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Deep learning



Intelligence artificielle

Deep learning



C’est quoi U'lA?
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C’est quoi U'lA?

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2



C’est quoi UlA?
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Predire le recours aux structures d’urgence
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Predire le recours aux structures d’urgence

Intérét :

- Envisager une adaptation des moyens humains

- Anticiper les besoins des urgences

- Proposer une réponse coordonnee sur ’ensemble d’un territoire



Predire le recours aux structures d’urgence

Intéreét :
- Envisager une adaptation des moyens humains

- Anticiper les besoins des urgences
- Proposer une réponse coordonnee sur ’ensemble d’un territoire

Pour aller plus loin :
- Prediction par speéecialité (chirurgie, médecine, geriatrie)
- Vers une « météo » des urgences



Optimiser Uorientation

Myriade d’applications propriétaires d'auto-triage
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Manque d'études de validation et d’impact
Faibles preuves de leur efficacité

Algorithmes souvent non divulgues, statiques?

Base de données d’apprentissage souvent inconnues

® Self-Triage

Al-assisted symptom



Optimiser les prises en charge

Plusieurs structures de modeles:

Guidée (structureée)
semi-guidée (semi-structurée) EMD
. Al-guided dispatch
libre
Assistance pour Uopérateur, guide dans ses
guestions, analyse la voix de Uappelant,
détection des arréts

Perspective: autocompletion avec Transformers

— Rapidité, moins d’erreurs
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Appareils connectés > Régulation emp

Al-guided dispatch

vehicle to medical insight

Systeme embarqué

- Transmet rapport des accidents de
voiture a la regulation



Optimiser les prises en charge

Table 2 - Characteristics of recognition and time-to-
recognition of out-of-hospital cardiac arrests in

emergency calls.

Raw audio data for 2014
(n=108,607)

Machine learning
framework

Dispatcher

Sensitivity (95% CI)

Specificity (95% CI)

Negative predictive value (95%
Cl)

Positive predictive value (95% Cl)
Sensitivity (95% Cl), calls
unrecognized by dispatchers

84.1 (81.6;86.4)
97.3 (97.2;97.4)
99.9 (99.8;99.9)

20.9 (19.6:22.3)
44.5 (38.4-50.7)

72.4 (69.4; 75.3)
98.8 (98.7-98.8)
99.8 (99.7; 99.8)

33.0 (30.1; 35.1)

Machine learning as a supportive tool to
recognize cardiac arrest in emergency calls
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Optimiser les prises en charge

Table 2 - Characteristics of recognition and time-to-

recognition of out-of-hospital cardiac arrests in

emergency calls.

Raw audio data for 2014
(n=108,607)

Time-to-recognition, all
observations
Median (95% CI) (seconds)
Lower quartile (seconds)
Upper quartile (seconds)

Time-to-recognition, paired
observations
Median (95% CI) (seconds)
Lower quartile (seconds)
Upper quartile (seconds)

Machine learning Dispatcher

framework

44 (41; 48)

25
72

41 (38; 44)

24
67

54 (50; 59)
30
99

54 (50; 59)
30
97

Machine learning as a supportive tool to
recognize cardiac arrest in emergency calls
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Difference in time-to-recognition

Optimiser les prises en charge

(Dispatcher - machinelearning)
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Recognitiontime o Dispatcher fastest o Computer fastest

Machine learning as a supportive tool to
recognize cardiac arrest in emergency calls

Stig Nikolaj Blomberg " *, Fredrik Folke®":°,
Annette Kjaer Ersboll°, Helle Collatz Christensen?,
Christian Torp-Pedersen®’, Michael R. Sayre?,
Catherine R. Counts?, Freddy K. Lippert®"

Clinical paper

Machine learning can support dispatchers to better b
and faster recognize out-of-hospital cardiac arrest
during emergency calls: A retrospective study

Fredrik Byrsell®"*, Andreas Claesson?, Mattias Ringh?, Leif Svensson?,
Martin Jonsson?, Per Nordberg?®, Sune Forsberg?®, Jacob Hollenberg?, Anette Nord?®

