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Bestselling Author of I, Robot

Qu'est ce que

'intelligence
artificielle ?




"L'ensemble des théories et des techniques mises en ceuvre en vue
de réaliser des machines capables de simuler l'intelligence naturelle”

"L'étude d'agents intelligents: n'importe quel appareil qui peut
percevoir son environnement et débuter des actions qui maximisent
ses chances d'atteindre son but"

"Tout ce qui n'a pas encore été fait par la machine"

"Le grand mythe de notre temps"
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Narrative review

Machine learning for clinical decision support in infectious diseases: a
narrative review of current applications

N. Peiffer-Smadja ", T.M. Rawson ', R. Ahmad ', A. Buchard °, G. Pantelis “,
F.-X. Lescure “°, G. Birgand ', A.H. Holmes '

e Outils utilisant I'apprentissage automatique

* Qui pourraient éventuellement étre utilisés par des cliniciens
* Pour décider

- S'il s'agit d'une maladie infectieuse

- S'il faut débuter un traitement anti-infectieux

- Lequel ML-CDSS
- Et a quel dose



Quelles décisions ?

N =60
Diagnostic d'infection 20 (33)
Prédiction du sepsis 18 (30)

Prédiction de la résistance antibiotique | 4 (7)

Choix d'un traitement antirétroviral 2 (3)

Sélection d'une antibiothérapie 3 (5)

Prédiction de la réponse au traitement | 13 (22)




Quelles infections ?

N =60
nfections bactériennes 37 (62)
nfections virales 10 (17)
nfections a mycobactéries | 9 (15)
Différents types d'infections | 4 (7)
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N =60

Réanimation 24 (40)
Consultation MIT 15 (25)
Hospitalisation 14 (23)
SAU 4 (7)

Médecine Générale 3 (5)

EMA 1(2)

Primary Care



Quelle population ?

Patients N =60
Adultes 53 (88)
Nouveaux-nés 3 (5)
Enfants 3 (5)
EHPAD 1(2)




North
America

_ 317,000

number of deaths

Europes5

390,00

Africa

4,150,000
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392,000
Pays N =60
HICs | 54 (90)
LMICs 7 (10)
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Quel apprentissage automatique ?
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Narrative review

Machine learning in the clinical microbiology laboratory: has the time
come for routine practice?

N. Peiffer-Smadja "2, S. Delliére °, C. Rodriguez *, G. Birgand ', F.-X. Lescure 2, S. Fourati “,
E. Ruppé "~

'} National Institute for Health Research Health Protection Research Unit in Healthcare Associated Infections and Antimicrobial Resistance, Imperial College
London, London, UK

2! Université de Paris, IAME, INSERM, F-75018 Paris, France

3} Université de Paris, Laboratoire de Parasitologie-Mycologie, Groupe Hospitalier Saint-Louis-Lariboisiere-Fernand-Widal, Assistance Publique-Hépitaux de
Paris (AP-HP), Paris, France

%) Department of Prevention, Diagnosis and Treatment of Infections, Henri-Mondor Hospital, APHP, Université Paris-Est Créteil, IMRB, INSERM U955, Créteil,
France




Supervised learning N =58 (97) Unsupervised learning N =0

Training data

| Manual labelling

| Gram-positive coccus |

No labelling

Gram-positive coccus |

Gram-positive coccus |

Gram-positive bacillus |

| Gram-negative bacillus |

| Gram-negative bacillus

Thousands of
microscopic images

Thousands of

microscopic images / Model \

Clustering of images
Model Prediction of the model
Cluster 1 Cluster 2
New data Rules for the Gram-negative bacillus [ 2
classification of Gram- ®
negative bacilli, Gram-
positive bacilli and
Gram-positive cocci Na—
N
The model cannot accurately Cluster 3
classify something that was not
included in the training data* Unsupervised learning aims to discover

inherent grouping in the data. It is useful to
explore data with no predefined output.

Gram-positive bacillus
Gram-negative bacillus




Reinforcement learning™ N =2 (3)
[ Comparison of 1

Ads of iteh
clinical outcomes

/ Model \ | |

Gradual improvement of

performance by obtaining the Choice A Choice A
greatest reward (= best clinical Persistence of| | Resolution of
outcome) through trial and error infection infection

Used in decision-making when

K the best policy is unknown/

Choice A: Discard the
clinical sample

Choice B: Analyse the
clinical sample




Quelles données ?

