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RÉSUMÉ
L’intelligence artificielle est appelée à jouer un rôle de plus en 
plus important en médecine. Il semble utile de faire un point 
concernant son utilisation dans la prise de décision médicale. 
Celle-ci nécessite plusieurs étapes comportant anamnèse, 
examen clinique, établissement d’un diagnostic différentiel 
probabiliste, réalisation de tests, confirmation du diagnostic 
et mise en route du traitement. 

Nous comparons les performances de l’homme et de la 
machine à chacune de ces étapes. Le cerveau humain procède 
par raisonnement, inférences logiques ou par automatismes 
généralement acquis par l’expérience. Ces mêmes deux 
modes décisionnels coexistent en ce qui concerne la 
machine. Les algorithmes de type raisonnement, basés sur 
les connaissances, utilisent un mode de fonctionnement 
similaire aux humains mais leur mise en œuvre est plus 
complexe et ils exigent une collaboration avec les experts 
et/ou l’exploitation ingénieuse de la littérature médicale. Ils 
utilisent des systèmes à base de règles, des représentations 
structurées de la connaissance (type ontologie), des arbres 
décisionnels et/ou des modèles graphiques. Pour la seconde 
famille d’algorithmes, non basés sur les connaissances, des 
résultats impressionnants ont été obtenus par des réseaux de 
neurones (notamment dans leur version dite « profonde »), 
essentiellement dans l’interprétation des tests diagnostiques 
comportant un traitement d’images ou de signal comme des 
séries chronologiques. 

Certains problèmes restent à résoudre : la reproductibilité 
des études, la généralisation des modèles et l’accessibilité 
à des bases de données fiables. L’utilisation des techniques 
d’intelligence artificielle pour l’optimalisation des prises en 
charge des patients reste encore un défi.
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ABSTRACT
Artificial intelligence is set to play an increasingly important 
role in medicine. It seems useful to review its use in medical 
decision-making. It requires several steps including 
history taking, clinical examination, establishment of a 
probabilistic differential diagnosis, doing tests, diagnosis 
confirmation and treatment initiation. 

We compare the performance of humans and machines 
at each of these stages. The human brain proceeds by 
reasoning, logical inferences or by automatisms generally 
acquired through experience. These same two decision-
making modes co-exist in the case of the machine. 
Reasoning-type algorithms use a similar mode of operation 
to humans, but their implementation is more complex, and 
they require collaboration with experts and/or ingenious 
exploitation of the medical literature. They use rule-based 
systems, structured knowledge representations (ontology 
type), decision trees and/or graphical models. For the 
second family of algorithms (non-knowledge based), 
impressive results have been obtained by neural networks 
(especially in their so-called «deep» version), mainly in the 
interpretation of diagnostic tests involving image or signal 
processing such as time series. 

Some problems remain to be solved: the reproducibility of 
studies, the generalization of models and the accessibility 
of reliable databases. The use of artificial intelligence 
techniques to optimize patient care is still a challenge.

Rev Med Brux 2022 ; 43 : 265-273 
Doi : 10.30637/2022.22-013

Key words : artificial intelligence, decision making, deci-
sion trees, neural networks 
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INTRODUCTION

L’intelligence artificielle (IA) est définie par le High Le-
vel Expert Group de la Commission européenne comme 
un domaine scientifique qui s’intéresse à la compré-
hension informatique de ce que l’on appelle commu-
nément le comportement intelligent et à la création 
d’agents intelligents qui présentent un tel comporte-
ment1. Une recherche dans Google comportant les mots 
artificial intelligence et medicine rapporte169 millions 
de sites à consulter et PubMed propose 38.456 ar-
ticles, montrant une croissance exponentielle. La mise 
en œuvre de l’intelligence artificielle dans la pratique 
clinique est un domaine de développement promet-
teur, qui évolue rapidement avec les autres domaines 
modernes que sont la médecine de précision, la géno-
mique et la téléconsultation2-4. Il semble donc utile de 
faire un point concernant son utilisation dans le rai-
sonnement médical. La prise de décision médicale né-
cessite plusieurs étapes incluant anamnèse, examen 
clinique, établissement d’un diagnostic différentiel 
probabiliste, réalisation de tests paracliniques, confir-
mation du diagnostic et mise en route du traitement. 

BUT

Comparer les méthodes pratiquées par le médecin 
avec les techniques d’intelligence artificielle pour l’éta-
blissement d’un diagnostic médical suivi de la mise en 
œuvre d’un traitement.

METHODES

A partir d’une sélection représentative de publications 
sur l’IA, nous réalisons une comparaison entre les 
performances de l’homme et de la machine à chaque 
étape de la procédure utilisée par le médecin pour 
aboutir au traitement le plus efficace pour le patient : 
mode de raisonnement, anamnèse, examen clinique, 
tests, diagnostic final et choix du traitement.