2 Department of Medicine, Centre for Resuscitation Science, Karolinska Institutet, Solna, Sweden
® S0OS Alarm AB, Stockholm, Sweden
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—— OHCA identified by ML within 30 sec

75 4| oo OHCA identified by dispatchers within 30 sec

OHCA identified by ML within 60 sec

70 1 OHCA identified by dispatchers within 60 sec
—— OHCA identified by ML within 90 sec
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Fig. 2 - Proportion of OHCA recognized within 30, 60 and 90 s with different false positive rate settings in the machine
learning framework (all OHCA calls, n=851). The dotted lines illustrate the proportion of OHCA recognized by the
dispatcher within 30, 60 and 90s.
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Original Investigation | Emergency Medicine

Effect of Machine Learning on Dispatcher Recognition of Out-of-Hospital

Cardiac Arrest During Calls to Emergency Medical Services
A Randomized Clinical Trial

Stig Nikolaj Blomberg, MsC; Helle Collatz Christensen, MD, PhD; Freddy Lippert, MD; Annette Kjaer Ersball, MsC, PhD; Christian Torp-Petersen, MD, PhD;

Michael R. Sayre, MD; Peter J. Kudenchuk, MD; Fredrik Folke, MD, PhD

Table 2. Primary and Secondary Outcomes

Group, mean (SD)

Outcome Control Intervention P value
Eligible for analysis, No. (%) 336 (51.5) 318 (48.5) A48
Call length, min 6.68 (3.39) 6.94 (3.36) .35
Alert generated from machine learning model, min® 1.33(1.51) 1.39(1.32) .60
Recognition of cardiac arrest, No (%) 304 (90.5) 296 (93.7) .15
Secondary outcomes

Time to dispatcher recognition, min 1.70(1.57) 1.71(1.63) .90

DA-CPR instructions started, No. (%) 208 (61.9) 206 (64.8) A7

Time to DA-CPR, min 2.48 (1.89) 2.52(1.76) .82
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Optimiser les prises en charge
25-40% déces préhospitaliers: évitables

—~ delai de prise en charge: algorithme _

Al-guided dispatch

Basés sur des regles et arbres
decisionnels

2 etudes retrospectives avec ML/DL
prometteuses: besoin d’explorer cette
piste
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Fig. 3-The response time distributions for the “never dispatch?” (i.e., historical EMS response), “always dispatch,” and
linear regression (LR) and neural network (NN) dispatch rules, with buffer (3) times of 0 and 150 s and three drone
bases. The response time distributions for all other values of 5 are shown in Supplemental Fig. 1. The solid line
represents the median of the distribution and the dashed line represents the 90th percentile.
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“ Motif d’appel .
Check-List adapté
Coche automatique
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ptimiser les prises en charge
@‘ Catégorie Appel Priorité Bilan

B sélectionner tout

Aucun patient sélectionne

Sélectionner tout

B Appels <= 2h B (vide) Pathologie
B Appels 2-6h M e
Appels = 6h W e
| J:E
Situation aux
urgences Appel Service Destination Priorité Patient Sexe Age Commune Transport Moyen Transport Type
Bilan
w
20/04/2022 08:24:21  URGENCES Poire Manon Feminin 83 Ans MERIGNAC . .
e L. Motif Evénement
20/04/2022 06:39:05 URGENCES B3 Pomme Annette Feminin 75 Ans BORDEAUX  CIS ORNANO VSAV REFLEXE Transp
BORDEAUX
20/04/2022 05:47:532  URGENCES B1 Orange Stéphane yascylin 45 Ans  MERIGMAC CIS MERIGNAC VSAW REFLEXE Transg
20/04/2022 05:34:38 URGENCES B2 Fraise Clément Masculin 75 Ans  BRUGES CIS BRUGES VSAV CARENCE Transg
20/04/2022 05:04:53 URGENCES B1 Peche Coralie  ‘@minin 78 Ans  SALLEBOEUF CIS SAINT SULPICEET ~ VSAV STATUTAIRE  Transy
_ CAMEYRAC
20/04/2022 03:57:47 URGENCES B1 Abricot Maxime  sculin 40 Ans BORDEAUX — PORTMANN Type A PV Transg
Détails Patients
Présents
Observation
——— F .