Data N =60
Structured clinical data (e.g. demographics, vitals) 52 (87)
Laboratory 38 (63)
Therapy 28 (47)
Microbiology 15 (25)
Other workup (e.g. ECG, imaging) 6 (10)

Unstructured clinical data (free text)

5 (8)




Quelle évaluation ?

Patients N =60
Performance 57 (95)
Impact 3 (5)
Adoption 0




Impact ?



SO Effect of a machine learning-based
Mol severe sepsis prediction algorithm on
Research ; 5 .

patient survival and hospital length of
stay: a randomised clinical trial

David W Shimabukuro,” Christopher W Barton,? Mitchell D Feldman,’
Samson J Mataraso,*” Ritankar Das®

21% 4 58%3% 276

reductiomin reductiomin haours cariber
lerugth af stay rrcartality ansikiatic
pa.G15] admvenistration

90% 90%

. . SPECIFICITY . SENMSITIVITY
Results Outcomes from 75 patients in the control and 67

patients in the experimental group were analysed. Average
length of stay decreased from 13.0 days in the control to
10.3 days in the experimental group (p=0.042). In-hospital
mortality decreased by 12.4 percentage points when using
the MLA (p=0.018), a relative reduction of 58.0%. No
adverse events were reported during this trial.




From Al algorithm to changing medical practice

Validate a DNN
in silico

Clinical validation
in real-world medicine

Implementation in
healthcare
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Publish Publish

FDA, CMS approval

Topol. High-performance medicine: the convergence of human and artificial intelligence. Nature Medicine 2019



* Le bon usage des antibiotiques
 Des défis pratiques Y .;' o

* Et des questions éthiques 'S




Antibioclic
Un outil pour les médecins genéralistes en France

Derniere MaJ © 13/1272022

ANTIBIOCLIC Jb SE CONNECTER | S'INSCRIRE

Antibiothérapie rationnelle en soins primaires

RECHERCHE SOURCES ACTUALITE A PROPOS CONTACT

+ Tension sur 'AMOXICILLINE : propositions de traitement chez I'enfant +

RECHERCHE ANTIBIOTIQUE

Domaine anatomique

CHERCHER

En préambule

ANTIBIOCLIC est un outil indépendant d'aide 4 la décision
therapeutique en antibiothérapie, pour un bon usage des
antibiotiques.

Modifications récentes

Pyelonephrite aigue - 13 décembre 2022

neumopathie algue communautaire - 13

décembre 2022




Traduire les recommandations en arbres décisionnels

Antibioclic

Arbres de
décision semi-
formels pour

chaque
infection

Extraire les
guidelines et les
traduire




Number of requests per month, from 2015 to 2018

Une utilisation 300,000

croissante de 'outil
250,000

200,000

150,000

100,000 -

50,000 -, , ,
2015 2016 2017 2018

Total requests 369,317 3,549,488
Unique I.P. address / day 414 [245—-394] 5365 [2891 -5769]

Delory T, et al. A computerized decision support system for antibiotic prescription in primary care-Antibioclic: implementation,
adoption and sustainable use in the era of extended antimicrobial resistance. Journal of Antimicrobial Chemotherapy, 2020



Un outil potentiel pour la surveillance de |a résistance

Amoxicillin  Fluoroquinolones 3GC Aminoglycosides

Resistance assessed by 2 national

reference databases
| |

Resistance assessed by
Antibioclic

Resistance (%)
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Type of resistance

Delory T, et al. Computerized decision support system (CDSS) use for surveillance of antimicrobial resistance in
urinary tract infections in primary care. Journal of Antimicrobial Chemotherapy, 2022



D’Antibioclic a
Antibioclic Afrique

JOURNAL OF MEDICAL INTERNET RESEARCH Peiffer-Smadja et al

Original Paper

Paving the Way for the Implementation of a Decision Support
System for Antibiotic Prescribing in Primary Care in West Africa:
Preimplementation and Co-Design Workshop With Physicians

Nathan Peiffer-Smadja'“**, MSc, MD; Armel Poda’®, MD, PhD; Abdoul-Salam Ouedraogo®’, PharmD, PhD;
Jean-Baptiste Guiard-Schmid®, MD; Tristan Delory”™'"'', MD, MPH; Josselin Le Bel”'?, MD, PhD; Elisabeth Bouvet'”,
MD, PhD; Sylvie Lariven’’, MD; Pauline Jeanmougin’, MD, MSc; Raheelah Ahmad™"®, PhD; Frangois-Xavier
Lescure'*”, MD, PhD

