° o 'ae ©
Training Test

Le Gram automatisé est prometteur pour de gagner du temps sur des taches répétitives, mais on

manque encore de validation multicentrique et d’études montrant un bénéfice clinique direct




IA et microbiologie

Les étapes du diagnostic microbiologique classique

/ Examen microsc

opique

2 16-24 heures

-
v

Spectrométrie de masse de type
MALDI-TOF \ /
Lecture des cultures

1

* Tache visuelle complexe
* Chronophage
* Dépendante de I'expertise humaine

2 48 heures

— antibiogramme

— |dntification de clusters

ﬁétermination de la sensbilih

aux antibiotiques

« Typing »

Virulence

Utilisation du Deep
Learning pour

Pinterprétation des
cultures ?




IA et microbiologie

Méthode
Entrainement
1 351 images de culture

(26 213 images de colonies individuelles,
32 espéces)

'

Ensemencement et incubation
(WaspLab™)
Numeérisation haute définition

'

Architecture « DeepColony »

Signoroni, A et al. Hierarchical. Nat Commun, (2023).

Automatisation de la lecture des cultures

1. Détection des colonies sur la boite

c) PLATE 1: enumeration map
[ -

2. Sélection des colonies pertinentes

d) PLATE 1: goc;d colonies
P g -

E. aerogenes
E.cloacae

m ool

'j) PLATE 2: 2 groups of colonies

evel 2

presumptive identification scores (p/Dv)

" Significant — Mixed flora

https://doi.org/10.1038/s4 1467-023-42563-1
« Plate-level interpretation » system = identification, nombre et distribution des colonies
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Automatisation de la lecture des cultures

Résultats
E_"tra'"eme"t 1. Détection des colonies sur la boite 2. Sélection des colonies pertinentes
1 351 images de culture
c) PLATE 1: enumeration map

(26 213 images de colonies individuelles,
32 espéces)

'

Ensemencement et incubation
(WaspLab™)
Numeérisation haute définition

'

Architecture « DeepColony »
3. Identification présomptive

e

E. aerogenes

E.cloacae
E.coli

'j) PLATE 2: 2 groups of colonies
mﬁﬂ identification scores W’

Validation externe (5 051 images)
* Accord (culture significative/flore) = 95%
*Concordance Id= 95% (vs. MALDI-TOF)

" Significant — Mixed flora

evel 2

Signoroni, A et al. Hierarchical. Nat Commun, (2023).
https://doi.org/10.1038/s41467-023-42563-1

Priorisation du rendu des cultures non contributives = accélération du tri des cultures




IA et microbiologie

Automatisation de la lecture des cultures, littérature

Application IA Référence Performance
Détection VRE sur Faron ML et al., Se =100% ;
milieu chromogéne J Clin Microbiol, 2016 Spé = 89.5%

Détection MRSA sur Faron ML et al., Se =100% ;
milieu chromogéne J Clin Microbiol, 2016 Spé =90.7%

Strzetzzg(c):r;us Van TT et al., Se =90.6% ;

P J Clin Microbiol, 2019 Spé = 94%
pyogenes
Foschi C et al., Se = 100% :

Dépistage CPE

J Glob Antimicrob Resist,
2020

Spé = 77-79%

Systémes actuels disponibles :

PhenoMATRIX™ (Copan) (Faron ML et al., JCM, 2019)
*Se >99% et Spé 68,5-72% (culture urinaire)
*Performances détectées Strepto A et B sur milieux chromogénes)
*gain de temps = 4 h pour rendre les cultures négatives

Kiestra TLA (BD) (Theparee T et al. JCM. 2018)
*réduction d’environ 24 % du temps technicien
*+ détection de pathogénes et meilleure isolation des colonies

APAS (clever Culture System) (Chiu K et al., Spectrum, 2022)
*Se = 99% et Spé = 84,5% (culture urinaire)

Cu.IFure urinair.e F.aror) ML gt al., Se ’=_99.8°A:) X «96% d’accord global
(positive / negative) J Clin Microbiol, 2019 Spe = 68.5% 45 % de cultures automatiquement classées comme négative
Détection croissance Jacot D et al., Sen =99.6% ;
bactérienne J Clin Microbiol, 2024 Spé =91.9%
Catégorisation Alouani DJ et al., AUC 20.98 Les limites :

cultures urinaires

Clin Chem, 2022

Quantification
colonies urinaires

Uwamino Y et al., Diagn
Microbiol Infect Dis, 2021

Accord 95%

Se== peu de cultures positives manquées
Spé== validation humaine nécessaire

* systémes ne sont pas entierement autonomes / colt +++

* résultats a confirmer par le microbiologiste

* erreurs : artéfact, culture polymicrobienne, standardisation (milieux)

* probléme récurent du « domain shift »

 performances difficilement comparables entres les études (biais de
métrique), Quid de la VPN et VPP ?

Aujourd’hui, la principale valeur de ces systémes n’est pas de décider, mais de prioriser
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Amélioration des performances de la spectrométrie de masse

2 16-24 heures 2 48 heures

Détermination de la sensbilité
aux antibiotiques

— antibiogramme

« Typing »
— |dntification de clusters

Virulence

Spectrométrie de masse de type
MALDI-TOF

Les données de la spectrométrie de masse peuvent répondre a d’autre tache que I'identification ?
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Amélioration des performances de la spectrométrie de masse

Spectre de masse Identification

\:I
’ \
-

-

[

Intensité relative (%)

Exemples :
K. pneumoniae
C. albicans

JLU : ”‘“JL LJM M »

(m/z)

Algorithme

Comparaison

Algorithme :element important pour extraire les informations spectrales




1 |

Amélioration des performances de la spectrométrie de masse

Identification de
micro-organismes

Resistance

Intensity (%)

Algortihme

|
Ll .b.n JJLJW_‘-,“I .'L\-.'L”;n \ 1|.’ .x"‘.A o

Virulence

v

Ratio
masse/charge
(m/z)

« Typing »

21
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Amélioration des performances de la spectrométrie de masse, limites des systems comerciaux

Identification de
micro-organismes

»
>

Intensity (%)

L .M..\U.l,)»“sﬂ-,u .L\-.’LL; A. .'.’ N

Ratio
masse/charge
(m/z)

Algortihme

3 \
a » . R
\ R A\ A\ Ny N i A
.. "t | e ¢ . ) = -
- < \ o . h . . . H
T = W AR ORI — Resistance
. y S 1 3 oY "\'.‘ r = - 4,7 & \ Vo .'. : J;
il " - s ; | "'.\% ~—~ ; . ...
\ i ) . \ T 9 (5 a .
R ¢ v A o i 3 R
. ". \ ’ > , } s
o

Virulence

v

« Typing »

22
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Amélioration des performances de la spectrométrie de masse

4 < . . ™, W
onn B e
s y ¥ 2 '
=== = = - e P _
S 3 Z = - - 8
N 3 == oy - - Ml Ry -
N 7 =" : - - ! /
% Q 7 N PR e CHt
\ W ) ~ -
\ \
3 »
W) 4 M)
Z Z

Spectre de masse Base

Identification de
micro-organismes

. b Nl
A la recherche du signal dans le bruit !

