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ABSTRACT

In personalized medicine, care individualization is a key challenge
to provide a more adapted and personalized clinical decision for
each patient. The access to large amounts of medical data with the
available computational power as well as the evolution of Artifi-
cial Intelligence (AI) algorithms allow to overcome this challenge.
However, the application of AI algorithms must enable efficient and
accurate communication with physicians. The complementarity
between human and artificial intelligence holds the most promise
for a safe and innovative medical future.
We propose a new personalized medicine approach to improve the
results of machine learning algorithms and overcome some barriers
to the adoption of AI in medical practice. The proposed approach is
based on human-machine interaction to create predictive models of
chronic disease progression, especially for multiple sclerosis (MS).
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• Human-centered computing→ HCI theory, concepts and

models; Pointing; Visualization techniques.
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RÉSUMÉ

En médecine personnalisée, l’individualisation des soins est un défi
majeur pour établir une décision clinique plus adaptée et personnali-
sée pour chaque patient. L’accès aux grandes masses de données mé-
dicales avec la puissance de calcul disponible ainsi que l’évolution
des algorithmes de l’Intelligence Artificielle (IA) permettent de sur-
monter ce défi. Cependant, toute application d’algorithmes d’IA

doit permettre une communication efficace et précise avec les méde-
cins. La complémentarité entre l’intelligence humaine et artificielle
est la plus prometteuse pour un avenir médical sécurisé et innovant.
Nous proposons une nouvelle approche de la médecine personna-
lisée pour améliorer les résultats des algorithmes d’apprentissage
automatique et faire face à certains obstacles à l’adoption de l’IA
dans la pratique médicale. L’approche proposée est basée sur
l’interaction humain-machine pour la création de modèles pré-
dictifs de l’évolution des maladies chroniques, en particulier pour
la sclérose en plaques (SEP).

MOTS-CLÉS

Interaction humain-machine, Intelligence artificielle, Médecine per-
sonnalisée
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1 INTRODUCTION

La médecine personnalisée a ouvert de nouvelles voies de recherche
pour une vision plus précise des maladies afin de délivrer des me-
sures spécifiques de prise en charge adaptées à chaque patient.
L’intelligence artificielle (IA) est devenue un outil essentiel pour
faire progresser ces recherches grâce à sa capacité de traiter de
grandes quantités de données médicales en un temps record. Les
algorithmes d’IA fournissent un raisonnement automatique pour
l’analyse et l’observation des données afin d’améliorer la détection,
le diagnostic et le suivi thérapeutique de la maladie.
La sclérose en plaques (SEP) [1] est une maladie inflammatoire
chronique auto-immune du système nerveux central qui touche 2,8
millions personnes dans le monde [2]. La SEP se caractérise par
une variabilité en termes de symptômes, de formes et d’arguments
pour poser le diagnostic, le pronostic, et le suivi thérapeutique.
Suite à de multiples interactions avec des médecins spécialistes de
cette maladie (interviews, observations) et à la littérature [3–6], les
principaux indicateurs prédictifs de l’évolution de la SEP sont :
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• L’aggravation de l’EDSS (Expanded Disability Status Scale) ;
score permettant de mesurer le niveau d’incapacité physique.

• L’apparition de nouvelles lésions sur l’IRM (Imagerie par
Résonance Magnétique).

• Les nouvelles poussées ; l’apparition de nouveaux symp-
tômes ou l’aggravation d’anciens symptômes.

L’objectif de cette étude est d’améliorer le suivi thérapeutique et
la prédiction de l’évolution des maladies complexes telles que la
SEP. Nous abordons les obstacles à l’intégration des modèles d’ap-
prentissage automatique dans la pratique clinique et proposons
une nouvelle approche basée sur la création de modèles prédictifs
hybrides tirant parti de la puissance de calcul, des données cliniques
et de l’interaction avec le médecin.