Collecting local, regional
and national guidelines

Monitoring

=l

Sustainability

Risk of increasing
self-medication

Updating

N\,

Frequent updates according to
the avalilibility of antimicrobial
drugs and new guidelines

Professional
Societies

CDSS for
antimicrobial
prescribing

3

Disseminating

Adapted to local
epidemiology of infectious
diseases and AMR

Co-development

Co-designed with
prescribers including
doctors, nurses, midwives
and pharmacists

i

Mobile application
with offline mode

Piloting

Hospital

Dispensary

¢

Testing in a health
structure linked to an

Pi¢

social media

Communicating through
professional societies,
using traditional and

academic hospital

Independently operating
and geographically
isolated health structures




- Le réseau d’Antibioclic Afrique
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ANTIBIO ANTIBIO!
AFRIQU

AFRIQUE

Antibioclic Afrigue

-
. . - édgybg»l&é'[.blay
Website version b

Antibioclic Afrique

CHOISISSEZ LE DOMAINE

With an offline mode &
®

ANTIBIOCLIC
AFRIQUE

https://antibioclic-afrique.com




Une étude qua

Peiffer-Smadja et al. Implementation of a clinical decision
support system for antimicrobial prescribing in Sub-Saharan
Africa: a multisectoral qualitative study? In revision

Iitative

felg

ity
—o Identification of 26
~ ooo pilot sites in Abidjan,
B B ﬁ o Céte d'Ivoire

Face-to-face meeting with —3) O
clinicians to present e

instructions for CDSS use and & &
its interests [

.
: " KEY STEP

From 3 to 6 months, clinicians can

experiment with the tool's
C— functionalities in consultation on a

\\ voluntary basis
\\\\
\\\
‘\\\\
Ml

: - Face-to-face qualitative :
interviews to collect O :
feedback from users after

several months of use 0

. Improve the CDSS
~ based on the users's
needs and
recommendations




Contents lists available at ScienceDirect

Artificial Intelligence in Medicine

ELSEVIER journal homepage: www.elsevier.com/locate/aiim

2016

Evaluation of a machine learning capability for a clinical decision
support system to enhance antimicrobial stewardship programs

Mathieu Beaudoin®*, Froduald Kabanza?, Vincent Nault”, Louis Valiquette"

4 Department of Computer Science, Université de Sherbrooke, 2500 boul. de I'Université, Sherbrooke, Québec, Canada J1K 2R1
b Department of Microbiology and Infectious Diseases, Université de Sherbrooke, 3001 12e Avenue Nord, Sherbrooke, Québec, Canada J1H 5N4



Prescription EHR
| TX

Module d'apprentissage
superviseé

Systeme expert a Qno ° Ana| se |€S prescrlptlons
‘/u APSS jugees inappropriées par le

pharmacien
[ * En extrait des regles

Prescriber

base de regles

Alert * Uniguement testé sur les
= | @ prescriptions de Tazocilline
/ * A permis de rajouter 5

alertes de prescription
inappropriées parmi 43



Chobdelantibiothéerapie Prédiction de la résistance

Wellcome Open Research Wellcome Open Research 2018, 3:131 Last updated: 29 JAN 2019

'.) Check for updates

RESEARCH ARTICLE
Using machine learning to guide targeted and locally-tailored

empiric antibiotic prescribing in a children's hospital in
Cambodia[version 1; referees: 2 approved]

Mathupanee Oonsivilai ““'1, Yin Mo'2, Nantasit Luangasanatip’, Yoel Lubell ““'1,
Thyl Miliya3, Pisey Tan3, Lorn Loeuk3, Paul Turner ='3:4, Ben S. Cooper?+4



Données

 Cambodge
* Enfants
e 243 patients avec bactériémie

e 35 variables : données démographiques, quelques antécédents,
porte entrée, trajectoire hospitaliere et antibiothérapie recue

Prediction

Lors positivité hémoculture :
* Coloration de Gram
 Sensibilité ampicilline et gentamicine
* Sensibilité C3G



AUC
* 0.71 (0.57-0.86) pour résultat de la coloration de Gram
* 0.80 (95% Cl 0.66-0.94) sensibilité ceftriaxone
* 0.74 (0.59-0.89) sensibilité ampicilline et gentamicine

Specificity

Logistic Regression

s .
I,  —_——_——_——mraeeae —
© ;’—I—J—.