> bl Resistance
: 3
9 \
E

| } Algortihme " _
SUSRAIURLL . A ) virutence

v

Ratio
masse/charge
(m/z)

5]
Profil de
Résistance ?

« Typing »

23
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Amélioration des performances de la spectrométrie de masse

Base de données Traitement du signal Performances prédictives
o=
4 laboratoires de routine Entrainement des algorithmes
~
— .
— ’ ) - S. aureus E. coli
U Regression Logistique (Oxacilline / Risque SARM) (Ceftriaxone / Risque BLSE)

LightGBM

0.80 0.74
Réseau de Neurones Profond

(MLP) 0 10 0 10

LR

AUROC (Excellente précision) AUROC
80%
DRIAMS 20% Entrainement Sur 42 antibiotiques étudiés :
« > 300 000 spectres cliniques Test (Validation) 31/42 ont une AUC-ROC > 0.80
+<750 000 phénotypes de résistance

Performances bonnes mais AUC-ROC difficilement interprétable, quid du modéle en prospectif ?

Wiesmann N, Enders D, Westendorf A, Koch R, SchaumburgF. Prediction of antimicrobial resistance from MALDI-TOF mass spectra using machine learning: a validation study.
J Clin Microbiol. 2025 Dec 17;63(12):e0118625. doi: 10.1128/jcm.01186-25. Epub 2025 Nov 26. Erratum in: J Clin Microbiol. 2026 Mar 11;64(3):e0188425. doi:
10.1128/jcm.01884-25. PMID: 41296602; PMCID: PMC12710331.
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Les étapes du diagnostic microbiologique classique

2 16-24 heures

%

pectrométrie de masse de ty
MALDI-TOF

-

— |dntification de clusters

\-

Détermination de la sensbilité

— antibiogramme

2 48 heures

aux antibiotiques

« Typing »

Virulence
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MALCA : « MAchine Learning Carbapenemase » : détection des carbapénémases

Contexte
*Les CPE sont une menace mondiale, responsables
d’infections difficiles a traiter

e typage des carbapénémases (KPC, NDM, OXA-48-
like) est essentiel pour adapter I'antibiothérapie

Problématique

*Méthodes actuelles de détection restent colteuses,
chronophages et limitées (PCR, test imunno-
chromatographiques)

*Nombreux tests complémentaires

11 992 isolats (CNR et routine)

h)

UNIVERSITE

RESISTANCE AUX

ANTIBIOTIQUES

SSORBONNE Méthodes CN@

8 514 isolats (CNR et routine)

Données d’entrées
(profils d’inhibition)

~

fiant Antibiotic Antibiotic
varia 1 25
OXA-
48 like 6 X 25
X X X
Non-
CPE 16 X 32

Détermination du meilleur algortihme

Performances

Test dataset (30%) evaluation

prediction

Classifiers

Training dataset MOl E

(70%)

pipeline

—

Entrainement MALCA

> Validation
(profils d'inhibition)

Final classifier selection

i

|

Training with optimal
antibiotics panels

Performances
evaluation

C. Emeraud, Y.Benzerara, ..., L. Dordet, A. Godmer, Accepted in Nature Communication, 2026, brevet déposé : FR2415430
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MALCA : « MAchine Learning Carbapenemase » : détection des carbapénémases

=
S 0.75 MALCA 22 AUC=0.999 (0.998-0.999)
‘n
5 MALCA 8 AUC=0.996 (0.994-0.997)
@ 050
©
o
E
2 0.25
o
(O]
=
|_
0.00

0.25 0.50 0.75
False positive rate (1 — specificity)

1.00

AUC-ROC élevée pour discrimination
carbapénémase / non carbapénémases

Metric MALCA-22 | MALCA-8 CA-SFM EUCAST
Sensitivity 99.4% 96.5% 97.3% 88.3%
Specificity 98.8% 97.8% 88.4% 87.7%
Tests de NA NA 4787 4511
confirmation
VPP 98.5% 97.3% 87.0% 85.2%
VPN 99.6% 97.2% 97.6% 90.3%
Accuracy 99.1% 97.3% 92.3% 87.9%
Dataset Prevalence MALCA Se/Sp VPP/VN
. 22 100%/99.5% 89.6%/100%
(o]
Routine 4.30% 8 96.3%/98.7%  77.4%99.%
22 99.4%/93.1% 99.1%/95.%
(o]
CNR 88% 8 96.5%/90.1% 98.6%/78%

Validation temporelle / pas de biais de
métriques (2 prévalences réelles analysées)

Typage possible = Se > 97% and spé > 98%, pour OXA-48-like, NDM, et KPC

= Analyse prospective des données d’antibiogrammes, pas de coit additionnel

C. Emeraud, Y.Benzerara, ..., L. Dordet, A. Godmer, Accepted in Nature Communication, 2026, brevet déposé : FR2415430




Modeles intégratifs

Conclusion (partie laboratoire)
« Le vrai gain aujourd’hui n’est pas de remplacer le microbiologiste, mais de lui faire gagner du temps

la ou il n"apporte pas de valeur »
Peu de systemes disponibles en routine au laboratoire




Modeles intégratifs

Conclusion (partie laboratoire)

« Le vrai gain aujourd’hui n’est pas de remplacer le microbiologiste, mais de lui faire gagner du temps
la ou il n"apporte pas de valeur »
Peu de systemes disponibles en routine au laboratoire

Et les modeles intégratifs ?
= Impact clinique : le vrai enjeu

JO 2 16-24 heures 2 48 heures

/ Examen “roscopique \ ﬁéterminatio ge la sensbilim
e aux antibiotiques
f ¥

-
— antibiogramme

« Typing »

— ldntification de clusters

Virulence

Spectrométrie de masse de type
MALDI-TOF \

Données biologiques

Données cliniques
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Particularités du diagnostic microbiologique chez I’enfant :
exemple du sepsis néonatal

o Contexte Courbe de Probabilité
« > 1 million de décés dans le monde (Valiescu et al., 2025) 1o Coationt
« 3°me cause de mortalité néonatale (Zea-Vera et Ochoa, 2015) E « petl |:Ea by
« Systéme immunitaire immature (production de cytokines o . :
- 4 « petit échantillons »
altérées) E
s =
Vulnérabilite ; . lee% O\
e Problématique 3 !
» Sensibilité CRP et PCT (Se<65%) 2 :
» Sensibilité médiocre des hémoculture (Se = 35-60%) g 40 :
3 contraintes en pédiatrie L :
«volume de sang limité e i
*densité bactérienne (68% avec < 10 CFU/mL) S :
«incompatibilité entre temps d’incubation et détérioration .‘-é’ :
fulgurante du patient a ol ' , ' \ ' ' . ; '
Traitement empirique (ration16/1) 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
sans preuve microbiologique +++ Volume sanguin prélevé (mL)

Chez PPenfant : équation diagnostic biologiquement et physiquement inadaptée a la

physiologie pédiatrique avec les techniques diagnostic actuelle actuelle



Modeles intégratifs

La promesse numérique (exemple des du sepsis néonatal)

La rom esse 0 AIML mf;defs I‘:a.'s'edou: ) i
p . ® Analysis of clinical data before overt manifestations
= Demographic, perinatal, and lab-based risk factors
= Care-related risk factors
= Image data (clinical image, X-ray, ultrasound, MRI, etc.)

