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Aide a la décision clinique
basée sur I'lA

Les systemes d’aide a la décision clinique peuvent désormais sappuyer sur
I'intelligence artificielle pour accompagner et épauler toute prise de décision.
Le domaine Développement numérique, données et qualité¢ (DDQ) de la
FMH passe en revue les points les plus importants a prendre en compte.
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Le systéme de santé constitue 'une des
sources de données les plus vastes et
les plus importantes au monde [1]. Ces
données peuvent non seulement servir &
améliorer la prise en charge et la sécurité
des patients, mais aussi la recherche et la
formation. Pour analyser de grandes
quantités de données médicales et identi-
fier des modeles, il est indispensable de
recourir 4 des technologies qui s'appuient
sur lintelligence artificielle (IA). Les sys-
temes daide a la décision clinique
(SADC) basés sur I'TA peuvent soutenir
les médecins dans leur prise de décision
au quotidien [2-7]. Le présent article
traite des avantages, des défis, des perspec-
tives et des risques liés & ces modeles.

Systémes d'aide & la décision cli-
nique basés sur I'lA

Les systémes d’aide 2 la décision clinique
basés sur I'TA sont entrainés avec des don-
nées pour reconnaitre des modeles et des
caractéristiques et les mettre en relation
(voir encadré). Ils utilisent des probabili-
tés et des méthodes d’apprentissage auto-
matique pour traiter de grandes quantités
de données [3, 8, 9]. Ces systemes se
nourrissent de données cliniques qui pro-
viennent de sources structurées (comme
les résultats de laboratoire) ou non struc-
turées (p. ex. rapports médicaux ou don-
nées d’imagerie médicale).

Les SADC basés sur I'TA se dis-
tinguent des modeéles de langage généra-
tifs tels que GPT, Gemini, LLaMA, etc.,
par leur visée, leur architecture et leur uti-
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lisation dans le contexte clinique [10]. Les
modeles de langage génératifs sont certes
utiles pour fournir des informations mé-
dicales et aider a clarifier le contexte, mais
ils ne sont pas congus pour interpréter les
résultats de laboratoire, évaluer les fac-
teurs de risque individuels ou analyser des
images, et ils ne sont pas non plus homo-
logués en tant que dispositifs médicaux.

Avantages de I'lA dans les SADC
Lintégration de I'TA dans les systémes
d’aide 4 la décision clinique peut améliorer
la précision et I'efficacité des décisions mé-
dicales de différentes maniéres (Tab. 1).
Leur principal bénéfice semble étre un gain
de temps (notamment en dermatologie ou
en radiologie) et une plus grande cohérence
des décisions cliniques [9]. Des études
montrent toutefois que leurs bénéfices
peuvent varier selon 'objectif visé, le mo-
ment ou le contexte (discipline et outil uti-
lisé) dans lequel ils sont employés [11].

Défis liés aux SADC basés sur I'lA

Certaines incertitudes subsistent cepen-
dant (Tab. 2), dont le manque de transpa-
rence et d’explicabilité de ces systémes
(certains fonctionnent comme des «boites
noires») [16]. Autrement dit, il est diffi-
cile de comprendre comment le systéme
arrive 2 la recommandation qu’il propose

[4].

Implémentation
Les SADC basés sur I'IA sont des syst¢émes
complexes qui comportent des risques.

Seuls les systémes dont la fiabilité et 'effi-
cacité ont été prouvées et qui sont homo-
logués en tant que dispositifs médicaux
peuvent étre utilisés dans la pratique cli-
nique. Ils visent 4 assister les utilisatrices et
les utilisateurs dans leur travail, mais ne les
remplacent pas; il est donc important de
comprendre comment ils fonctionnent.
Pour quiils soient mieux acceptés, les
SADC basés sur I'TA doivent répondre 3 un
besoin concret et étre adaptés aux proces-
sus de travail [4, 18-20]. Il existe différents
outils pour évaluer leur udilisabilité et
convivialité (p. ex. la liste d’évaluation de
I'TA digne de confiance pour l'autoévalua-
tion [ALTAI], Iéchelle Health-ITUES
[Health-IT Usability Evaluation Scale]).
Le tableau 3 présente quelques exemples de
critéres d’évaluation.