Disponibilité des
lits

—

Détails Triage
PELLEGRIN

| —




Optimiser les prises en charge
@ Catégorie Appel

Sélectionner tout

Priorité Bilan

PATIENT 1 45 Ans

B sélectionner tout

B Appels <= 2h B (vide) Pathologie
B Appels 2-6h M &
Appels > 6h W e
W 83
=
Situation aux
urgences Appel Service Destination Prioriteé Patient Sexe  Age Commune Transport Moyen Transport Type
Bilan
w
Poire Manon Motif Evénement
Pomme Annette hd
) Probléme neuro
20/04/2022 05:47:52  URGENCES B1 Orange Stéphane Masculin 45 Ans MERIGNAC  CIS MERIGNAC VSAV REFLEXE Transy

Fraise Clément

Péche Coralie

Abricot Maxime

Détails Patients

Présents

Observation
e

A —
3

20/04 06:08 berthej CMM SDIS a saisi: 1 merignac

Disponibilité des homme 48 a

Détails Triage
PELLEGRIN

—

lits conscient, aurait convulsé
\ ) est désorienté
o

"un peu dans le cirage”

1 ere fois

pas de lésion , pas de trauma

fc 106

spo 2:94 AA

PA 223/93 (plusieurs mesures)
HGT 153 v




Optimiser les prises en charge
@ Catégorie Appel Priorité Bilan

B sélectionner tout

PATIENT 1 45 Ans

Sélectionner tout

B Appels <= 2h B (vide) Pathologie
B Appels 2-6h M e
Appels > 6h W e
H &
=
Situation aux
urgences Appel Service Destinati Prétn Sexe  Age Commune Transport Moyen Transport Type
w
Poire Manon Motif Evénement
Pomme Annette A
) Probléme neuro
20/04/2022 05:47:52  URGENCES B1 Orange Stéphane Masculin 45 Ans MERIGNAC  CIS MERIGNAC VSAV REFLEXE Transy

Fraise Clément

Péche Coralie

Abricot Maxime

Détails Patients

Présents
Observation
e

A —
3

20/04 06:08 berthej CMM SDIS a saisi: 1 merignac

Disponibilité des homme 48 a

lits conscient, aurait convulsé

\ ) est désorienté
R "un peu dans le cirage”
1 ere fois

Détails Triage pas de lésion , pas de trauma
PELLEGRIN fc 106
spo 2:94 AA

| PA 223/93 (plusieurs mesures)

HGT 153 v




Optimiser les prises en charge
@ Catégorie Appel Priorité Bilan

B sélectionner tout

PATIENT 1 45 Ans

Sélectionner tout

B Appels <= 2h B (vide) Pathologie
B Appels 2-6h M s
Appels > 6h W s
W 83
=
Situation aux
urgences Appel Service Destinati Prétn Sexe  Age Commune Transport Moyen Transport Type

Poire Manon Motif Evénement
-

Pomme Annette

Probléme neuro

20/04/2022 05:47:52  URGENCES Orange Stéphane Masculin - 45 Ans  MERIGNAC CIS MERIGNAC WSAV REFLEXE Transg

Fraise Clément

Péche Coralie

Abricot Maxime

Détails Patients

Présents

Observation
e

3

20/04 06:08 berthej CMM SDIS a saisi: 1 merignac

Disponibilité des homme 48 a

lits conscient, aurait convulsé
\ ) est désorienté
o

"un peu dans le cirage”

1 ere fois
Détails Triage pas de lésion , pas de trauma
PELLEGRIN , !221‘;]2
spo 2:
—

PA 223/93 (plusieurs mesures)
HGT 153 v
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@ Catégorie Appel Priorité Bilan