Intégration multi-données :

-Clinique (signes non spécifiques)
= Analysis of

*Biologie (CRP, PCT, NFS) e —
*Microbiologie (hémocultures, PCR, etc) trends and patterns @ I
Al in

* Automatisation = surveillance continue neonatal
sepsis

= Integration with monitoring
devices
= Real-time scores and alerts

Monitoring and
decision support

= Analyse genetic, proteomic,
or metabolomic data

® Unmask correlations
amongst known genes/
biomarkers

® Identify novel biomarkers

, . . . . . 0 o Predict risk in septic
= Detection de patterns invisibles individuellement r_«ea;;;gmp
= Organ failure

Biomarker
identification
= Mortality
L] An}:blonc Personalised
resistance treatment

= Patient specific data (gestation, weight, response to previous therapy)
= Individualised treatment suggestions to decrease side effects

Prognosis and
outcome prediction

Kainth D et al., Artificial intelligence in neonatal sepsis: Scope, challenges, and potential
solutions! Semin Fetal Neonatal Med. 2026. doi: 10.1016/j.siny.2025.101687

Le diagnostic du sepsis repose sur des données fragmentées et imparfaites

= A = intégration et interprétation globale pour divers objectifs



Modeles intégratifs

La promesse numérique (exemple des du sepsis néonatal)

Zone d’'Intervention de I'lA

—

@ Modifications subtiles > Signes cliniques ﬁ Hémoculture
0\, des constantes vitales évidents / Suspicion positive
0 heures 12-24 heures +24-48 heures

Est-ce qu’il y a sepsis ?
* Microbiologie :
*hémocultures = gold standard mais :délai 24-48 h
sensibilité limitée (faible volume sanguin)
*PCR : rapide mais ciblée, colteuse

*Biologie :
*CRP / PCT :cinétique retardée
* performances variables selon les études

*Clinique : signes peu spécifiques

¥

Ne répond pas a la question :
qui va faire une infection ?

Données disponibles = tardives, incomplétes, peu spécifiques

= décision empirique + surconsommation d’antibiotiques



Modeles intégratifs

Résultats (exemple des du sepsis néonatal)

= Performances de la méta-analyse (n=19 études)
(15,984 participants, 76 algorithmes de ML)
i - AUC : 0,92-0,94
» Sensibilité : 0,87
g“* 1 » Spécificité : 0,89
B, - 12 = 95,5 : performances élevées MAIS trés variables
1 8 6 4 2 0
Specificity
Study estimate | Summary point
HSROC curve —— —— ?Sgﬁ gonfidence

95% prediction
region

Kainth et al. Diagnostic Performance of Machine Learning-based Models in Neonatal Sepsis:
A Systematic Review. Pediatr Infect Dis J. 2024. doi: 10.1097/INF.0000000000004409

Performances des modeéles sont globalement élevées, mais extrémement hétérogéenes

= les modeles privilégient la discrimination, pas Paide a la décision



Modeles intégratifs

Résultats (exemple des du sepsis néonatal)

= Performances de la méta-analyse (n=19 études)
(15,984 participants, 76 algorithmes de ML)
i « AUC : 0,92-0,94
» Sensibilité : 0,87
g“* 1 » Spécificité : 0,89
B, - 12 = 95,5 : performances élevées MAIS trés variables
. _ Un bon ROC ne garantit pas une bonne valeur
--------------------- prédictive positive !
1 8 6 4 2 0
Specificity
° Study estimate | Summary point
HSROC curve ——— - ?j;{;g"“f‘dence

95% prediction
region

Kainth et al. Diagnostic Performance of Machine Learning-based Models in Neonatal Sepsis:
A Systematic Review. Pediatr Infect Dis J. 2024. doi: 10.1097/INF.0000000000004409

Performances des modeéles sont globalement élevées, mais extrémement hétérogéenes

= les modeles privilégient la discrimination, pas Paide a la décision



Modeles intégratifs

Sur le terrain !

Vous étes infectiologue dans un hépital. On vous propose un nouvel outil d’lA pour la surveillance pour
prédire un sepsis. C’est un excellent outil, son AUC-ROC est de 0,86. Sa sensibilité est de 0,83 et sa spécifié
est de spécificité : 0,92.

La prévalence des sepsis dans votre hopital est de 10 % (réanimation néonatale) calculer la VPP et la VPN sur
1000 patient hospitalisé ?

SePS|s Pas c!e Total

réel sepsis
AlerteIA | g3(tp) | 72(FP) 155
Alerte A |\ 17 (FN) | 828(TN) | 845
Total 100 900 1000

Vrai positif 83

Vrai positif + Faux négatif 155 54%
VPN = Vrai négatif _ 828

Vrai négatif + Faux négatif 845

AUC haute mais le systeme génere 1 alerte fausse sur 2 = réduction de la charge de travail ?

Tout dépend de la prévalence ! L’IA exige des solutions locales



Conclusion

Conclusion Générale (1)

* Aujourd’hui : preuves surtout techniques (Se, Spé, AUC)
« Ce qu’on attend :

| délai diagnostic

| antibiothérapie inutile

» | mortalité (non démontré)

« | charge de travalil
» Trés peu d’études interventionnelles

249 études
realisées

I I
La technologie est préte Le défi = implémentation
méme si design lourd + certification + adhésion
J J
h L'outil ne remplace pas
Validation multicentrique et , P P ~
. L I'expert, ne décide pas =
calibrage indispensable L, .
) aide a la priorisation )

Barbati C et al. Artificial intelligence use and performance in detecting and predicting
healthcare-associated infections: A systematic review. Artif Intell Med.
doi: 10.1016/j.artmed.2025.103321..

89 etudes
avec
comparateur

Une IA performante qui ne change pas une décision clinique... n’a aucune valeur



Conclusion

Conclusion générale (2)

*monocentrique
*services a haut risque
epatients déja trés séveéres

Biais de sélection des populations : e

Généralisation faible :
performances sur jeux de données externe ?

«données rétrospectives
e performances surestimées par rapport au temps réel
*reproductibilité des codes

Biais de temporalité :

Surperformance artificielle

*Surreprésentation des métriques globales (AUC)
*VPP rarement rapportée

Biais de métriques :

Décorrélation entre performance statistique et

utilité clinique L’IA “gagne”, mais contre un adversaire faible

Biais de comparateur faible :
*souvent compare a :regles simples
*absence de comparaison humaine
erarement comparé a :clinicien expert ou workflow réel

Cap de I'implémentation ?
Quel impact ?
Réduction de mortalité ?
Réduction de charge de travail ?