Aspects juridiques

Les données de santé sont des données sen-
sibles. Le respect du cadre juridique et ré-
glementaire est indispensable pour proté-
ger la vie privée, la confidentialité et la
sécurité des données des patients. Les ré-
glementations relatives & 'autorisation des
SADC basés sur I'TA posent des défis aux
organisations de santé et aux fournisseurs
de ces technologies [21, 22]. Les modéles
d’TA (notamment l'apprentissage profond
ou deep learning) traitent les données de
maniére moins transparente que les sys-
temes classiques, ce qui fait qu'il est plus
difficile de respecter les obligations d’infor-
mer et de limiter la finalité pour laquelle les
données de santé sont prélevées. Une ano-
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Tableau1:

Apercu des avantages possibles des SADC basés sur I'lA [7, 9, 12-15]

Fonction

Avantages potentiels

Diagnostic assisté
par I'lA

Traitement personnalisé

et fondé sur des
preuves

Systémes d'alerte
précoce

Gestion de la

L'lA peut analyser de grandes quantités de données
(imagerie, échantillons de tissus, résultats de laboratoire,
antécédents des patients, etc.) et aider & poser des
diagnostics avec une grande précision (notamment dans le
dépistage précoce des tumeurs).

En analysant les données des patients, I'lA peut proposer
des plans de traitement personnalisés adaptés & chaque
personne (polymorbidité, modéles de pronostic/évaluation
des risques).

L'IA peut analyser les données en temps réel et détecter les
premiers signes de complications ou d'états critiques
(septicémie ou crise cardiaque p. ex.).

Suggestions de principes actifs appropriés, de posologie et

médication de modes d'administration; contréles automatisés, en
prenant en compte les données des patients.

Tableau 2:

Apercu des défis posés par les SADC basés sur I'lA [9, 12, 17]

Défi Signification

Qualité des Les systémes d'lA ne sont fiables que dans la mesure ou les

données et biais

Explicabilité

Intégration dans
la pratique
clinique

Protection des
données et
exigences
réglementaires

Impact sur ses
propres capacités
cliniques

données utilisées pour leur entrainement le sont aussi. Des
données erronées ou unilatérales peuvent mener & des recom-
mandations/diagnostics erronés. Un biais peut apparaitre lorsque
les données utilisées pour entrainer les modéles d'lA ne repré-
sentent pas de maniére appropriée le groupe cible auquel le
systéme est destiné.

De nombreux modéles d’lA sont des « boites noires », c'est-a-dire
qu'il est difficile de bien comprendre comment ils ont abouti &
cette décision ou recommandation.

Les hallucinations (le modéle d’lA voit des modéles la ol il n'y en
a pas, invente des formulations, etc.) peuvent conduire a des
diagnostics erronés, a de mauvaises décisions thérapeutiques et a
une perte de confiance.

Pour étre utilisés dans le quotidien clinique, les systémes d'lA
doivent étre bien intégrés dans les processus et les systémes
existants.

La question de la protection des données est cruciale dans les
SADC basés sur l'lA, car ils traitent des données de santé
sensibles. Il est impératif de respecter les exigences légales en la
matiére.

Les SADC basés sur I'lA sont soumis aux dispositions de l'ordon-
nance sur les dispositifs médicaux (ODim). L'aide-mémoire de
Swissmedic sur les logiciels de dispositifs médicaux recense les
informations les plus importantes concernant la classification et
les exigences réglementaires.

Lutilisation d'un systéme d'aide & la décision basé sur I'lA sur une
longue période peut entrainer un effet d'accoutumance qui fait que
les médecins seront moins bien préparés lorsqu'ils se trouveront
dans un environnement ol ils n'auront pas accés a ces systémes.

nymisation insuffisante (en particulier
lorsque de nombreuses sources de données
sont combinées), I'absence de contrdle de
Pacces, un enregistrement non sécurisé,
etc., peuvent engendrer une violation de la
protection des données.
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En intégrant I'TA dans les SADC,
Iinteraction entre médecin et patient de-
vient une triangulation. Cela souléve des
questions quant 2 la responsabilité et a la
nécessité d’instaurer un cadre réglemen-
taire pour ['utilisation de I'TA dans le sec-
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teur de la santé [4, 13]. En principe, cette
derniére peut soutenir les médecins et leur
donner des idées, mais la responsabilité de
leurs décisions leur revient et ils doivent
pouvoir les justifier.