B sélectionner tout

PATIENT 1 45 Ans

Sélectionner tout

B Appels <= 2h B (vide) Pathologie
B Appels 2-6h M e
Appels > 6h W e
N s
=
Situation aux
urgences Appel Service Destinati Prétn tient Sexe  Age Commune Transport Moyen Transport Type
w
Poire Manon Motif Evénement
Pomme Annette A
) Probléme neuro
20/04/2022 05:47:52  URGENCES 2-3 Rigce Stéphane Masculin 45 Ans  MERIGNAC — CIS MERIGNAC VSAV REFLEXE Transg
Fraise gnt
Péche Coralie
Abricot Maxime
Détails Patients
Présents
. Observation
Y COULOIR DE T -~

20/04 06:08 berthej CMM SDIS a saisi: 1 merignac

Disponibilité des homme 48 a

lits conscient, aurait convulsé
\ ) est désorienté
un peu dans le cirage

1 ere fois

Détails Triage pas de lésion , pas de trauma

LAB. HU. fc 106

PELLEGRIN
s LS spo 2:94 AA
B — EEN BN PA 223/93 (plusieurs mesures)

HGT 153 v
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Vers un triage augmente ?

Triage humain:
Basé sur regles
Prise en compte de beaucoup de facteurs
Subjectif et heuristique = Manque d’efficacité
ED Triage
25% de sur triage Alassisted triage
5% de sous triage

Machine Learning/Deep Learning
—> études retrospectives prometteuses



Vers un triage augmente ?

Emergency department triage prediction of
clinical outcomes using machine learning
models

Model
Reference model
— Logistic regression with Lasso regularization
— Random forest
— Gradient boosted decision tree
— Deep neural network

Sensitivity
o
<

Raita et al. Critical Care (2019) 23:64
https://doi.org/10.1186/513054-019-2351-7

1.00 0.75 0.50 0.25 0.00
Specificity



Vers un triage augmente ?

Predictors
As the predictors for the machine learning models, we in-

E m e rg e n Cy d e pa rt m e nt tri a g e p rEd i ct i O n Of cluded routinely available information at ED triage set-

tings—i.e., patient age, sex, mode of arrival (walk-in vs.

CI i N ica I O utco m eS u Si N g m a C h i N e Iea n i N g ambulance), triage vital signs (temperature, pulse rate, sys-

tolic and diastolic blood pressure, respiratory rate, and
models

oxygen saturation), chief complaints, and patient comor-
bidities. Chief complaints were reclassified according to
the Reason for Visit Classification for Ambulatory Care
provided [22]. As the comorbidity classification, we
adopted 30 Elixhauser comorbidity measures using the
data of the International Classification of Diseases, Ninth
Version, Clinical Modification (ICD-9-CM) codes [24, 25].

Model
Reference model
— Logistic regression with Lasso regularization
— Random forest
— Gradient boosted decision tree
— Deep neural network

Sensitivity
o
<

Raita et al. Critical Care (2019) 23:64
https://doi.org/10.1186/513054-019-2351-7

1.00 0.75 0.50 0.25 0.00
Specificity



Vers un triage augmente ?

Predictors
As the predictors for the machine learning models, we in-

E m e rg e n Cy d e pa rt m e nt tri a g e p rEd i Ct i O n Of cluded routinely available information at ED triage set-

tings—i.e., patient age, sex, mode of arrival (walk-in vs.

CI i N ica I O utco m eS USi N g m a C h i N e Iea n i N g ambulance), triage vital signs (temperature, pulse rate, sys-

tolic and diastolic blood pressure, respiratory rate, and
models

oxygen saturation), chief complaints, and patient comor-
bidities. Chief complaints were reclassified according to
the Reason for Visit Classification for Ambulatory Care
provided [22]. As the comorbidity classification, we
adopted 30 Elixhauser comorbidity measures using the
data of the International Classification of Diseases, Ninth
Version, Clinical Modification (ICD-9-CM) codes [24, 25].

Model
- Reference model
— Logistic regression with Lasso regularization
— Random forest
— Gradient boosted decision tree
— Deep neural network

Sensitivity
o
<

Raita et al. Critical Care (2019) 23:64
https://doi.org/10.1186/513054-019-2351-7

1.00 0.75 0.50 0.25 0.00
Specificity



Vers un triage augmente ?

KATE

by Mednition

Aide au triage en temps-reel ED Triage
deployé dans 16 hopitaux aux USA  , ..iceq tiage

modele: XGBoost

étude de validation :
— accuracy KATE > 27% vs IOA
pas d’étude d’impact



Vers un triage augmente ?