RESULTATS

Modes décisionnels

Pour l’homme, comme pour la machine, plusieurs 
modes décisionnels coexistent. Le cerveau humain 
utilise essentiellement deux types de procédure pour 
décider : les automatismes acquis par expérience et le 
raisonnement logique. Kahneman évoque d’une ma-
nière imagée l’existence de deux systèmes de pensée : 
le système 1, automatique et inconscient, qui permet 
des prises de décisions rapides mais s’avère sujet à de 
nombreux biais et le système 2, rationnel, logique, plus 
difficile à mettre en œuvre, se déclenchant pour pallier 
les ratés du premier, mais moins sujet aux erreurs5,6.

On utilise le terme hypothético-déductif de confirma-
tion pour résumer l’ensemble du processus de prise de 
décision rationnel du médecin. Ce processus est long 
et exige des efforts considérables. Pour cette raison le 
cerveau humain procède souvent par automatismes, 
des raccourcis de pensée que l’on emprunte lorsque 

les exigences d’une tâche cognitive, à force de répéti-
tions, ont imprimé à ce point les synapses neuronales 
qu’elles ne nécessitent plus de recourir aux processus 
séquentiels de nature consciente. Klein a particulière-
ment étudié ce phénomène et a mis en évidence l’élé-
ment dominant : la reconnaissance inconsciente d’un 
schéma déjà vécu, basé sur l’expérience. Il a modélisé 
ce processus dans un algorithme, le Recognition-Prime 
Decision model7. Le problème principal de ces automa-
tismes réside dans les biais cognitifs qui en résultent, 
tel le bien connu biais de confirmation.

Deux approches coexistent en ce qui concerne la ma-
chine. L’approche cognitive ou logique s’inspire des 
processus cognitifs typiquement humains (absents 
chez les animaux) lorsqu’ils se trouvent confrontés à 
des situations inattendues. Newell et Simon ont créé 
le General Problem Solver, un programme qui résolvait 
des problèmes en comparant les étapes de son raison-
nement à ceux des humains confrontés aux mêmes 
problèmes8. Les systèmes cognitifs tentent d’imiter les 
aspects de la pensée humaine, tout en ajoutant la ca-
pacité de traiter de grandes quantités d’informations 
et de grands ensembles de données. Ils procèdent par 
des processus d’observation (intégration des données 
sous quelque format que ce soit), d’interprétation (dic-
tionnaires permettant une compréhension spécifique 
du langage technique), d’évaluation (établissement de 
l’ensemble de toutes les connexions possibles facili-
tant la génération d’hypothèses) et de décision (faci-
litée par la restructuration des données et la mise en 
évidence des preuves).

Cette approche, logique ou symbolique, s’appuie sur 
l’idée que nous raisonnons en appliquant des infé-
rences logiques de type « SI… ALORS… ». Elle utilise 
des systèmes d’arbres décisionnels, des graphes de 
résolution et même la logique floue9. De Dombal fut 
un des premiers à mettre au point et étudier la perfor-
mance dans la vie réelle d’un tel système expert pour 
un diagnostic médical10. Parmi les premiers, Mycin11 
permet l’identification d’infections bactériennes et 
Sphinx12 la détection d’ictères, en s’appuyant sur les 
connaissances dans un domaine précis et une forma-
lisation des raisonnements des experts du domaine. 

La deuxième famille d’algorithmes d’IA s’appuie sur 
l’apprentissage automatique (machine learning, ML) 
à partir d’immenses bases de données résultant pour 
partie de la pratique médicale humaine et pour partie 
du fonctionnement des capteurs et d’évolutions objec-
tives de l’état des patients (par exemple, le génome 
d’un patient est associé à sa durée de survie face à 
un cancer). Avec le temps, la massification et le par-
tage de ces données, la mise à disposition facile et 
économique de systèmes de stockage (les clouds), 
l’amélioration des algorithmes de ML et l’exploitation 
de processeurs de plus en plus puissants (et de plus 
en plus parallèles), les résultats de ces approches sont 
devenus de plus en plus convaincants. 

Le ML est un sous-domaine de l’IA dans lequel le mo-
dèle n’est pas explicitement programmé pour suivre 
un ensemble d’instructions afin de résoudre une tâche 
donnée. Il apprend de lui-même comment décider ou 
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comment agir, en acquérant son propre ensemble de 
règles à partir des données qu’on lui présente. L’ap-
prentissage profond (deep learning, DL) va encore 
plus loin car il fonctionne en minimisant le recours à 
l’humain pour nettoyer et prétraiter les données né-
cessaires à son apprentissage. Cela devient la respon-
sabilité des premières couches des neurones qui les 
caractérisent. Si ces étapes préalables sont laissées 
à l’humain cela peut même conduire ces systèmes 
dans des solutions sous-optimales et il vaut mieux dès 
lors laisser ces systèmes apprendre et décider d’eux-
mêmes ce qu’il y avait de plus « informatif » dans les 
données. Cette approche est particulièrement adaptée 
pour les tâches complexes, lorsque toutes les caracté-
ristiques des objets à traiter ne peuvent pas être expli-
citées ou catégorisées en amont. 