Des performances prometteuses, mais globalement obtenues dans des conditions éloignées de la pratique réelle
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L’ere du Big data (1)

. ”Bi D rows Ever Bi r
Big Data: g Data Grows Eve gge
Volume of data/information created,

Don nées mass ives et hété rog é nes captured, copied, and consumed worldwide (Zettabytes)

200

| will take just 5 years to triple

\ from 2020
g 150
=
8 (
g
; 100
§ 350/0
E - Took 20 years to get to 64 ZB of all data will
50 be life sciences
H I + healthcare by
6.5
0o = mim mm Em B2 22 BB & S

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018* 2019 2020 2021* 2022 2023* 2024* 2025

10 Ways Big Data is Revolutionizing Healthcare - Fusion

Big data
healthcare
publications

Six V's of
Big Data

Sequencers begin
giving flurries of data

# of Publications

Terabases

2004 2006 2008 2010 2012

B|g Data in Hea”hcare Manage ment: A Review Of Literature 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Year

Marx V, Nature (2013), DOI: 10.1038/498255a Big datain healthcare: management, analysis and future prospects

La production de données médicales augmente plus rapidement que notre capacité a les stocker, les

traiter et les interpréter.


https://fusionchat.ai/news/10-ways-big-data-is-revolutionizing-healthcare
https://fusionchat.ai/news/10-ways-big-data-is-revolutionizing-healthcare
https://fusionchat.ai/news/10-ways-big-data-is-revolutionizing-healthcare

L’ere du Big data (2)

Analyses avancées essentielles pour la
recherche translationnelle, clinique et
fondamentale

Démocratisation de l'utilisation des
algorithmes d'intelligence artificielle

data per decision

A 5
hi-defindion
medicine data
\ augmented
3 ¥ ; cognitive
transcnplomics, =» > capacity by
otheromics. new actionable
extended | nowedge
decisions by
------------ integrated data
___________________ -
data-driven | TR
decisions capacity
J
>
earlier 1950 2000 2005 2015

time (progress & tech advances)

Publications

"Machine Learning” in Pubmed
70000

60000
50000
40000
30000
20000

10000

2000 2005 2010 2015 2020
Time

2025

Rossi & Grifantini, Frontiers in Digital Humanities (2018), DOI: 10.3389/fdigh.2018.00013

La recherche moderne passe de l'intuition humaine a la connaissance assistée

par des algorithmes, car le volume et la complexité des données dépassent
rapidement notre capacité a les interpréter




Question Wooclap :
Que vous évoque le mot « intelligence artificielle » ?




Artificial intelligence and its domains (1)

Dep
Learning (DL)

Generative |
Al

Large Language Models (LLMs)



Artificial intelligence and its domains (3)

« Field of study that gives computers the ability to
learn without being explicitly programmed. »
Arthur L. Samuel, 1959

1l L1V

~ Deep "\
Learning (DL)

Generative
Al

Large Language Models (LLMs)



Artificial intelligence and its domains (4)

Generative
Al

Large Language Models (LLMs)

« Field of study that gives computers the ability to

learn without being explicitly programmed. »
Arthur L. Samuel, 1959

Machine
/ Learning \

Reinforcement

Learning

Supervised Unsupervised
Learning Learning

Model training with labelled data Model training with unlabelled data Model take actions in the environment then

/ \ \ received state upd*backs

Classification Regression Clustering
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Frontiers | Machine Learning Techniques for Personalised Medicine Approaches in Immune-Medi:
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https://www.frontiersin.org/journals/pharmacology/articles/10.3389/fphar.2021.720694/full
https://www.frontiersin.org/journals/pharmacology/articles/10.3389/fphar.2021.720694/full
https://www.frontiersin.org/journals/pharmacology/articles/10.3389/fphar.2021.720694/full
https://www.frontiersin.org/journals/pharmacology/articles/10.3389/fphar.2021.720694/full
https://www.frontiersin.org/journals/pharmacology/articles/10.3389/fphar.2021.720694/full
https://www.frontiersin.org/journals/pharmacology/articles/10.3389/fphar.2021.720694/full

Artificial intelligence and its domains (5)

« Field of study that gives computers the ability to
learn without being explicitly programmed. »

Arthur L. Samuel, 1959

Extension of machine learning that uses an artificial
neural network

OO
Yo7 W 5
CERECER

ANVAY SRR RS s
> R R
.’A\\'./?:{ }@:?){0}\ -
\V/;“‘ IL/N\D

Generative
Al

NVAN

Input Hidden layer 1  Hidden layer 2 {idden laye

Large Language Models (LLMs)

= artificial neuron
Deep Learning 101



https://www.aivia-software.com/post/deep-learning-101

Artificial intelligence and its domains (6)

Using computers to perform tasks similar to those
performed by humans, such as learning and problem
solving

« Field of study that gives computers the ability to
learn without being explicitly programmed. »

Machine
Learning (ML)

Deep
Learning (DL)

Arthur L. Samuel, 1959

Extension of machine learning that uses an artificial
neural network

Model based on neural networks that is trained on
massive text datasets to understand and generate
natural language

Generative
Al

)] ChatGPT = CI d MISTRAL
Large Language Models (LLMs) © v e Gem|n| bt




Models or algorithms of Machine Learning (1)

‘ Output :

1

Ir;:):t: H l

y=2

Algorithm

.....
- ~
- ~,
’