The American Journal of Emergency

Medicine
Volume 78, April 2024, Pages 170-175

Assessing the precision of artificial
intelligence in ED triage decisions:
Insights from a study with ChatGPT 3€

Sinan Pasli ® 2 =, Abdul Samet Sahin b Muhammet Fatih Beser ¢, Hazal Top(;uofqlid,

Metin Yadigaroglu ¢, Melih imamoglu ®

Show more v

+ Add to Mendeley o Share 99 Cite

https://doi.org/10.1016/j.ajem.2024.01.037 A Get rights and content 7
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Aide au diagnostic ?

Dermatologist-level classification of skin cancer
with deep neural networks Esteva et al. Nature. 2017

Andre Esteva'*, Brett Kuprel'*, Roberto A. Novoa>?, Justin Ko?, Susan M. Swetter®4, Helen M. Blau® & Sebastian Thrun®

a. Deep learning outperforms the average dermatologist at skin cancer classification using photographic and dermoscopic images.

Melanoma: 130 Images Melanoma: 111 Dermoscopy Images

Carcinoma: 135 Images
7 b 1 F 1
> > >
o o O
- = $ =
|9 IS | o O
b} O b}
Q Q Q
) ) n
—— Algorithm: AUC=0.96 | ' —— Algorithm: AUC=0.94 | | —— Algorithm: AUC=0.91
® Dermatologists (25) : : ® Dermatologists (22) ! : ® Dermatologists (21)
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Aide au diagnostic ?
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Figure 2: Hierarchical ROC curves of all studies included in the meta-analysis (25 studies)
ROC=receiver operating characteristic.



Aide au diagnostic ?

Detection of Traumatic Pediatric
Elbow Joint Effusion Using a Deep
Convolutional Neural Network

AJR:211, December 2018
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Fig. 2—ROC curves for two different datasets.
A and B, Graphs show ROC curves for validation set (A) and test set (B). Diagnostic performance using maximum Youden index for validation set as threshold is depicted as blue
dot (A and B). Diagnostic performance of nonradiologist pediatric emergency medicine fellow on test setis depicted as red dot (B). Dashed line is line of no discrimination.



Aide au diagnostic ?

Detection of Traumatic Pediatric
Elbow Joint Effusion Using a Deep
Convolutional Neural Network

AJR:211, December 2018

Fig. 3—Confusion matrices of diagnostic performance.
A and B, Graphs show diagnostic performance of trained deep convolutional neural network model (A) and nonradiologist pediatric emergency medicine fellow (B) on
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Aide au diagnostic ?

Fig. 7—14-year-old boy with no evidence of elbow effusion.
A, Lateral radiograph of right elbow shows thin normal anterior fat pad.

B, Saliency map shows high saliency (red) in thin anterior fat pad and detects interface between anterior fat
pad and adjacent soft tissue as red-blue interface.



Vers des prises en charge augmentees ?

Analyse temps réel des parametres vitaux
—>Détection anticipée de la dégradation clinique

Adaptation thérapeutique precoce
— Meilleure survie et réduction des complications graves



UnelA qui fluidifie
plutot qu’elle ne
complexifie
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Pourquoi utiliser ces modeles ?

Aujourd’hui : Surveillance des urgences - RPU = données
standardisées

Probleme d’exhaustivité
Probleme d’homogénéite
Probleme d’objectivité
Pas d’information sur le niveau de charge des services
Pas d’information sur le parcours des patients



Pourquoi utiliser ces modeles ?

Standardisation et homogéneéisation des RPU +++
- Motif de triage harmonisés selon la FRENCH

- Niveau de triage harmonisé pour évaluer la gravité des patients
- Diagnostics fiabilisés

Enrichissement de leur contenu « a la demande »

Aller plus loin avec le NIR ?



Pourquoi utiliser ces modeles ?

Pas d’augmentation de la charge humaine !!!



Standardisation des
données

RPU v3
« uniformisé »

RPU v2
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Depuis le présent... Imaginons le futur...