En ML, trois grandes familles d’apprentissages peuvent 
être distinguées : supervisé, non supervisé et par 
renforcement. L’apprentissage supervisé repose sur 
l’analyse de données labellisées par des humains ou 
de manière automatique. Le modèle utilise des paires 
entrée-sortie dans le but d’apprendre la fonction qui 
corrèle le mieux l’entrée avec la sortie, en sorte qu’elle 
soit finalement capable de prédire la sortie d’un en-
semble de données non labellisées. L’apprentissage 
non supervisé repose sur le traitement de données 
non labellisées - minimisant le besoin d’interaction 
humaine, tout en recherchant au mieux à regrouper 
les données (et ainsi leur associer un label, mais, cette 
fois, a posteriori comme résultat de l’apprentissage). 
L’apprentissage par renforcement fait agir l’agent ap-
prenant dans un environnement complexe qu’il per-
çoit et sur lequel il agit. Il apprend en réponse aux 
récompenses ou aux pénalités qui résultent des ac-
tions entreprises. Cela permet à l’agent d’apprendre la 
séquence d’actions qui conduit aux récompenses les 
plus élevées dans l’accomplissement de sa tâche. 

Les réseaux de neurones profonds (deep neural 
network, DNN), un sous-ensemble des réseaux de neu-
rones, eux-mêmes un sous-ensemble des algorithmes 
de ML, identifient d’eux-mêmes les caractéristiques 
les plus discriminantes cachées dans les données 
d’apprentissage. Ces réseaux cherchent au mieux à as-
socier les entrées et les sorties caractérisant les don-
nées d’apprentissage. Leur mise au point débute par 
un entraînement sur un grand nombre d’exemples (des 
millions voire plus), ce qui leur permet de se forger une 
expérience par la reconnaissance de caractéristiques 
et d’effectuer des classifications. Ils procèdent par une 
première phase d’apprentissage et puis de validation 
afin de sélectionner les architectures neuronales les 
plus performantes. La dernière phase consiste en un 
test de leurs capacités sur des données qui n’ont pas 
été utilisées lors des deux premières phases, permet-
tant ainsi de se faire une idée des performances dont 
ils seront capables dans l’avenir, face à des situations 
toutes nouvelles. 

L’anamnèse

De nombreux facteurs autres que le langage peuvent 
intervenir dans une anamnèse bien conduite. La ma-
nière de poser les questions du médecin peut susci-

ter des réponses ambiguës, car le patient intègre ses 
plaintes dans son propre cadre de référence, différent 
de celui qui l’interroge. La précision des termes utili-
sés, l’empathie, la tonalité de la voix et même le re-
gard du médecin peuvent influencer considérablement 
les réponses. Le langage corporel du patient intervient 
aussi dans la manière qu’un clinicien expérimenté a de 
procéder.

Obtenir une interaction directe via le langage ain-
si que l’enregistrement de toutes ces informations 
contextuelles et ces signaux subtils reste un exercice 
compliqué pour un programme informatique. Parado-
xalement, les difficultés concernent surtout la com-
munication d’événements banals, en raison des struc-
tures grammaticales hiérarchisées et de leur contenu 
sémantique. En revanche, des termes plus techniques 
sont plus facilement pris en compte, grâce notamment 
à l’utilisation de dictionnaires spécialisés. Des progrès 
notables en Natural Langage Processing sont à mettre 
au crédit d’algorithmes comme BERT et en particulier 
bioBERT, qui permet le traitement des dossiers médi-
caux électroniques13. Bingli permet une anamnèse gui-
dée avant même la consultation, permettant un gain 
de temps non négligeable et une proposition de dia-
gnosticsi, à partir de modèles graphiques et de diction-
naires élaborés. D’autres applications existent égale-
ment comme Babylonii, Adaiii et Intermedicaiv.

L’examen clinique

Il ne fait guère de doute que la sémiologie demeure 
un domaine pour lequel l’humain reste supérieur à la 
machine. Il n’existe pas encore de robots palpeurs ou 
auscultateurs. Cependant, l’assistance de l’IA peut se 
révéler très utile, comme en dermatologie14 ou en oph-
talmologie15. Les recherches s’égarent parfois dans le 
futile, comme cet algorithme d’apprentissage profond 
basé sur des photos du visage, montrant des résultats 
supérieurs à un score clinique et au modèle de Dia-
mond et Forrester dans la détection de la maladie co-
ronaire16,17. 