.
~.,
~
S

-~ ™~

~~~~~~~~

« A set of operational rules whose application allows a stated problem to be solved
using a finite number of operations. An algorithm can be translated, using a

programming language, into a program that can be executed by a computer.»,




Classification:
Variable discreéte

Models or algorithms of Machine Learning (2)

Regression:
Variable continue

an overview

Clustering:
Variable discreéete
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Supervised learning:

*learning from labeled examples

*example: neural network, support vector machine (SVM)

Unsupervised learning:
®unlabeled data recognition of
structures specific to the data
®example: principal component
analysis (PCA), clustering




Classification:
Discrete variable

Models or algorithms of Machine Learning (2)

Regression:
Continuous variable

an overview

Clustering:
Discrete variable
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Supervised learning:

*learning from labeled examples

*example: neural network, support vector machine (SVM)

Unsupervised learning:
®unlabeled data recognition of
structures specific to the data
®example: principal component

analysis (PCA), clustering
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Les algorithmes (modeles) de Machine Learning

Données labellisées




Les algorithmes (modeles) de Machine Learning

Données labellisées

5? Jeux d’entrainement Entrainement




Les algorithmes (modeles) de Machine Learning




Les algorithmes (modeles) de Machine Learning

N

Données labellisées

5%’ Jeux d’entrainement Entrainement Modele Prédictions

|
A [

Jeux test

20%




Les algorithmes (modeles) de Machine Learning

Prédictions

Random Forest ' ‘ Réseaux de neurones
(Deep Learning)

Arbre | -
-> ->
-
J
* Perceptron




Question Wooclap :
Selon vous quel est l'intérét de ces outils pour votre pratique quotidienne ?



La promesse numérique (exemple des IAS)

Le fardeau actuel:

*Prévalence élevée :
*7,1 % des patients hospitalisés en Europe
*4,3 millions de cas/an (ECDC)

Impact économique majeur :
«Etats-Unis : 7,2 a 14,9 milliards $/an
*Europe : = 7 milliards €/ an

*Charge humaine :
*Surveillance manuelle chronophage
Forte variabilité inter-observateur

Sous-détection structurelle des IAS

Cozzolino C etal.. Are Al-based surveillance systems for healthcare-associated infections ready for clinical practice? A systematic review and
meta-analysis. Artif Intell Med. 2025 Jul;165:103137. doi: 10.1016/j.artmed.2025.103137. Epub 2025 Apr 22. PMID: 40286586.

Les IAS sont fréquentes, coliteuses

Surveillance manuelle = biais systémique de sous-détection
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La promesse numérique (exemple des IAS)

Le fardeau actuel: Flux de travail classique:
= |
¢ Prévalen ce éIeVée . / Define problem and task G o e 5 o o R e o ’: - -:
*7,1 % des patients hospitalisés en Europe l Z)
4,3 millions de cas/an (ECDC) C°"“I“’at"‘ Tt
--- Preparedata @ = |[-----~ . g i
” . . o o1 (cleaning, augmentation, synthesis, ...) Train test split 2,
Impact économique majeur : wa: I - 2t
«Etats-Unis : 7,2 a 14,9 milliards $/an 35 Design ML models = a
oy 2E T w
«Europe : = 7 milliards €/ an Sg! : P 2
28 Train ML models €-=-= i '
& Ei T : = E
i Charge humaine : - Validate ML models R ' §' !
*Surveillance manuelle chronophage ' 3
. ey z s Select best ML model | ¢+ s« a :
*Forte variabilité inter-observateur 4 | . I 2
: \ Transfer learning g :
s '-' ----- >i Retrain best ML model SR z§1 ) g '
Sous-détection structurelle des IAS HE | e CHI
g: § - > De?on l:;est ML mc))de| Validate on pr:)zpective or !
'E : ‘3 : user-friendly tool external data :
La promesse: sl s ' ' !
> L i " 3- - el In.choical. praistice ] (health outAC(s)fneeS: lrogg:fictiveness, oo
workload reduction, ...)
ot ) P l
. Dlgltallsqtlop | | - P
* Automatisation = surveillance continue .
*Précision = déetection de signaux faibles st AL o 2035 M1 165 15515740 010 0 e 25103 57 Lo 2035 s 22 D, 4o 1T

Les IAS sont fréquentes, coliteuses

Surveillance manuelle = biais systémique de sous-détection
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La promesse numérique (exemple des IAS)

8 + Vital signs
-8 + Clinical interventions + Diagnostics
«“ + Medication (laboratory test
) admlnlstrauons reports, imaging, ...
) : + Surgical and
& Lo + Baseline post-operative
5 |Clinical admission parameters
3 History data
>
885 Ry
- C .2 i |
B S Prospective T
g9 (HAI risk or early warning) . . .
38 gl 4 ,, Est-ce qu’il y a eu une infection ?
0 .
Y Retrospective — * Surveillance manuelle :
EE ’ Y Zhve — \ @ ' ' ‘ *rétrospective
] \ | \ ) . . \ .
E “E’ ' (screening programs, routine testing, y/ -focalisée sur les services a haut risque
2 J! *Décalage temporel : infection détectée apres les signaux
@ ] » Perte d’'opportunité : diagnostic tardif
WY
=
EEEEEER |
P B E u
IIIIIE i ‘
>
Admission Medical or Infection Testing HAI Discharge Time . . B
to surgical treatment Ne répond pas a la question :
hesa:alzzrc‘agre procedure Qui va faire une infection ?

Cozzolino C etal.. Are Al-based surveillance systems for healthcare-associated infections ready for clinical practice? A systematic review and meta-analysis. Attif Intell Med.
2025 Jul;165:103137. doi: 10.1016/.artmed.2025.103137. Epub 2025 Apr 22. PMID: 40286586.

La surveillance actuelle est tardive par construction = prévention impossible

Un systéme concu pour détecter des événements passés ne peut pas prévenir des événements futurs




Ce que promet I'lA

E + Signes_vitaux, + Diciaricstics
=) Interventions g
-~ liniques (résultqts labo,
44 RS, imagerie, ...)
@  Médicaments, PO, s
< i Paramétres
S |+ Antécédents . bk post-opératoires
_8 rribAlesiic d'admission |
[0}
©
[0}
=
S O
Zone |A (Prospective) :
Détection Précoce & Alerte Risque

Admission Procédure Traitement

Médicale/Chirurgicale

Surveillance « hospital-wide »
*100 % des patients
* Automatisation continue 24h/24, sans fatigue humaine
» Standardisation et réduction de la variabilité inter-équipes
* Analyse multivariée : signes vitaux + biologie + actes + traitements
*Objectif: détection précoce + alerte de risque prospective

Changement de paradigme = du rétrospectif au prédictif




Les systemes d’lA sont-ils préts ?

N Résultats:
*Période : 2013-2023 *Nombreuses méthodes de ML

Bases : MEDLINE, Embase, données EHR
Learning paradigm
Records removed before screening

. Supervised
o Unsupervised
) O sown
Ovid Embase + MEDLINE (n = 1277) tools (n = 2)
Records removed for other reasons (n = 1)

Méthode :

E Studies from databases/registers [ 5 (n=823)
- (n = 2834 Duplicate records removed (n = 820)
o Scopus (n = 1557) Records marked as ineligible by automation
£
=
5
= Logistic Reinforcement
GMM regression 2 Gradient
k-means, @ SGD W Learnlng soosting Ensemble
@ @

Learnin
Clustering o4 ™ ea g

and
,Q@ oot aClasslficattcm

W
i = Studies excluded (n = 1728) 7 o'r.-»w, s
Studies screened (n = 2011) ] ~ Studies published before 2013 (n = 423) Tradi(t?::nal {!' >
ression
\|f Learning - e
tirear P @ @ Bayesian
Studies sought for retrieval (n = 283) [—>{ Studies not retrieved (n = 6) Generalizea Hon- Random Forest