2 L’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE,

ÉLÉMENT CENTRAL DE NOMBREUSES

APPLICATIONS DE L’IA EN MÉDECINE

L’IA en médecine comporte deux branches principales : virtuelle et
physique. La branche physique est représentée par les objets phy-
siques, les dispositifs médicaux et les robots utilisés pour assister
le patient âgé ou le chirurgien traitant [7]. Dans notre étude, nous
nous concentrons sur la branche virtuelle qui est représentée par
les algorithmes d’apprentissage automatique, en particulier nous
nous intéressons aux algorithmes de prédiction.
Les algorithmes modernes d’apprentissage automatique, avec la
puissance de calcul disponible, peuvent être des outils précieux
pour établir des protocoles de décision thérapeutique spécifiques
à chaque patient dans des contextes de soins complexes, car ils
permettent l’optimisation d’une fonction objective sur la base de
données complexes et multidimensionnelles [8]. Ces algorithmes
dépassent la capacité des individus à prédire en temps réel les événe-
ments futurs liés à la santé à partir des données médicales existantes
[9]. Ils peuvent agir comme un outil d’aide à la décision médicale en
fournissant des prédictions plus précises basées sur le cas clinique,
tel que le montrent les études [10, 11].
L’application de l’apprentissage automatique pour l’aide à la dé-
cision médicale est très différente de son application à des fins
d’automatisation et entraîne différents types de défis de mise en
œuvre. L’automatisation soulève la question de savoir si l’appren-
tissage automatique va prioritairement améliorer ou remplacer le
travail des médecins. Dans ce type d’application, le médecin n’a
aucun contrôle direct sur les décisions ou les recommandations du
système [12]. Dans les applications d’aide à la décision médicale, les
informations produites par les algorithmes d’apprentissage auto-
matique sont utilisées pour aider le médecin à prendre une décision.
Ces informations créent de nouvelles formes de réflexion pour le
médecin concernant les avantages et les risques de leur utilisation.
Actuellement, les entreprises de logiciels informatiques qui s’ef-
forcent d’améliorer l’efficacité des soins de santé ont commercialisé
divers outils permettant de prédire l’apparition et la progression
des maladies, les traitements, les effets indésirables, etc. Nous ne
savons pas à quelle fréquence ces outils sont véritablement utilisés
dans la pratique clinique [13].

3 LES OBSTACLES À L’INTÉGRATION DE

L’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE DANS

LA PRATIQUE CLINIQUE

L’utilisation de l’apprentissage automatique dans les pratiques mé-
dicales suscite des inquiétudes et des controverses, généralement
en ce qui concerne sa précision et sa sécurité. La crainte que les mé-
decins puissent être remplacés par des outils d’IA et que cela puisse
nuire à la relation patient-médecin, car de nombreux médecins se
trouveront dans l’incapacité d’expliquer les prédictions, a créé des
obstacles à l’intégration de l’apprentissage automatique dans la
pratique clinique [14]. Les obstacles comprennent des lacunes dans
la connaissance du modèle lui-même et la compréhension du pro-
cessus d’apprentissage [15], ainsi que des risques potentiels pour
les patients et le public, relatifs à la confidentialité des données
et à la sécurité des patients [10, 16]. Il existe d’autres obstacles,
principalement liés à des questions techniques telles que le manque
de données de bonne qualité pour entraîner les algorithmes et les
plateformes interactives de visualisation et d’information qui ne
sont pas assez développées. L’entraînement des algorithmes d’ap-
prentissage automatique nécessite de grandes quantités de données.
La qualité de données est corrélée à la qualité des résultats obtenus
par les algorithmes. Si les données sont incomplètes ou ne reflètent
qu’une partie de la population, le modèle obtenu ne sera pertinent
que pour la population représentée dans le jeu de données. Cela
pose la question de la provenance des données et représente des
problèmes liés aux biais des algorithmes utilisés pour la prise de
décision. La transparence, la simplification, la compréhension et
l’utilité clinique des ensembles de données doivent être mises en
évidence, et chaque résultat doit être interrogé quant à son applica-
bilité clinique.
Pour que l’assistance fournie par l’IA soit utile à la prise de déci-
sion médicale, les résultats des algorithmes doivent être clairement
inclus dans le processus décisionnel de la pratique médicale. En
outre, toute application d’algorithmes d’IA doit permettre une com-
munication efficace et précise avec les médecins. Le déploiement
de systèmes d’IA dans la pratique clinique exigera des médecins
qu’ils comprennent le calcul, le traitement des données (qualité,
intégration, gouvernance, etc.) et les mesures de performance des
modèles prédictifs. Les médecins devront être capables de travailler
confortablement avec des outils d’aide à la décision et devront être
enmesure d’interpréter les prédictions des algorithmes utilisés pour
faire bénéficier leurs patients des progrès de l’IA [8].