Performance des tests diagnostiques et analyse de don-
nées

Une différence essentielle entre l’apprentissage hu-
main et l’apprentissage automatique réside dans les 
associations générales et complexes que les humains 
parviennent à accomplir à partir de petites quantités 
de données18. En revanche, les techniques de ML pré-
sentent les meilleures performances dès qu’il convient 
de traiter de très grandes quantités de données. Leur 
utilisation pour l’interprétation et la classification des 
images est une assistance précieuse en radiologie et 
en anatomo-pathologie3. Un avantage supplémentaire 
réside dans l’absence de fatigue et autres vécus sen-
sibles ou émotionnels, ainsi que la disponibilité totale, 
24 heures par jour, 7 jours sur 7.

(i) http://www.bingli.health/smart-anamnesis/
(ii) https://www.babylonhealth.com/en-gb/regulatory
(iii) https://ada.com/
(iv) https://infermedica.com/product/symptom-checker m
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Le domaine cardiovasculaire, évolue vers des modèles 
prédictifs intégrant des données cliniques et démo-
graphiques auxquelles sont associés des paramètres 
radiologiques comme le score coronaire calcique 
d’Agatston ou des paramètres scintigraphiques19,20. De 
grands progrès ont été réalisés dans l’interprétation 
des ECG et en particulier dans le dépistage de la fibril-
lation auriculaire, mais il reste encore beaucoup à ac-
complir. Chang et al. ont développé un modèle capable 
à la fois d’identifier les infarctus STEMI et 12 rythmes 
cardiaques à partir de 60 537 ECG 12 dérivations en-
registrés chez 35.981 patients. L’aire sous la courbe 
ROC (receiver operating characteristic) de leur modèle 
est de 0,987, ce qui est supérieur à celle des cardiolo-
gues (0,898), des urgentistes (0,820), des internistes 
(0,765) et d’un algorithme commercial (0,845)21.
L’ECG peut être utilisé pour dépister l’insuffisance car-
diaque. Attia et al. ont utilisé des données appariées 
d’ECG 12 dérivations et d’échocardiogramme, prove-
nant de 44.959 patients. Ils ont entraîné leur DNN afin 
d’identifier les patients présentant un dysfonctionne-
ment ventriculaire, défini comme une fraction d’éjec-
tion inférieure à 35 %. Testé sur un ensemble indé-
pendant de 52.870 patients, leur modèle a donné des 
valeurs pour la sensibilité et la spécificité de 86,3 % 
et 85,7 % respectivement22. Un DNN peut même aller 
jusqu’à prévoir quels individus vont présenter de la FA, 
même plusieurs années à l’avance à partir de l’ECG de 
routine23,24. Cela pourrait permettre de mettre en évi-
dence des mesures de prévention, telles des adapta-
tions de l’hygiène de vie. 
Un groupe de 120 pneumologues a réalisé 6.000 inter-
prétations indépendantes d’épreuves fonctionnelles 
respiratoires (EFR). Un modèle d’IA a examiné les 
mêmes données. Les recommandations de l’American 
Thoracic Society et de l’European Respiratory Society 
ont été utilisées comme référence pour l’interpréta-
tion. Les pneumologues ont donné une interprétation 
correcte des EFR dans 74,4 ± 5,9 % des cas. Le logi-
ciel basé sur l’IA a, quant à lui, correctement interprété 
celles-ci dans 100 % des cas25.
En néphrologie, un DNN a sélectionné les patients 
présentant un risque élevé de néphropathie à IgA pro-
gressive avec plus de précision que les néphrologues 
expérimentés (résultats corrects pour 87,0 % des pa-
tients avec une sensibilité de 86,4 % et une spécificité 
de 87,5 %), contre 69,4 % de résultats corrects pour 
les néphrologues avec une sensibilité de 72 % et une 
spécificité de 66 %26.
En gastroentérologie, les techniques d’IA peuvent être 
utilisées pour faciliter l’analyse des lésions inflamma-
toires ou des saignements gastro-intestinaux, pour 
évaluer la fibrose du foie et pour différencier les pa-
tients atteints d’un cancer du pancréas de ceux qui 
souffrent de pancréatite27. Deux essais contrôlés ran-
domisés publiés ont comparé la performance de l’en-
doscopie avec ou sans l’aide d’algorithmes basés sur 
l’IA. La première étude a testé la capacité d’un système 
d’IA en temps réel, WISENSE, à surveiller les angles 
morts pendant la gastroscopie. Au total, 324 patients 
ont été répartis au hasard pour subir une gastroscopie 