linear o
(e.g. GAM) i 0
v - puh
Generative
) . A Artificial
(s By e o oy 3] Sttt 2 - Newral S O
= anually identifi upli s(n= . GAN
Only study protocol (n = 1) ::Lr;p&mn Network Transformer
Only abstract (n = 1)
Mo data available (n = 3) CNN
MNon-Al methods (n = 2) and GCNN o
Mon-Healthcare Associated Infections (n = 7)
Entire study population already infected .
(n=8) *Performances toutes IAS confondues :
. 0, .
- AUC ROC globale : 0,864 (IC 95 % : 0,852 — 0,877)

Y

Studies included in review (n = 249)

Included

Cozzolino C et al.. Are Al-based surveillance systems for healthcare-associated infections ready for clinical practice? A systematic
review and meta-analysis. Artif Intell Med. 2025 Jul;165:103137. doi: 10.1016/j.artmed.2025.103137. Epub 2025 Apr 22. PMID:

40286586.

Discrimination élevée des modéles d’lA pour les IAS, avec une AUC globale a 0,86




Les systemes d’lA sont-ils préts ?

Question Wooclap :
Vous étes infectiologue dans un hoépital. On vous propose un nouvel outil d’IA pour la surveillance des IAS.
C’est un excellent outil, son AUC-ROC est de 0,86.

Avec cette seule information (AUC = 0,86), que savez-vous réellement ?

A. Loutil détectera correctement 86 % des infections

B. L'outil classe globalement mieux les patients infectés que les non infectés
C. L'outil permettra de réduire le nombre d'lAS

D. L'outil est prét a étre utilisé en pratique clinique

E. UAUC ne mesure que la discrimination, pas la décision



Les systemes d’lA sont-ils préts ?

Question Wooclap :
Vous étes infectiologue dans un hépital. On vous propose un nouvel outil d’lA pour la surveillance des IAS.
C’est un excellent outil, son AUC-ROC est de 0,86.

Avec cette seule information (AUC = 0,86), que savez-vous réellement ?

A. L'outil détectera correctement 86 % des infections

B. L'outil classe globalement mieux les patients infectés que les non infectés
C. Loutil permettra de réduire le nombre d’'IAS

D. Loutil est prét a étre utilisé en pratique clinique

E. LAUC ne mesure que la discrimination, pas la décision

Une AUC élevée nous dit que le modele classe bien, pas qu’il aide a décider



Comment évaluer les performances des systémes d’lA ?

La matrice de confusion

Méthode de
référence

Positif Négatif

5 Positif Veal Faux
5 positif positif
§

= f e Faux Vrai
& Négatif négatif négatif

Vrai positif + Vrai négatif

Accuracy =
Y= Vrai négatif + Faux positif + Vraipositif + Faux négatif
Vrai positi
Sensibilité = , — P / p -
Vraipositif + Faux négatif
Spbcificité Vrai négatif
écificité =
pectf Vrai négatif + Faux positif
Vrai positi
VPP = P !

Vrai positif + Faux négatif

Vrai négatif

VPN = . P
Vrai négatif + Faux négatif

Taux de vrais positifs (Sensibilité)

AUC-ROC : P(score qiqde™ SCOTENonmalade)

= reésume tous les compromis sensibilité / faux positifs

1.00

e
~
<

0.50

0.25

Seuil sensible

Seuil équilibré (plus de FP) .~

Surface sogs’I/a courbe = AUC
(discrimination globale)

Seuil strict ,/
(peude FP) -~

4

,// Diagonale = hasard
7 (AUC = 0,5)
0.25 0.50 0.75 1.00

Taux de faux positifs (1 — Spécificité)

Différentes meétriques = différentes informations




Performances détaillées

1 *Sepsis :
AUC : 0,872
2 i -Sens!plll_té : 0,853
e S -Spécificité : 0,892
g = CDI (0.684)
= pneumonia (0.717) . : , . : _
‘{’J 0.6 _i’;‘;si's“fgjss) Infection du site opératoire (SSI) :
s e SSI (0.862) *AUC : 0,865
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Tendance générale a favoriser la spécificité au détriment de
la sensibilité : le systeme rate la majorité des infections

Performances des modeéles pour les I1AS sont globalement élevées, mais extremement hétérogéenes

= les modeles privilégient la discrimination, pas PPaide a la décision




Question Wooclap :
Vous étes infectiologue dans un hépital. On vous propose un nouvel outil d’lA pour la surveillance des IAS.
C’est un excellent outil, son AUC-ROC est de 0,86. Sa sensibilité est de 0,83 et sa spécifié est de spécificité : 0,92.

Comment l'utiliseriez vous ?
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Question Wooclap :
Vous étes infectiologue dans un hépital. On vous propose un nouvel outil d’lA pour la surveillance des IAS.
C’est un excellent outil, son AUC-ROC est de 0,86. Sa sensibilité est de 0,83 et sa spécifié est de spécificité : 0,92.

La prévalence des IAS dans votre hépital est de 14%, calculer la VPP et la VPN sur 1000 patient hospitalisé ?

IAS réelle | Pas d’IAS Total
Alerte IA . Vrai positif 117
+ 117 (TP) 87 (FP) 204 VPP = Vrai positif + Faux négatif 204
Alerte |IA _ Vrai négatif __ 773 o
- 23 (FN) 73 (TN) 796 VPN = Vrai négatif + Faux négatif 796
Total 140 860 1000

AUC excellente = le systéeme géneére 1 alerte fausse sur 2 = réduction de la charge de travail ?

# d’un systéme d’alerte, excellente VPN = Capacité a rassurer ? Quid des 3% restant ?




Revue de la littérature : étude des performances et limites majeures

e Biais de temporalité :
*89,3 % rétrospectives

*9,0 % prospectives

*1,7 % mixtes

e Biais de sélection des populations :
*monocentrique

*services a haut risque

epatients déja trés séveéres

Généralisation faible :
performances sur jeux de données externe ?

Surperformance artificielle

o Biais de comparateur faible :

*souvent comparé a :regles simples, scores obsolétes
*absence de comparaison humaine

srarement comparé a :clinicien expert ou workflow réel

9 Biais de métriques :
*AUC rapportée dans ~80 %
*PPV rapportée dans seulement 36,5 %

Discrimination # utilité

L’'IA “gagne”, mais contre un adversaire faible

Cap de I'implémentation ?
réduction des |IAS ?

Barbati C et al. Artificial intelligence use and

réduction de mortalité ? performance in detecting and predicting healthcare-
réduction de charge de travail ? Moo, 2096 Feb 172103381 dor e

10.1016/j.artmed.2025.103321. Epub 2025 Nov 27.
PMID: 41338040.

En résumé = optimisation des courbes, pas des soins : « 4 partir de quel risque dois-je agir ? »



« Reality Check » : le gouffre de I'implémentation
Différences

249 études
realisées

populations

pratiques

89 etudes
avec
comparateur

¥

Problématique :
« domain shift »
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Barbati C et al. Artificial intelligence use and performance in detecting and predicting healthcare-associated e ¢e - e e® °
infections: A systematic review. Artif Intell Med. 2026 Feb;172:103321. doi: 10.1016/j.artmed.2025.103321. Epub ” *
2025 Nov 27. PMID: 41338040. e 1 2 s 4 s %o : 2 ;
Training Test

Cozzolino C et al.. Are Al-based surveillance systems for healthcare-associated infections ready for clinical practice?
A systematic review and meta-analysis. Artif Intell Med. 2025 Jul;165:103137. doi: 10.1016/j.artmed.2025.103137.
Epub 2025 Apr 22. PMID: 40286586.

Majorité des modeéles = prototypes « in silico »

Environ 96% des modéles ne sont jamais testés en clinique



Conclusion : revue de la littérature

L'IA ne remplace pas le clinicien mais agit
comme un outil puissant pour améliorer la
précision diagnostique et théerapeutique, a
condition de surmonter les défis
d'integration et de biais




Exemple pratique d’un succés = PERISCOPE