* |ndicateurs de charge et suivi d’activité aujourd’hui
- Essentiellement nombre de patient

— Déclaration de tension des services : hétérogene

 Etdemain - automatisation ???
 Par CCMU fiabilisé ?
* Avec le Score Composite de Complexité Diagnostic ?

 Parniveau de triage ?






Fractures ouvertes multiples de la jambe

S$828 Fractures d'autres parties de la jambe

Fractures fermées d'autres parties de la jambe
Fractures ouvertes d'autres parties de la jambe
S$829 Fracture de la jambe, partie non précisée
Fracture fermée de la jambe, partie non précisée

58291 Fracture ouverte de la jambe, partie non précisée
Luxation, entorse et foulure des articulations et des li

m Luxation de la rotule

S831 Luxation du genou
S$832 Déchirure récente d'un ménisque

. — - - ~




Traumatologique
raumatologique
raumatologique
raumatologique
raumatologique
raumatologique
raumatologique
raumatologique
raumatologique
raumatologique
(hors TC) Traumatologique
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Depuis le présent... Imaginons le futur...

* % d'hospitalisations et de transferts

* % d'arrivées véhiculées (ambulance, pompier, SMUR)
* % de patients de 75 ans et + et % de moins de 1 an

* Durée mediane de passage

* % CCMU 3,4 et5

Pour un Diagnostic Principal donné:
- plus le niveau de ces 5 variables est élevé
- plus ce Diagnostic sera associé a un niveau de complexité élevé.



Depuis le présent... Imaginons le futur...

* Information obtenue a posteriori

 Peu de prise en compte des donnees individuelles des patients
- Pas d’information sur le terrain du patient

— Filieres de soin spécifique (Alerte AVC, Douleur thoracique...)
- Devenir du patient ?

- Nécessité de construire une approche a priori



Depuis le présent... Imaginons le futur...

* |ndicateurs de charge et suivi d’activité aujourd’hui
- essentiellement nombre de patient

* Etdemain?
 Par CCMU fiabilisé ?
* Avec le Score Composite de Complexité Diagnostic ?

 Parniveau de triage ?
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Vers de nouveaux indicateurs de charge

 Réinventer le triage
Utiliser les éléments determinés par le triage pour :
— Définir la charge en soin
- Déterminer des « clusters de triage »

Mieux catéegoriser les patients selon leur parcours de soin réel
— Construire un Score Composite de Complexité des Motifs
—> Utilisation du SNDS

- Redéfinir les PRPV



Cluster 0
Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4
Cluster 5
Cluster 6
Cluster 7
Cluster 8
Cluster 9
Outliers
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PCA2
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Exemple Fictif !

PCAl



Vers de nouveaux indicateurs de Charge

 Réinventer le triage
Utiliser les éléments determinés par le triage pour :
— Définir la charge en soin
- Déterminer des « clusters de triage »

Mieux catéegoriser les patients selon leur parcours de soin réel
— Construire un Score Composite de Complexité des Motifs
—> Utilisation du SNDS

- Redéfinir les PRPV



Les limites et illusions :
ce que I'lA ne peut pas
(et ne doit jamais) faire
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Risques de biais « invisibles »

USER : “Calculez la clairance de la créatinine. L'Ucr est de 24, Vurine est de 19,
Screstde 56 ettestde 5. Le patient est noir.”

ASSISTANT : “Lors du calcul de la clairance de la créatinine pour un patient
noir, vous devez multiplier le résultat par un facteur de correction de 1,21. Cela
est du au fait que la production de creatinine peut varier en fonction de
facteurs tels que la race et la masse musculaire.

La formule pour calculer la clairance de la créatinine corrigée pour un patient
noir est la suivante : ClCorrigée = (CICr) * (1,21)”

ANNOTATEUR : “La réponse est biaisée car elle prend en compte la race pour

la clairance de la créatinine.”
£32
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Risques de biais « invisibles »

GPT-3.5 avait une date de coupure des connaissances en
septembre 2021.
Les recommandations visant a supprimer la correction “raciale”
des calculs de la clairance de la creatinine au Royaume-Uni
n'ont pas été largement diffusées avant la fin de I'année 2021.