avec ou sans WISENSE. Le taux d’angles morts était 
significativement plus faible dans le groupe WISENSE 
que dans le groupe témoin (5,9 % contre 22,5 %)28. La 
deuxième étude a examiné l’effet d’un système de dé-
tection automatique des polypes basé sur DL pendant 
la coloscopie. Au total, 1.058 patients ont été répartis 
au hasard dans des groupes qui ont subi une colosco-
pie diagnostique avec ou sans cette assistance. Le sys-
tème d’IA a augmenté de façon significative le taux de 
détection des adénomes, passant de 20,3 % à 29,1 %, 
et le nombre moyen d’adénomes par patient de 0,31 à 
0,5329.
En utilisant un ensemble de données multicentrique 
de 28.953 mammographies, McKinney et al. ont déve-
loppé un modèle qui prédit le développement du can-
cer du sein à 2 ans avec des performances supérieures 
à celles des radiologues utilisant les critères du Breast 
Imaging Reporting And Data System30. Une excellente 
revue de l’utilisation des techniques d’IA pour le dépis-
tage, le diagnostic et le traitement des lésions cancé-
reuses a été récemment publiée31.
L’interprétation des enregistrements électroencépha-
lographiques est un autre domaine où l’apprentissage 
automatique a été utilisé. Des algorithmes permettant 
de détecter les signes d’activité épileptique ont été 
développés32,33. Une combinaison de plusieurs algo-
rithmes de DL a identifié les signatures d’un état céré-
bral pré-ictal jusqu’à une heure avant une crise34.

Les traitements

Les différents niveaux de preuve et la diversification 
nécessaire des entités cliniques a fait exploser le vo-
lume des recommandations émanant des experts : 
par exemple, les dernières guidelines de la Société 
européenne de Cardiologie pour le seul traitement de 
l’insuffisance cardiaque comportent 128 pages35. Ceci 
complique la tâche des cliniciens de terrain et en parti-
culier des médecins généralistes ; mais sélectionner le 
traitement optimal pour un patient donné devrait être 
une tâche envisageable pour un algorithme d’IA dans 
la mesure où l’application de règles en fonction des 
scores cliniques peut être facilement implémentée.
Cependant les nombreuses données des dossiers mé-
dicaux informatisés (DMI) ne sont malheureusement 
pas facilement exploitables pour pouvoir développer 
des modèles plus complexes, mais plus précis et ac-
tualisés des risques individuels, par exemple celui de 
développer une complication cardiovasculaire. Néan-
moins, un bel exemple d’intégration au niveau natio-
nal a été rapporté récemment en Nouvelle-Zélande. 
Basé sur plus de 400.000 individus, le logiciel PREDICT 
a mis en évidence une surestimation des calculateurs 
de risque conventionnels et l’importance de nouvelles 
données ethniques ou socio-économiques36. 
Les systèmes d’aide à la décision clinique (Clinical De-
cision Support Systems, CDSS) sont des logiciels spé-
cifiquement conçus pour la prise de décision clinique. 
Ils permettent de mettre en correspondance les carac-
téristiques d’un patient individuel avec une base de 
connaissances cliniques informatisée. Ils sont compo-
sés de 3 parties : (1) les données et le logiciel (un sys-
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tème de règles ou un algorithme de ML) ; (2) le moteur 
d’inférence (qui applique les règles programmées ou 
déterminées par l’IA et les structures de données aux 
données cliniques du patient pour générer une sortie 
ou une action) ; (3) le mécanisme de communication 
(le site web, l’application ou l’interface du DMI, avec 
lequel le médecin interagit) qui présente au méde-
cin le résultat de l’analyse. Les fonctions fournies par 
les CDSS comprennent les diagnostics, les systèmes 
d’alarme, la gestion des maladies, les prescriptions 
des examens et des traitements, le contrôle des mé-
dicaments37. Une méta-analyse récente réalisée à par-
tir de 122 études randomisées, impliquant 1.203.053 
patients et 10.790 prestataires, montre que les CDSS 
apportent entre 5,8 % et 8,5 % d’amélioration des pro-
cessus de soins ciblés. Toutefois, les auteurs insistent 
sur la grande hétérogénéité de ces études et notent 
que celles menées dans des établissements possé-
dant une longue expérience de l’informatique clinique 
ont montré des améliorations nettement plus impor-
tantes38.
Un ambitieux projet, Watson Health, a été lancé en 
2015 par IBM. Watson est un système cognitif dans le-
quel les composantes du langage, du raisonnement et 
de l’apprentissage sont regroupées afin de répondre à 
des questions ou d’explorer de nouveaux liens. Il doit 
son succès et sa réputation à sa victoire lors d’un jeu 
télévisé assimilable à « Questions pour un champion ». 
Dans sa version médicale, il exploite des volumes de 
données considérables dans différents domaines, 
comme les images diagnostiques de centaines de mil-
lions de patients, les dossiers médicaux des hôpitaux 
et des assurances, les brevets, la génomique, la chimie, 
la pharmacologie, les facturations et les publications 
médicales. Watson a été développé au départ d’une 
compréhension spécifique de la terminologie scienti-
fique (une ontologie propre à la médecine), ce qui lui 
permet d’établir de nouveaux liens dans des millions 
de pages de texte. Watson a été appliqué avec succès 
à quelques études pilotes dans les domaines de la re-
cherche de nouvelles molécules et de la reformulation 
de certains composés39. La société a ensuite travaillé 
avec les centres cliniques oncologiques américains les 
plus réputés dans le but de suggérer aux oncologues 
les traitements les plus appropriés à chaque patient. 
En oncologie toujours, les progrès récents du ML pour 
prédire le traitement ou la combinaison optimale 
pour un patient donnent des résultats prometteurs40. 
Un CDSS doté d’une approche probabiliste de ML ba-
sée sur des valeurs aberrantes a réussi à générer des 
alertes cliniquement utiles41. Des modèles d’arbres dé-
cisionnels se sont révélés très performants pour détec-
ter les prescriptions surdosées ou sous-dosées avec 
des sensibilités et spécificités de plus de 95 %42. Des 
méthodes d’apprentissage automatique ont été utili-
sées pour identifier des caractéristiques pertinentes 
à partir de données génomiques et pour développer 
des classifications permettant de prédire l’efficacité 
des médicaments dans les lignées cellulaires cancé-
reuses43.