4 L’INTELLIGENCE HYBRIDE POUR

PROMOUVOIR LA CONFIANCE DES

MÉDECINS DE SEP DANS L’APPRENTISSAGE

AUTOMATIQUE

Il est nécessaire de connaître les obstacles et les facteurs qui faci-
litent la conception et la mise en œuvre des systèmes d’appren-
tissage automatique dans la pratique médicale et de comprendre
comment ces facteurs interagissent dans divers contextes de façon à
élaborer des stratégies susceptibles de remédier aux inconvénients
perçus ou réels et de promouvoir l’adoption [17].
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Figure 1 : Comparatif de l’approche hybride avec l’approche classique de sélection automatique des facteurs de prédiction

Processus de conception et de validation d’un modèle de prédiction. (1) Utilisation d’un algorithme pour sélectionner les facteurs à utiliser pour la
prédiction. (2) Utilisation des facteurs utilisés par les médecins expert et validés dans la littérature.

4.1 L’acceptabilité des projections

Dans le contexte de la SEP, nous avons développé une application
de médecine personnalisée pour aider à la prise de décision médi-
cale. L’application est interactive et se base sur les connaissances
acquises lors de l’observation et l’analyse des pratiques médicales
d’une part, et l’exploitation des données d’essais cliniques d’autre
part. Elle permet de visualiser comment un patient donné appelé
POI (Patient Of Interest) se situe par rapport à ses patients de
référence POR (Patients Of Reference), patients représentant des
caractéristiques similaires au POI selon des facteurs bien définis
avec des professionnels de la sclérose en plaques. Grâce à la pro-
jection des données des PORs, l’application montre des prévisions
sur l’évolution possible des facteurs prédictifs de la progression
de la maladie pour le POI. Nous avons réalisé une évaluation de
l’application auprès de quatre spécialistes de la SEP. Les partici-
pants étaient invités à utiliser l’application pour mesurer son utilité
dans l’aide à la prise de décision médicale. Les résultats de l’en-
quête n’ont donné lieu à aucun commentaire sur la méthode de
prévision. Au contraire, les participants étaient contents de pouvoir
interagir avec l’application et de sélectionner les données qui leur
semblaient adéquates pour contextualiser le POI : « la possibilité
d’envisager différents scénarios thérapeutiques peut aider à décider
quel traitement semble adéquat pour un patient et faciliter la com-
munication médecin-patient ». Cette expérience nous a fait réfléchir
à une nouvelle approche pour faire face aux craintes des médecins
concernant les conséquences potentielles de l’utilisation générali-
sée des algorithmes d’apprentissage automatique dans la pratique
clinique.

4.2 L’acceptabilité des prédictions?

Nous proposons une nouvelle approche basée sur la création des
modèles de prédiction de facteurs prédictifs de l’évolution de la
SEP en utilisant des algorithmes d’apprentissage automatique, des

données de bonne qualité (données d’essais cliniques) et le raison-
nement du médecin. Nous nous intéressons ici en particulier à la
prédiction de l’évolution de la maladie, faites par les médecins grâce
à des mesures (IRM, ...), des données médicales (calcul de l’EDSS,
...) et des observations directes du patient (consultations). Nous
utilisons les critères démographiques, cliniques et d’IRM suivants :

• âge,
• sexe,
• âge au début de la SEP,
• durée de la maladie,
• l’EDSS lors de la dernière visite,
• nombre de poussées au cours des 12 derniers mois,
• nombre de lésions T2 sur l’IRM,
• les lésions renforcées par le gadolinium sur l’IRM,
• nombre de nouvelles lésions T2 au cours des 12 derniers
mois.

Tous ces critères ont été validés par des neurologues experts et
documentés dans la littérature [18–20] commemarqueurs prédictifs
de l’activité de la SEP. Il est possible d’ajouter d’autres marqueurs
s’ils sont présents dans la base de données, tels que : la cognition,
l’humeur, la qualité de vie, etc.
L’approche proposée vise à intégrer le médecin dans le processus de
prédiction, plus précisément dans la phase de préparation des don-
nées pour l’apprentissage. Plutôt que d’utiliser les valeurs brutes
des facteurs de patients dans la base de données et de les filtrer et
regrouper automatiquement par un algorithme, nous proposons
d’utiliser une sélection et un regroupement basés sur le raisonne-
ment du médecin Fig. 1. Par exemple (voir Table 1), prenons le
facteur "âge au début de la maladie", le patient a 30 ans. Selon le rai-
sonnement d’un médecin de la SEP, ce patient appartient au groupe
A2. Ainsi, au lieu d’utiliser la valeur brute du facteur "âge au début
de la maladie" du patient, nous utiliserons le groupe équivalent
selon le raisonnement du médecin. Nous appliquerons le même
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Table 1 : Exemple de transformation de données d’un patient