Perspectives
La technologie RAG (Retrieval-Aug-
mented Generation) constitue une ap-
proche prometteuse pour améliorer la tra-
cabilité des SADC basés sur I'TA. Un outil
basé sur cette technologie peut rechercher
des informations pertinentes au sein d’'un
systtme (OpenEvidence p. ex. est basé sur
le contenu de revues spécialisées de haut
niveau telles que JAMA et NEJM). Un
modele de langage (tel que GPT) udilise
ensuite ces informations pour générer des
réponses précises et contextualisées. Il en
résulte une réponse actuelle, fondée sur des
preuves, dont on connait l'origine. Les
sources sous-jacentes s affichent avec la ré-
ponse et il est possible de définir leur pro-
venance (sources fiables tirées de revues
spécialisées avec révision par des pairs ou
bases de données créées avec ses propres
contenus).

Lapprentissage fédéré offre une
autre évolution prometteuse. Son intégra-
tion dans les SADC basés sur I'IA rend ces
systémes plus puissants tout en respectant
la protection des données. Il s'agit d’'un
processus d’apprentissage automatique
décentralisé qui permet d’entrainer colla-
borativement un modéle & partir de diffé-
rentes sources de données cliniques sans
jamais les partager. Chaque source en-
traine le modéle localement avec ses
propres données, puis partage unique-
ment le modéle entrainé (et non les don-
nées). Seules les mises 4 jour du modéle
sont renvoyées au serveur central, qui les
agrége pour améliorer le modele global,
créant ainsi un apprentissage collaboratif
tout en protégeant la confidentialité des
données.

UAmbient clinical intelligence
(ACI) soutient la prise de décision cli-
nique en saisissant en temps réel la voix, le
contexte et les données sensorielles. Les
symptémes importants mentionnés lors
de la discussion entre médecin et patient
sont combinés aux données de santé vi-
tales et aux informations du dossier médi-
cal informatisé et sont transmis au SADC
basé sur I'TA. Le systéme peut ainsi four-
nir des recommandations en temps réel,
qui peuvent ensuite étre archivées de ma-
niére automatique et utilisées 3 des fins
d’assurance qualité [4].
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Tableau 3:

Exemples de critéres d'évaluation pour les SADC basés sur I'lA

Critére Signification

Explicabilité La décision prise par I'lA est-elle compréhensible et
dans quelle mesure?

Fiabilité La recommandation est-elle acceptée ou ignorée ?

Qualité de l'interaction

Intégration dans le flux de
travail clinique

Transparence du modéle

L'utilisation est-elle intuitive ?

Le modéle d'|A entrave-t-il ou facilite-t-il le travail ?

Les incertitudes sont-elles communiquées?

Conclusion

Dans la pratique, les avantages que pré-
sentent ces systemes d’aide 4 la décision
clinique basés sur I'TA dépendent du
contexte dans lequel ils sont utilisés. Linte-
raction avec I'TA pose plusieurs défis, no-
tamment en raison des limites techniques,
des hallucinations et des inquiétudes susci-
tées par linterprétabilité des algorithmes
qui sont un obstacle pour que les médecins
acceptent et se fient aux recommandations
générées par lintelligence artificielle. La
technologisation croissante et 'innovation
ouvrent de nouvelles perspectives pour re-
lever ces défis. Lidée est d’aboutir & un par-
tenariat entre ’humain et la machine dans
lequel les SADC basés sur 'TA complétent,
mais ne remplacent pas les capacités cogni-

tives humaines. .o
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Développement des SADC
basés sur I'lA

Une grande quantité de données
médicales (dossiers médicaux
informatisés, résultats de labora-
toire, données d'imagerie) sont
épurées et converties dans un
format compréhensible par le
modele. Celui-ci analyse les
données brutes et en déduit les
principales caractéristiques. Le
modéle d'lA & développer est
choisi en fonction de la tAche &
accomplir et il est entrainé sur une
partie des données. Cela lui
permet d'apprendre les modéles
selon lesquelles elles sont agen-
cées et les relations entre elles
dans le but de pouvoir prédire des
résultats corrects (diagnostic,
avertissement). Lautre partie des
données est ensuite utilisée pour
vérifier si le systéme est en mesure
de performer avec des données
nouvelles et inconnues. Le modéle
est constamment actualisé et
amélioré avec de nouvelles
données. Cela permet de le tenir &
jour et de 'adapter aux progrés de
la médecine.
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