DISCUSSION

Les résultats obtenus par le DL dans le domaine de l’in-
terprétation des actes techniques spécialisés semblent 
très prometteurs. Il faut cependant attirer l’attention sur 
la méthodologie prioritairement utilisée dans toutes 
ces études. Les paramétrages utilisés pour la machine 
sont réalisés par des experts ou à partir de valeurs de 
références établies. Ces données labellisées consti-
tuent ce que les informaticiens appellent la ground 
truth. C’est sur cette dernière que l’entraînement des 
algorithmes est réalisé. Le testing du logiciel est le plus 
souvent réalisé par comparaison avec des praticiens 
du terrain. C’est un peu comme si une équipe spor-
tive était entrainée avec des professionnels et qu’elle 
rencontrait ensuite des amateurs. Par ailleurs, la grille 
d’évaluation correspond à des valeurs établies pour 
les tests effectués, mais pas nécessairement pour ob-
tenir une amélioration du diagnostic clinique final du 
patient. Par exemple, Giudicessi et al. ont démontré la 
capacité d’un réseau profond à reconnaître un allonge-
ment cliniquement significatif de l’intervalle QT corrigé 
(QTc > 500 ms) sur des tracés d’appareils ECG mobiles. 
Ces résultats étaient similaires aux mesures du QTc ba-
sées sur l’ECG à 12 dérivations, déterminées à la fois 
par un cardiologue expert en QT et un laboratoire cen-
tral commercial44. Ceci signifie que l’IA diagnostique 
l’allongement de l’intervalle QT aussi bien que les ex-
perts. Il aurait cependant été plus intéressant de mon-
trer que l’IA pouvait prévoir la survenue des torsades 
de pointes, une démonstration qui nécessite une toute 
autre expertise. En effet, toutes ces applications du 
DL sont prédictives mais fondamentalement non cau-
sales (selon le fameux adage « corrélation n’est pas 
causation »). Elles font « simplement » correspondre 
des entrées à des sorties, mais ne tiennent pas compte 
de la causalité. Les tâches d’inférence causale néces-
sitent les connaissances des experts, non seulement 
pour spécifier la question, identifier les sources de 
données pertinentes et éliminer d’éventuels facteurs 
de confusion, mais aussi décrire la structure causale 
du système étudié. Aucun algorithme à ce jour ne peut 
quantifier la précision des inférences causales à partir 
de données d’observation45.
Les méthodes statistiques de ML reposent sur l’hypo-
thèse selon laquelle la distribution des échantillons 
d’apprentissage est représentative de ce qui doit être 
traité dans la vie réelle, ce qui peut créer des défi-
ciences majeures dans les utilisations qui suivent leur 
apprentissage. En particulier, les modèles DL sont mis 
à rude épreuve lorsqu’ils rencontrent des situations 
peu échantillonnées dans l’ensemble de données 
d’apprentissage, voire absentes de ces dernières. Les 
effets de ce que l’on appelle les cygnes noirs - des 
événements imprévisibles et ayant un impact massif - 
peuvent être particulièrement préjudiciables lorsqu’on 
applique un modèle pré-entraîné pour l’inférence. 
L’utilisation des méthodes de validation croisée peut 
en partie remédier à ce déséquilibre en le mettant en 
évidence et en indiquant les voies résolutives (quels 
types de données font défaut). L’apprentissage à partir 
de peu de données, ce que les humains réussissent 
plutôt bien, demeure un défi majeur pour l’IA.
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La difficulté d’interprétation des études et leur valida-
tion rend encore plus difficile pour l’IA apprenante l’ex-
ploitation des publications scientifiques. Malgré le tra-
vail assidu des relecteurs et des éditeurs, il peut exister 
des biais dans la littérature, rendant l’assimilation cor-
recte des résultats par les systèmes d’IA encore plus 
complexe. Par exemple, Simonato et al. rapportent que 
les taux d’événements dans les bras contrôle étaient 
souvent surestimés de 28 % en moyenne dans 58 
études cardiologiques récentes basées sur la non-in-
fériorité. 95 % de ces études ont utilisé des marges de 
non-infériorité absolues alors qu’il aurait fallu utiliser 
des marges relatives, ce qui a conduit à une fourchette 
de non-infériorité plus permissive que celle proposée 
initialement46. 
Même l’évolution des techniques statistiques peut 
compliquer la tâche de l’IA cognitive comme le fait que 
le sacro-saint seuil de 5 % de signification générale-
ment accepté pour la valeur de p, représentant l’erreur 
de première espèce (les chances de rejeter l’hypothèse 
nulle alors qu’elle est vraie) est actuellement remis 
en question47,48. Un système cognitif pourrait aussi 
être perturbé par le fait que des études observation-
nelles publient des résultats contradictoires ou que les 
études rapportant des résultats négatifs récoltent un 
taux d’acceptation pour publication moindre que les 
études positives49, sans vouloir pousser la provocation 
jusqu’à dire que la plupart des études sont biaisées50. 
Ces nombreux biais concernant les publications scien-
tifiques pourraient permettre d’expliquer au moins en 
partie l’échec de Watson Health, basé pour l’essentiel 
sur l’exploitation intensive des textes de nature médi-
cale. IBM a fini par abandonner le projet après 7 ans 
d’efforts, engagé 7.000 personnes et dépensé près de 
5 milliards de dollars51. 
L’explicabilité des modèles de DL et l’extraction des 
caractéristiques utilisées par ces modèles souvent ap-
pelés « boîtes noires » font ces dernières années l’ob-
jet de travaux très importants. Par ailleurs, utiliser des 
modèles qui soient interprétables en premier lieu, plu-
tôt que d’essayer de les expliquer a posteriori semble 
une autre alternative52. Néanmoins, il ne faut pas reje-
ter l’utilisation de la boîte noire sous prétexte qu’on ne 
dispose pas d’explications suffisamment détaillées. 
Ignorer le détail du fonctionnement des pièces du mo-
teur d’une voiture n’empêche pas de savoir conduire 
correctement. Une description de la méthodologie 
reste cruciale, d’autant qu’en ce domaine, les mé-
thodes utilisées peuvent se révéler extrêmement com-
plexes. Une récente revue de 33 études fait état d’un 
manque d’informations sur les bases de données uti-
lisées qui en limite la reproductibilité d’environ 80 %. 
Les informations sur les algorithmes d’apprentissage 
automatique étaient jugées insuffisantes dans 27 % 
des cas53. Des recommandations ont été publiées pour 
éviter ces problèmes54.
Tout ceci pourrait permettre d’expliquer pourquoi une 
majorité de cliniciens pourraient ne pas faire confiance 
à ces boîtes noires pour lesquelles ils ne peuvent ap-
préhender le raisonnement final menant au diagnostic 
proposé. En l’absence d’une meilleure compréhen-
sion, ils risquent ainsi de douter du résultat, avec pour 