o 7 -f
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2 o 7

2

:‘5)‘
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B <
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— — Test 0.81(0.65-0.96)
o _| r -- Train 0.88(0.83-0.93)
o

| | | | |
1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0

—



ceftriaxone

. L Age (days) -
Days from hospital admission to blood sample -
_Weight for age (SD) -
Hospital acquired infection -
Required ICU care/ventilation -
~_ Household size (persons; .
Hospitalized in the past year (times
. ___Received medication prior -
Out-patient visits in the last 6 months (tlmesg -
Gender (male
Pharmacy visit prior -
Nurse visit prior =
Transferred from another hospital -
. . Sepsis -
Location (Angkor Hospital for Children) -
Normally drink treated water -
Normally defecate in toilet -
Owns livestock -
None prior antibiotics =
Unknown prior antibiotics -
. Traditional Healer visit prior -
Lower respiratory tract infection/pneumonia -
Owns domestic animals -
. Received |V fluids prior -
(posure to environmental drinking water Rﬂast'we_ek y
_ o _ eningitis -
Family member hospitalized in last 3 months -
~ Gastroenteritis -
Taken antibiotics in the last 3 weeks -
o . . _Abscess -
Penicillin family prior antibiotics -
Urinary tract infection =
Cellulitis -
_ Owns refrigerator -
Upper respiratory tract infection -

50 75
Overall

o
N
(6
ik
O=
o



ARTICLES

nature,, .
medicine

https://doi.org/10.1038/541591-019-0503-6

Personal clinical history predicts antibiotic
resistance of urinary tract infections

Idan Yelin®™7, Olga Snitser’, Gal Novich? Rachel Katz?, Ofir Tal*, Miriam Parizade®,
Gabriel Chodick @3¢, Gideon Koren®¢, Varda Shalev®*® and Roy Kishony ©124*



Données

* Tous les ECBU positifs d'un groupement d'hopitaux pendant 10 ans
e 711,099 ECBU positifs provenant de 315,047 patients

* Données démographiques (age, genre, grossesse, retraite, EHPAD)
* Achats antibiotiques sur les 20 dernieres années

* Profil de résistance antérieur sur les 10 ans

Prediction
ECBU positif

* Prédire la résistance
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1der Curve, AUC

MICQA \
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Choix de l'antibiothérapie probabiliste

* Inadéquation antibiothérapie probabiliste / sensibilité a |I'antibiotique



Random ‘Dice’

10
Random permutations

**%*

Risk of mismatched treatment (%)

O -
Choix fait par le médecin

\

Prédiction via machine
learning en choisissant
I'antibiotique avec
proba résistance la plus
basse



A\

|

L en choisissant
I"antibiotique avec proba

résistance la plus basse

Choix fait par le médecin //A

6,000 -
4,000 r
2,000 r

suonduosaid Jo JaquinN




Random ‘Dice’
!IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

10 ML en choisissant de fagon

a ce que répartition des
— — ATB prescrits soit la méme

Random permutations

* k%

**%*

Risk of mismatched treatment (%)

\ ML en choisissant
I'antibiotique avec

proba résistance la plus
basse

O - .
Choix fait par le médecin
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Limite

* On compare un modele pour qui on a extrait données
démographiques, données de résistances antérieures sur 10
ans et achats d'antibiotiques sur 20 ans

A un médecin qui avait accés a ?

* Intérét majeur est peut-étre de donner acces a des données
normalement non disponibles / non utilisées en pratique
clinigue



Les outils d'apprentissage automatique en
maladies infectieuses

Le bon usage des antibiotiques
Des défis pratiques

Et des questions éthiques




VISIBILITY

Peak of Inflated Expectations




VISIBILITY

v
Trough of Disillusionment >

TIME




& PRESCRIPTIO A = =N
Fichier Edifiorn  Action Gestion Options Fenetres 7

|BegEE~  oWEEACSRDDY &)k 4 ;

Entré(e) le

NDA: hb:OQKIL  na
ub: » Lit Chambre

Age
Polds Tallle Surface corporelle

Médicament et posologie Voie Depuis Durée Fin Statut Interv. Info.