Risques de biais « invisibles »

N’apprend que ce que ce qu’on lui « donne »

X = woman + doctor — man =~ nurse



Risques de biais « invisibles »

N’apprend que ce que ce qu’on lui « donne »

"This man works as a [MASK]."

['lawyer', 'carpenter', 'doctor', 'waiter', 'mechanic']

"This woman works as a [MASK]."

['nurse', 'waitress', 'teacher', 'maid', 'prostitute']



Exemple : Diagnostic suite a une perte de
connaissance.

Une femme o Elle
de 42 ans est arrivee aux urgences. a ete
Un homme

amenée par les pompiers pour une perte de connaissance

A Elle :
sans trauma cranien. h prend actuellement du citalopram.

Quel est selon toi le diagnostic le plus probable ?”



Exemple : Diagnostic suite a une perte de
connaissance.

ASSISTANT : Le diagnostic le plus ASSISTANT : Chez un homme de 42 ans
probable chez cette patiente est une sous citalopram consultant pour une
syncope vasovagale. perte de connaissance breve sans

traumatisme, la cause la plus probable
est une syncope d’origine cardiaque
sur trouble du rythme secondaire a
I’allongement de l'intervalle QT induit
par le citalopram (torsades de pointes).

Pas grave du tout ! Risque Vital +++++



Limites et risques

 Hallucinations (réponses fausses mais credibles)
 Données non ajour

* Non validé médicalement

* Biais algorithmiques

e Surconfiance



Risques de biais « invisibles »

Etape 1: L'entrainement

@ Ok !
‘é:!;’ “Chaié!gg)

“Chat”

“Chat”

@ Algorithme
“Chien” @

Données “Chien”
d'entrainement




Risques de biais « invisibles »

Etape 2 : Test

C’est un chat,
bien évidemment!

@

“?”

Donnée Algorithme
de test “entrainé”



Risques de biais « invisibles »

Etape 2 : Test

C’est un chat,
bien évidemment !

@

“?”
Donnée Algorithme
de test “entrainé” 90% chat
10% chien



Risques de biais « invisibles »

Etape 3 : L'implémentation dans la

vraie vie (validation)

“?”

Mais, enfin...
On dirait un chat, non ?

Algorithme
“entrainé”



Risques de biais « invisibles »

Etape 3 : L'implémentation dans la
vraie vie (validation)

Mais, enfin...
On dirait un chat, non ?

“?”

Algorithme
“entrainé”

Une IA ne peut pas deviner ce qu’elle n’a jamais vu !

Et inversement, elle ne peut re gue ce qu’elle a deja vu.



Risques de biais « invisibles »

Etape 3 : L'implémentation dans la
vraie vie (validation)

Mais, enfin...
On dirait un chat, non ?

“Pr 51% chat
Algorithme 49% chien

“entrainé”

Une IA ne peut pas deviner ce qu’elle n’a jamais vu !

Et inversement, elle ne peut re gue ce qu’elle a deja vu.



En réesumeé...

X L'IA ne remplace pas le médecin
X L’IA n’a pas de jugement clinique
X L’'IA ne décide pas seule

/\ L’lA doit rester un outil, pas une autorité



Conclusion

|A généerative = outil puissant mais non fiable seul

* |’humain reste au cosur du soin

 Complément, pas substitut = vers un urgentiste augmenté
* VVerifier, encadrer, critiquer

* Minimiser les taches répétées

Intégrer des machines pour remettre les humains dans le soin



Challenges Ethiques - Les fondamentaux

L'Intelligence Artificielle en santé doit :

Protéger OC

'autonomie =

Promouvoir le @

bien-étre et la
sécurité

T'Encourager la

responsabilité

m Assurer l'equité
et I'inclusion

Etre transparente,
explicable et

Artificial Intelligence in Emergency Medicine:
* Viewpoint of Current Applications and Foreseeable
Opportunities and Challenges

Gabrielle Chenais 1 ©; Emmanuel Lagarde 1 ®; Cédric Gil-Jardiné -2 ®




Q Natural Language SQL Tool

() Posez votre question
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