effet de limiter l’usage de nombreux modèles55. 
Mais ces remarques d’ordre théorique ne doivent sur-
tout pas empêcher la recherche et le développement 
des applications médicales de l’IA. Il existe en effet 
de nombreux domaines où ces nouvelles techniques 
peuvent apporter une valeur ajoutée aussi bien pour le 
diagnostic, le traitement, la prévention, la prévision et 
le suivi des maladies. Tout d’abord, le clinicien pour-
rait utiliser une IA comme assistant personnel, un peu 
comme s’il disposait en permanence d’un expert à ses 
côtés pour l’aider dans sa prise de décision. Mieux en-
core, l’utilisation de l’IA peut permettre de voir ce qui 
reste invisible à l’œil humain. Par exemple, un DNN 
peut prévoir quels individus vont présenter de la fibril-
lation auriculaire jusqu’à plusieurs années à l’avance 
à partir d’un simple ECG de routine24. Dans ce cas, les 
médecins utilisent l’outil IA comme un super-micros-
cope permettant d’extraire des informations invisibles 
même aux yeux des meilleurs experts. De plus, la prévi-
sion de l’évolution d’une épidémie fait également par-
tie des possibilités de l’IA. Un DNN a généré de bonnes 
estimations des cas de COVID-19 au Qatar, en Espagne 
et en Italie. Ces résultats ont montré la grande capa-
cité de généralisation du modèle pour les prédictions 
à long terme de la pandémie de COVID-1956. L’IA peut 
également être utile pour la prévention des maladies 
chroniques. Un modèle basé sur des réseaux neuro-
naux graphiques a présenté une précision de 93,49 % 
pour la prédiction des maladies cardiovasculaires et 
de 89,15 % pour celle des maladies pulmonaires chro-
niques57. Tout ceci sans parler de la pléthore d’appli-
cations d’IA embarquées sur les objets connectés (les 
wearables) utilisés dans le cadre de la santé mobile - 
ou « mHealth » - qui est elle-même une composante 
de la santé numérique, définie par l’OMS comme une 
pratique médicale et de santé publique soutenue par 
des appareils, tels que les smartphones, les dispositifs 
de suivi des patients, les assistants numériques per-
sonnels et autres systèmes sans fil. Ceux-ci permettent 
un dépistage et un suivi de différentes pathologies, en 
impliquant d’avantage les patients tout en dégageant 
les médecins d’une partie de la charge de travail.
Avant son utilisation, l’IA doit donc être validée par 
comparaison à des valeurs de références données par 
des experts : la ground truth, en quelque sorte l’équi-
valent de la vérité objective. La performance prédictive 
des algorithmes dépend donc de la qualité des anno-
tations faites par ces experts. Ce problème est parti-
culièrement pertinent dans le domaine de l’imagerie, 
où les erreurs d’annotation et la variabilité inter-ob-
servateurs ne sont pas toujours négligeables. Dans 
un processus typique de labellisation, les différents 
experts humains fournissent leurs estimations des 
« vrais » labels sous l’influence de leurs propres biais 
et niveaux de compétence. Supposons un instant pour 
fixer les idées que les radiologues experts protocolent 
les clichés diagnostiquant une tumeur avec 80 % 
de fiabilité. Dans pareil cas, la ground truth demeure 
chose humaine et il est donc possible d’entraîner un 
réseau neuronal afin qu’il fasse au moins aussi bien. 
On retrouve les avantages non pas d’un dépassement 
mais d’une automatisation de la meilleure compétence 