Development and validation of artificial intelligence models )

for early detection of postoperative infections (PERISCOPE): a
multicentre study using electronic health record data

Siri L. van der Meijden,”‘b"' Anna M. van Boekel,” Laurens |. Schinkelshoek,” Harry van Goor,” Ewout W. Steyeri::erg,“f Rob G. H. H. Nelissen,”

Dieter j"l.p'1esotl:en_'{‘g Bart F. Geerts,h Mark G. J. de Eoer,}' and M. Sesmu Arbous,” on behalf of the PERISCOPE Group'; m

“Intensive Care Unit, Leiden University Medical Centre, Leiden, the Netherlands

"Healthplus.ai B.V., Amsterdam, the Netherlands

‘General Surgery Department, Radboud University Medical Centre, Nijmegen, the Netherlands
dDepa\rtment of Biomedical Data Sciences, Leiden University Medical Centre, Leiden, the Netherlands
“Department of Orthopaedics, Leiden University Medical Centre, Leiden, the Netherlands

fDepartment of Anaesthesiology, Intensive Care Medicine, Ziekenhuis Qost-Limburg, Genk, Belgium
Faculty of Medicine and Life Sciences, Limburg Clinical Research Centre, UHasselt, Diepenbeek, Belgium
hDna}:»artment of Infectious Diseases, Leiden University Medical Centre, Leiden, the Netherlands

Contexte et problématique
+1/5 patient = infection apres une chirurgie (plaie, pneumonie...)
«? temps de séjours + taux de morbidité
«le diagnostic est souvent tardif (5°™e-9¢™e jour) = complications
*personnel surchargeé par le volume de données a analyser

Comment guider des décisions cliniques concretes (surveillance, examens, sortie),

et non simplement de prédire une infection a posteriori ?



Exemple pratique d’un succés = PERISCOPE
Le design idéal

Objectifs de PERISCOPE : S PaTmS i Bnblyske
 estimations précises du risque d'infection postopératoire GR) Signes vitaux

avant, pendant et/ou apreés l'intervention chirurgicale N (FC, Température, TA)
* permettre une meilleure prise de décision 7 Labo
» prévention et surveillance personnalisées Cey (CRP,]eveocytes, Hempglobine)

A l'impact des infections postopératoires Détails opératoires

(Durée, Perte sanguine, Urgence)

®7 Comorbidités
E | ] (Diabete, Score ASA, IMC)

Méthode
Input Process Output
Dossier.Pe'ltient PERISCOPE Engine
Infciatlse (DPI)% —’\/@—% K/ Prédiction J+7 Prédiction J+30 . .
=0 s /[@ @ N §§E Score de risque continu,
=) ‘Q = mesure/ estimation du risque
O \—ﬂ
10 ans d’historique Analyse Continue
~150 000 dossiers

La vraie valeur ajoutée : a partir de ce risque, agir améliore les soins



Exemple pratique d’un succés = PERISCOPE
Comment répondre aux biais cités précédemment ? (1)

o Etude multicentrique internationale :

« 2 hdpitaux universitaires (Pays-Bas)

» 1 hépital non universitaire (Belgique)

» données EHR réelles, intégrées au flux de soins
» 253 010 interventions chirurgicales

» ~24 000 infections postopératoires (= 9,4 %)
 Patients « non sélectionnés »

Diversité clinique non filtrée
Pas de biais de sélection

a Modéle de développement temporel

*Développement rétrospectif mais validation prospective
*Données utilisées strictement disponibles a l'instant ¢

Prédiction avant le diagnostic d'lAS
Pas de biais de temporalité

LUMC (Pays-Bas)
Développemen

Hopital A :

Validation

Hopital C:
ZOL Genk
(Belgique)
Validation

Belgique

Hopital B : Radboud
UMC (Pays-Bas)

Training

Validation

Validation

Hospital A
2014-2023

Hospétal B
2014-2023

Hospdal C
2018-2023

EHR Non invasive 60 573
157,025 procedures procedures

EHR Non invasive 13 822
146,049 procedures procedures

EHR Non Invasive
271,757 procedures 84,594 procedures

Included (min) invasive ncluded (min) invasive
procedures Procedures meeting procedures Procedures meeting
96,452 procedures exclusion criteria 132,227 procedures exclusion criteria
38 977 procedures 58 790 procedures
Included Included
57 475 procedures 73.437 procedures
Tramn set Test set Train set Test set
2014-2021 2022-2023 2014-2021 2022-2023
46,770 procedures | | 10,705 procedures 58,575 procedures | | 13,474 procedures

ncluded (min) invasive
procedures Procedures meeting
187,163 procedures exclusion critena

l 75,310 procedures

included
111,853 procedures

——

Train set Test set
2018-2021 2022-2023
64,985 procedures | |46,868 procedures




Exemple pratique d’un succés = PERISCOPE
Comment répondre aux biais cités précédemment ? (2)

e Intégration au systéme clinique
= favoriser I’adhésion

*Intégration dans le workflow clinique

- Stratégies claires :

*Risque élevé — surveillance plaie J+1, labo J+3

*Risque bas — sortie J+2

«Evaluation du « Net Benefit » évalué avec
différents seuil in situ

CE-certification

Phase & Phase 5:

" p  Impact
| Dev:'lo:"meﬂ' o assessment
d ot A ofthe Al
softwar model with
application software

Scientific
publications

98% of projects end here!

Figure issue de la présentation de Siri van der Meijden, PhD,
(Leiden University Medical Center, The Netherlands), (Healthplus.ai,October 24, 2025)

Clinical use

Cap de Pimplémentation + certification = adhésion de Péquipe > confiance




Exemple pratique d’un succés = PERISCOPE
Comment répondre aux biais cités précédemment ? (3)

Meétriques transparentes

Proportion observée

« AUC-ROC /VPN VPP
» Validation + recalibration
» Adapter les seuils a chaque hopitaux
Pas de biais de métriques
Hospital A Hospital B Hospital C
2014-2023 2014 - 2023 2018-2023
EHR | Non invasive 60,573 EHR .| Non invasive 13 822 EHR . Non invasive
157,025 procedures procadures 145,049 procedures procedures 271,757 procedures 84,5094 procedures

l

Included (min) invasive
procedures:
96,452 procedures

» Procedures meeting

'

Included
57 475 procedures

exclusion critena
38,977 procedures

—

Train set
2014-2021
46,770 procedures

10,705 procedures

Test set
2022-2023

Initial model training

Included (min) invasive
procecures »| Procedures meeting
132,227 procedures e orana
58,790 procedures
Included
T3.437 procedures
Train set Test set
2014-2021 2022-2023
58 575 procedures 13,474 procedures

Model validation and

recalibration

Included (min) imvasive

proceduras
187,163 procedures

'

included
111,853 procedures

» Procedures meeting
exclusion criteria:
75,310 procedures

—

Train set
2018-2021
64,985 procedures

2022-2023
46,868 procedures

Test set

Model validation and

recalibration

«Recalibration = faire en sorte que le pourcentage de risque affiché par le modéle corresponde a la

Proportion observée
0.00.10.20304050.6

0.00.1020304050.6

AVANT recalibration

7 Intercept =-0,13
| Slope = 0,85

AUC =0,81 S et

0.2

0.3

0.4

0.5

Probabilité prédite

APRES recalibration locale

| Intercept=0

Slope =1
AUC inchangée

04 02 03 04 05
Probabilité prédite (recalibrée)

réalité clinique locale »

0.6




Figure issue de la
présentation de Siri van der
Meijden, PhD,

(Leiden University Medical
Center, The Netherlands),
(Healthplus.ai,October 24,
2025)

True Positive Rate

Exemple pratique d’un succés = PERISCOPE
Comment répondre aux biais cités précédemment ? (4)

Follow-up
study: doctor
versus
algorithm

Unsure predictions (n = 101)

1 0 _I T 1 1 .’I_ .l
3 Al
0.6
04 .
128 Selnians =1
PN e AUROC PERISCOPE = 0.8
0'0—;...l...l...l...l...l
0.0 2 04 06 08 1
itive R

True Positive Rate

10

0.2

0.0