Caractéristiques Raisonnement du médecin Données brutes du patient Données d’entraînement

Age au début de SEP A1 : < 20 ans
A2 : [20-40] ans
A3 : > 40 ans

30 ans A2

Durée de la maladie D1 : < 3 ans
D2 : [3-10] ans
D3 : > 10 ans

15 ans D3

EDSS E1 : [0-2.5]
E2 : [3-5.5]
E3 : ⩾ 6

3.5 E2

... ... ... ...

principe de transformation des données pour le reste des facteurs
(utilisés par les médecins expert et validés dans la littérature) de
tous patients figurant dans la bases de données. Nous utiliserons
ensuite les données transformées pour créer un modèle de prédic-
tion des indicateurs dits prédictifs de l’évolution de la SEP selon
le raisonnement du médecin. L’objectif de cette nouvelle approche
est de renforcer la confiance des médecins dans l’apprentissage
automatique, car elle est basée sur leur raisonnement, et contri-
buera également à améliorer la qualité des résultats des prédictions,
car les données d’apprentissage sont incluses dans le processus
décisionnel de la pratique médicale. Nous suggérons également
d’utiliser un système d’aide à la décision médicale permettant au
médecin une communication facile et précise avec les algorithmes.
Le médecin peut directement modifier le processus de décision in-
terne de l’algorithme par le biais d’une communication synchrone
avec le système (changer le type de traitement à proposer au patient,
le mode de vie à conseiller au patient, etc.) jusqu’à atteindre des
conclusions qui reflètent ses intentions cliniques.

5 CONCLUSION

Pour prédire l’évolution de la sclérose en plaques, la combinaison
du raisonnement des spécialistes et du modèle de prédiction permet
un pronostic plus précis que les médecins seul ou les algorithmes
de prédiction seuls, parce que l’utilisation de grandes masses de
données des études cliniques sur l’efficacité des traitements à mon-
ter dans son intérêt [6], parce que l’utilisation d’outils de décision
automatiques dans les systèmes critiques a démontré ses insuffi-
sances [21], et parce que la variabilité des facteurs prédictifs de la
maladie rendent le pronostic compliqué [5, 22, 23].
La mise en œuvre des systèmes d’apprentissage automatique dans
la pratique médicale nécessite un soutien important des profes-
sionnels de santé, des patients et du public. En outre, de nombreux
systèmes sont difficiles pour un médecin à comprendre, précisé-
ment comment le système traduit les données d’entrée en décisions
de sortie. Il faut accorder beaucoup plus d’importance à l’expli-
cabilité des résultats obtenus par les algorithmes car le manque
de compréhension pose des problèmes pour l’acceptabilité de l’ap-
prentissage automatique par les médecins. Les outils d’interaction
humain-machine, notamment les interfaces de visualisation des
données, sont essentielles pour rendre l’apprentissage automatique

plus intuitif, transparent et convivial, car elles facilitent la compré-
hension des résultats et l’analyse de la qualité des données utilisées,
et permettent une prise de décision partagée entre le médecin et
le patient [10]. L’hybridation opérationnelle de l’intelligence hu-
maine et artificielle est la plus prometteuse pour un avenir sûr et
révolutionnaire des soins médicaux [17].
Nous proposons une nouvelle approche basée sur la création de
modèles prédictifs hybrides tirant parti de la puissance de calcul,
des données cliniques et de l’interaction avec le médecin. Cette
approche suggère l’utilisation d’un système d’aide à la décision mé-
dicale intégrant une bonne compréhension desmécanismes d’action
des maladies et de leurs traitements et permettant au médecin de
prendre la décision finale de suivre ou non les recommandations
de l’algorithme. En outre, le médecin est intégré dans la phase de
préparation des données d’entraînement et peut modifier directe-
ment le processus de décision interne de l’algorithme grâce à une
communication synchrone avec le système. Une mise en œuvre
de cette nouvelle approche est en cours, afin de soutenir la prise
de décision médicale dans la sclérose en plaques en exploitant les
données des essais cliniques, l’expérience des neurologues et la
capacité des algorithmes d’apprentissage automatique.
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