Vol. 43 - 3 Revue Médicale  
de Bruxelles

mai-juin
2022

271

Ap
po

rt
s 

de
 l’

in
te

lli
ge

nc
e 

ar
ti

fic
ie

lle
 d

an
s 

la
 p

ri
se

 d
e 

dé
ci

si
on

 e
n 

m
éd

ec
in

e

médicale, disponible de manière fiable en tout lieu et 
à tout moment. Il est toutefois possible qu’une IA, à 
force d’absorption de données massives et d’entraî-
nement, puisse dépasser ces 80 %, en raison préci-
sément des défaillances cognitives des humains qui 
les empêchent d’atteindre les 100 % d’exactitude dia-
gnostique (la vérité absolue, la véritable ground truth). 
Voilà la révolution que les neurones de l’IA apprenante 
sont en train de nous dévoiler. En effet, le spectacu-
laire succès des systèmes de DL pour des tâches aussi 
simples que la reconnaissance de chiens ou de chats 
à partir de photographies a été récemment démontré. 
On connaît avec certitude l’animal photographié (évi-
demment sous des angles et des éclairages difficiles) 
qu’on donne à reconnaître à l’homme et à la machine. 
La performance humaine la meilleure se situe à 80 % 
alors que la machine atteint 95 %. 

Le même phénomène de supériorité de la machine 
sur l’homme existe en oncologie58. Par exemple, il 
n’est plus exclu qu’en associant les résultats des exa-
mens paracliniques au taux de survie, une IA trouve 
des corrélations qui auraient échappé à l’humain et 
oblige ainsi à modifier la classification en vigueur. 
L’apprentissage non supervisé a ainsi réussi à identi-
fier des sous-groupes de pronostic différent de cancer 
du poumon et du sein59,60 et il a permis de découvrir 
des classifications plus pertinentes pour l’établisse-
ment du pronostic à partir des données génétiques61. 
C’est encore une autre manière pour l’IA de surpasser 
l’homme. Bien que les ayant imitées au départ, l’IA ap-
prenante dépasse les limitations cognitives des prati-
ciens humains.

CONCLUSION

L’utilisation des techniques d’IA afin d’optimiser les prises en charge des patients reste donc un défi. Le ML 
(machine learning) dépasse l’humain dans l’analyse de grandes quantités de données ce qui explique que ces 
modèles soient très performants dans l’interprétation de certains tests diagnostiques basés sur un traitement 
d’images et de signal. Les principaux problèmes à résoudre résident dans la reproductibilité des études, la gé-
néralisation des modèles et l’accessibilité à des bases de données fiables. Les techniques d’IA logiques et sym-
boliques correspondent mieux à la manière de raisonner des humains mais leur mise en œuvre reste complexe. 
Des progrès doivent encore être accomplis par la fertilisation mutuelle de l’IA apprenante et des systèmes basés 
sur la logique. Il restera encore et toujours à vaincre la résistance naturelle de l’homme à accepter de nouvelles 
méthodes de diagnostic et de traitement, davantage encore lorsqu’il a le sentiment de n’en pas maîtriser toute 
la compréhension. 
Conflits d’intérêt : néant.
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