51 surgeons were asked to estimate the risk of
infection directly after surgery which were

compared to PERISCOPE for 501 procedures

Surgeons needed to indicate how sure they were

about there predictions.

Sure predictions (n = 382)

0.8 |
06|

0.4 |

.......

vesmetlens
sapestee

- i'...... AUROC clinicians = 0.74 1

7 i AUROC PERISCOPE = 0.72 |

.
{ 0T VI BT STY Wt it i v W I (7 o S ) |

" L.
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

True Positive Rate

10 [

0.8

0.6

0.2

0.0

Pas de biais de comparateur faible

Very Sure predictions (n = 60)

04 |:

S AUROC clinicians = 0.90 7

AUROC PERISCOPE = 0.96

§ I S 1 o S T Lt LI S 1 VI ol P e |

" 1
04 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

PERISCOPE ne remplace pas expertise

- ) 4

= un deuxiéeme regard statistique, constant et non biaisé




Conclusion générale

Le défi
= implémentation
+ certification + adhésion

La technologie est préte

méme si design lourd

L’'outil ne remplace pas
I'expert =
aide a la priorisation

Recalibrage
indispensable

Cadre éthique et

legal ?

« "Black Box" : Le manque
d'interprétabilité des
algorithmes (Deep Learning)
freine la validation clinique.

E « Données Incomplétes : Les
7o ensembles de données
cliniques manquent de

cohérence, entrainant des
biais.

29 > « Drift : Nécessité de

?af Difficulté d'intégration '.’G réentrainement constant
$ av’ec. les Dossiers ) GARBAGE IN CLEAN OUT face a I:évolution des

Médicaux Electroniques pathogeénes.

(DME).

« Interopérabilité :




Loi bioéthique intelligence artificielle et relation de soin

¢ Délégation de la
‘ va décision médicale

\ /Délégation du
/ consentement du patient
\



Loi bioéthique intelligence artificielle et relation de soin

@  Comment s’assurer que

I'expertise appartient au

I. professionnel de Santé ?
l Délégation de la

décision médicale Comment veiller au risque
d’aliénation du
professionnel de santé a la
machine ?

e Comment s’assurer que les
professionnels sont en
mesure de porter un regard
critique ?

LEQUILLERIER,

LOIn®2021-1017 du 2 aout 2021 - art. 17 Journal de droit de la Santé et de l'assurance maladie 2020



Loi bioéthique intelligence artificielle et relation de soin :
délégation de |la décision médicale

Comment s’assurer que
I’expertise appartient au
professionnel de Santé ?

Comment veiller au risque
d’aliénation du
professionnel de santé a la
machine ?

Comment s’assurer que les
professionnels sont en
mesure de porter un regard
critique ?

LOI n°2021-1017 du 2 aotit 2021 - art. 17

Principe de
garantie humaine

Affirmation du role
de santé comme
décideur

Contréle du
traitement
algorithmique des
données

« La garantie d’une supervision humaine de toute
utilisation du numérique en santé,

+
et l'obligation d’instaurer pour toute personne le souhaitant

et a tout moment la possibilité d’un contact

humain en mesure de lui transmettre 'ensemble des
informations la concernant dans le cadre de son parcours de
soins. »

Le professionnel de santé n’est pas un simple auxiliaire du
traitement algorithmique

Nécessité de développer SON sens critique

« La saisie d’informations relatives au patient dans le
traitement algorithmique S€ fait sous le contréle du
professionnel de santé qui a recours audit traitement. »

LEQUILLERIER,
Journal de droit de la Santé et de l'assurance maladie 2020



Loi bioéthique intelligence artificielle et relation de soin:
délégation du consentement du patient

e Comment éviter que les
propositions de I'lA ne se
substituent a la décision
partagée en santé ?

B,
L B %o
[

LOI n°2021-1017 du 2 aotit 2021 - art. 17

« Le professionnel de santé qui décide d'utiliser, pour un acte de prévention, de
diagnostic ou de soin, un dispositif médical comportant un traitement de
données algorithmique dont l'apprentissage a été réalisé a partir de données

massives s'assure que la personne concernée en a été informée
et qu'elle est, le cas échéant, avertie de l'interprétation qui en résulte. »

« Les professionnels de santé concernés sont informés du recours a ce
traitement de données. Les données du patient utilisées dans ce
traitement et les résultats qui en sont issus leur sOnt accessibles. »

« La saisie d’informations relatives au patient dans le traitement

algorithmique se fait sous le contréle du professionnel de santé
qui a recours audit traitement. »

« Les concepteurs d'un traitement algorithmique mentionné au | s'assurent de

I'explicabilité de son fonctionnement pour les utilisateurs. »

LEQUILLERIER,
Journal de droit de la Santé et de l'assurance maladie 2020



* Question Wooclap :

* Quels autres enjeux éthiques vous semblent important a considérer dans l'utilisation de I'lA en santé ?



Creuser les inégalités sociales de santé

* 15 % de la population francaise en situation d’illectronisme en 2021

* |lllectronisme::

* situation d'une personne ne possédant pas les compétences numeériques de
base (1.5%) :
* rechercher des informations en ligne
 communiquer en ligne
* utiliser des logiciels
* protéger sa vie privée
* résoudre des problemes en ligne
* ouU ne se servant pas d'Internet ( 13.9%)
* incapacité ou impossibilité matérielle de I'utiliser dans les trois derniers mois

Hayet Bendekkiche, Louise Viard Guillot, INSEE Premiere,
Juin 2023



Recommandations du programme ZINGA pour utilisation des outils numériques a
destination des patients

Déterminants structurels Déterminants intermédiaires

Contexte socioéconomique et Position socio-économique Conditions matérielles

it Déploiement Classe sociale, genre, ethnie Facteurs comportementaux et

Gouvernance 3 e 2er biologiques

N enca('ir.e alu Education Littératie numérique e

Politique numerique Emulo comme Facteurs psychologique
mploi 2 . .

Politiques sociales - A - . déterminant de santé

Maintenir I'humain Revenus
Politiques publiques au cceur du soin

Evaluation des Systeme de santé

interventions de santé
numérique Accessibilité

Valeurs culturelles et sociales

Empowerment numérique dans les
individuel - lieux de soin
Communautaire 22 -1 Ss
Organisationnel e M ;
A7 s . Formation aux
y <. _! Numérique comme questions de
] outil de lien social littératie
'\ Y numérique des
L acteurs médico-
\ sociaux
. Institutions de

recherche et

Co-création d’enseignement
vV T s -

Accompagnement humain pour
I'utilisation des dispositifs
numériques en santé

Sciences humaines et sociales

Groupe
Infectiologie
Digit@le

Qe



Inégalités sociales de santé et |IA

* Barriéres d’acces aux

soins
* Exclusion involontaire Ob — =
ou dellberee de .- Individuals and Dataset that |
A . groups excluded, : more accurately
donnees concernant ) i misrepresented : reflects the overall: Ob
une population C&b gand,."ﬂrina:::curately;; populationitis ° @®e
@ 5 classified i sampled from
e g 5 5 LS : g
* Classification (ex binaire y ot S~ 0 .O' :
. - o - -
il . @30 S 82008 - @30
* Données collectées puis / D..oo '
supprimées, restrictions \
légales ou ethiques r:/ \
* Données collectées mais "o... Lo R ..G...

pas suffisamment
détaillées

Arora, Nature Medecine, 2023



Merci de votre attention
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