


• Les outils d’IA en maladies infectieuses / microbiologie

• Le bon usage des antibiotiques

• Des défis pratiques

• Et des questions éthiques



Qu'est ce que

l'intelligence 
artificielle ?



• "L'ensemble des théories et des techniques mises en œuvre 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"







• Outils utilisant l'apprentissage automatique

• Qui pourraient éventuellement être utilisés par des cliniciens

• Pour décider
- S'il s'agit d'une maladie infectieuse
- S'il faut débuter un traitement anti-infectieux
- Lequel
- Et à quel dose

ML-CDSS



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 décisions ?



Quelles infections ?

N = 60

Infections bactériennes 37 (62)

Infections virales 10 (17)

Infections à mycobactéries 9 (15)

Différents types d'infections 4 (7)



N = 60

Réanimation 24 (40)
Consultation MIT 15 (25)
Hospitalisation 14 (23)
SAU 4 (7)
Médecine Générale 3 (5)
EMA 1 (2)



Quelle population ?

Patients N = 60

Adultes 53 (88)
Nouveaux-nés 3 (5)
Enfants 3 (5)
EHPAD 1 (2)



Pays N = 60

HICs 54 (90)
LMICs 7 (10)



Quel apprentissage automatique ?
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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 ?





Topol. High-performance medicine: the convergence of human and artificial intelligence. Nature Medicine 2019
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Antibioclic
Un outil pour les médecins généralistes en France



Arbres de 
décision semi-
formels pour 

chaque 
infection Extraire les 

guidelines et les 
traduire

Traduire les recommandations en arbres décisionnels



2012 2018

Total requests 369,317 3,549,488

Unique I.P. address / day 414 [245 – 394] 5365    [2891 – 5769]

Number of requests per month, from 2015 to 2018
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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 

Une utilisation 
croissante de l’outil



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 

Un outil potentiel pour la surveillance de la résistance

Amoxicillin Fluoroquinolones 3GC Aminoglycosides

Resistance (%)

Resistance assessed by 
Antibioclic

Resistance assessed by 2 national 
reference databases



D’Antibioclic à 
Antibioclic Afrique

Collecting local, regional 

and national guidelines

Co-development

Adapted to local 

epidemiology of infectious 

diseases and AMR

Co-designed with 

prescribers including 

doctors, nurses, midwives 

and pharmacists

Mobile application 

with offline mode

Piloting 

Testing in a health 

structure linked to an 

academic hospital

Hospital

Disseminating

Independently operating 

and geographically 

isolated health structures

Communicating through 

professional societies, 

using traditional and 
social media

Dispensary

Professional 
Societies

Frequent updates according to 

the availibility of antimicrobial 

drugs and new guidelines

Updating

Risk of increasing 

self-medication

Sustainability

Monitoring

CDSS for 

antimicrobial 

prescribing



Le réseau d’Antibioclic Afrique

Funder
330 k€

François-Xavier Lescure, Nathan Peiffer-Smadja (Antibioclic et IAME, Inserm)

Aristophane Tanon, Gisèle Kouakou (PAC-CI )

Eric D’Ortenzio, Zélie Godin, Yao Abo (ANRS/MIE, REACTing, Inserm et AphroCoV)

Gabriel Birgand (CHU Nantes, CPIAS, IAME, Inserm)

Charles Burdet (CHU Bichat, Unité de Recherche Clinique, IAME, INSERM)



With an offline mode

Antibioclic Afrique



Peiffer-Smadja et al. Implementation of a clinical decision

support system for antimicrobial prescribing in Sub-Saharan

Africa: a multisectoral qualitative study? In revision

Une étude qualitative 
d’implémentation



2016



Module d'apprentissage 
supervisé

• Analyse les prescriptions 
jugées inappropriées par le 
pharmacien

• En extrait des règles
• Uniquement testé sur les 

prescriptions de Tazocilline
• A permis de rajouter 5 

alertes de prescription 
inappropriées parmi 43

Système expert à 
base de règles



Choix de l'antibiothérapie Prédiction de la résistance



Données

• Cambodge

• Enfants

• 243 patients avec bactériémie

• 35 variables :  données démographiques, quelques antécédents, 
porte entrée, trajectoire hospitalière et antibiothérapie reçue 

Prédiction

• Coloration de Gram

• Sensibilité ampicilline et gentamicine 

• Sensibilité C3G

Lors positivité hémoculture :



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







Données
• Tous les ECBU positifs d'un groupement d'hôpitaux pendant 10 ans

• 711,099 ECBU positifs provenant de 315,047 patients

• Données démographiques (âge, genre, grossesse, retraite, EHPAD)

• Achats antibiotiques sur les 20 dernières années

• Profil de résistance antérieur sur les 10 ans

Prédiction 

• Prédire la résistance

ECBU positif





Bactrim

Ciflox

AAC

Cefuroxime

Nitrofurantoin

GBDT



Choix de l'antibiothérapie probabiliste

• Inadéquation antibiothérapie probabiliste / sensibilité à l'antibiotique



Prédiction via machine 
learning en choisissant 
l'antibiotique avec 
proba résistance la plus 
basseChoix fait par le médecin



Choix fait par le médecin

ML en choisissant 
l'antibiotique avec proba 
résistance la plus basse



ML en choisissant 
l'antibiotique avec 
proba résistance la plus 
basse

Choix fait par le médecin

ML en choisissant de façon 
à ce que répartition des 
ATB prescrits soit la même





Limite

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

• À un médecin qui avait accès à ?

• Intérêt majeur est peut-être de donner accès à des données 
normalement non disponibles / non utilisées en pratique 
clinique



• Les outils d'apprentissage automatique en 
maladies infectieuses

• Le bon usage des antibiotiques

• Des défis pratiques

• Et des questions éthiques











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



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





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



Défis Solutions

Quantité de 
données

Partage des données / Bases de 
données open-access

Qualité des 
données

Amélioration du dossier médical 
informatique

Interprétabilité
Cartographie des caractéristiques 
saillantes

Confiance Formation et explications

Interopérabilité
FHIR (Fast Healthcare Interoperability 
Resources)

Exhaustivité Implication des médecins

Sécurité
Protection informatique des outils et 
des données

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

Preuve Essais cliniques randomisés

Coût Coût-efficacité 



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



Perspectives

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

• Il faut plus de cliniciens dans la recherche en AI / ML afin de co-
développer les outils et s'assurer qu'ils correspondent à ce dont nous et 
les patients avons besoin

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

• Les intérêts commerciaux doivent être contrôlés par des cadres 
réglementaires adaptés
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