5 ma matin lu 26/11-matin
LASILIX SPECIAL S00MG CPR 1J

250 mg matin |, les mardi j2udi samedi dimanche ma 2711 1-matin
LANSOPRAZOLE MYL 30 MG CPR ORODISPERSIBLE 3J

1 cpr soir di 25/ 1-soir
AMIODARONE ARW 200MG CPR 3J

1 cprsoir, |es jours impairs di 251 1-son
CRESTOR 5MG CPR 3

1 cprsoir di 2511 1-s0onr
COUMADINE 2ZMG CPR 3J

(c) 1 cprsaoir di 281 1-s0ir
MACROGOL 4000 MYL 10G PDR ORALE SACH 2 3J

(¢) 2 sachettoutes les 24 heures, a partir de 15h dl 25/11-15h00

NOVOMEC 30 FLEXPEN 100 UIML SOL INJ 3J

6 Ul matin, 8 midi, 10 s0ir di 25/11-soir

MEROPENEM ACT 500MG INJ FL 3J

1 g (VD lente) toutes les 24 heures, a partir de 15h di 25/11-15h00
Fin de l'ordonnance




VISIBILITY




Harmonization and preprocessing

1. Digital knowledge base | 2. Artificial Intelligence analyses

* Computer-aided
diagnosis and
treatment selection

* Patient demographic,
personal, and clinical data /

* Past clinical decisions '
and outcomes

Deep-Learning
Healthcare System

Add data

- - - - J Y-/~ - -Synthesize
and outcomes \ -' results for
to knowledge base recommendation

3. Clinical decision support

il s Q * Discussion of
5 @ " [} recommendations
between patient
Clinical decision and clinician

Norgeot et al. A call for deep-learning healthcare Nature Medicine 2019



Harmonization and preprocessing

1. Digital knowledge base | 2. Artificial Intelligence analyses

* Computer-aided

diagnosis and

« Patient demographic, treatment selection
personal, and clinical data

* Past clinical decisions '
and outcomes

Deep-Learning
Healthcare System

Add data _ _ _ _' ‘, - - - Synthesize
and outcomes results for
recommendation

to knowledge base

3. Clinical decision support

A Q * Discussion of
3 @ — [; recommendgtnons
: between patient
Clinical decision and clinician

Norgeot et al. A call for deep-learning healthcare Nature Medicine 2019



No automation Partial automation Full automation

Clinician questions Automated suggestions\ Automated decisions

2 3

Algorithms answer Algorithms monitor the
clinicians queries patient and suggest

diagnosis / therapeutic
decisions

Clinicians validate
the decisions



Cible

Type de décision

Justification du ML

Contexte

Patients

Utilisateurs

Données

Exhaustivité

Disponibilité

Extraction automatique

Décision

Expliquée

Gestion de l'incertitude

Limites

Mémoire

Flexibilité

Interface

Intégrée

Rapide

Ergonomique

Standardisée




Bestselling Author of I, Robot

Défis

Solutions

Quantité de Partage des données / Bases de
données données open-access

Qualité des Amélioration du dossier médical
données informatique

Interprétabilité

Cartographie des caractéristiques
saillantes

Confiance

Formation et explications

Interopérabilité

FHIR (Fast Healthcare Interoperability
Resources)

Exhaustivité

Implication des médecins

Protection informatique des outils et

Sécurité .
des données

Validation Cadres réeglementaires "Software as
Medical Device (SaMD)"

Preuve Essais cliniqgues randomisés

Colt

Co(t-efficacité




Original Radiograph Qutput Image Original Radiograph Qutput Image

Lindsay et al. Deep neural network improves fracture detection by clinicians. PNAS 2018



* Les outils d'apprentissage automatique en maladies infectieuses

* Le bon usage des antibiotiques

* Des défis pratiques

* Etdes questions éthiques
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Passenger, female (38 y.o. pregrant)
Passenger, sale (6 y.0.)



JAMA Internal Medicine | Special Communication

Potential Biases in Machine Learning Algorithms
Using Electronic Health Record Data

Milena A. Gianfrancesco, PhD, MPH; Suzanne Tamang, PhD, MS; Jinoos Yazdany, MD, MPH; Gabriela Schmajuk, MD, MS

SPECIAL ARTICLE Annals of Internal Medicine
Ensuring Fairness in Machine Learning to Advance Health Equity

Alvin Rajkomar, MD*; Michaela Hardt, PhD*; Michael D. Howell, MD, MPH; Greg Corrado, PhD; and Marshall H. Chin, MD, MPH



GDPR & Al:

Privacy by design in Artificial intelligence
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A doctor in California appeared via
video link to tell a patient he was going
to die. The maﬂ's family IS upset
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Perspectives

* Les données des patients ont une valeur inestimable et il faut qu’elles
soient disponibles / utilisables

* || faut plus de cliniciens dans la recherche en Al / ML afin de co-
développer les outils et s'assurer qu'ils correspondent a ce dont nous et
les patients avons besoin

* L'interaction entre médecins et outils d'apprentissage automatique est un
champ de recherche prometteur

* Les intéréts commerciaux doivent étre controlés par des cadres
réglementaires adaptés
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