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DL — Deep Learning (apprentissage profond).

DIN 42802 — Norme de connecteur « touchproof » pour électrodes médicales.

DMLA — Dégénérescence maculaire liée a l'age.

DNN — Deep Neural Network (réseau de neurones profond).

DPI — Dossier Patient Informatisé.

DWT — Discrete Wavelet Transform (ondelettes discrétes).

ECG — Electrocardiogramme.

ECoG — Electrocorticographie.

EEG — Electroencéphalogramme / électroencéphalographie.

EMCI / LMCI — Early / Late Mild Cognitive Impairment (trouble cognitif léger précoce /
tardif).

EMG — Electromyogramme.



EOG — Electrooculogramme.

ESC — European Society of Cardiology.

F1-score — Mesure harmonique précision/rappel.

FCD — Focal Cortical Dysplasia (dysplasie corticale focale).

FDA — Food and Drug Administration (agence américaine).

FFR — Fractional Flow Reserve (réserve de flux fractionnaire, mesure invasive).
FFRCT — Estimation non invasive de la FFR a partir d’'un scanner coronaire.

FNN — Feedforward Neural Network (réseau de neurones a propagation avant).
GAN — Generative Adversarial Network (réseau antagoniste génératif).

GCS — Glasgow Coma Scale (échelle de Glasgow).

GPT — Generative Pre-trained Transformer.

HCC — Carcinome hépatocellulaire.

HDS — Hébergeur de Données de Santé (certification).

HIPAA — Health Insurance Portability and Accountability Act (loi américaine de
protection des données de santé).

ICH — Intracerebral Hemorrhage (hémorragie intracérébrale).

ICA — Independent Component Analysis (analyse en composantes indépendantes).
IC95 % — Intervalle de confiance a 95 %.

IDx-DR — Dispositif autonome de dépistage de la rétinopathie diabétique.

IED — Interictal Epileptiform Discharges (décharges épileptiformes intercritiques).
ILAE — International League Against Epilepsy (Ligue Internationale Contre UEpilepsie).
IRM / IRMf — Imagerie par Résonance Magnétique / IRM fonctionnelle.

IVH — Intraventricular Hemorrhage (hémorragie intraventriculaire).

LDCT — Low-Dose CT (scanner thoracique a faible dose).

LCR — Liquide céphalo-rachidien.

LIME — Local Interpretable Model-Agnostic Explanations.

Lung-RADS — Lung CT Screening Reporting and Data System.

MA — Maladie d’Alzheimer.

MDR (UE 2017/745) — Medical Device Regulation (reglement européen des DM).
MFCCs — Mel-Frequency Cepstral Coefficients (coefficients cepstraux de Mel).
ML — Machine Learning (apprentissage automatique).

MLP — Multi-Layer Perceptron (perceptron multicouche).

MKL — Multiple Kernel Learning.

MP — Maladie de Parkinson.

mtmDR — More-than-mild Diabetic Retinopathy (RD modérée ou plus).

NIHSS — National Institutes of Health Stroke Scale (échelle AVC).

OMS — Organisation mondiale de la santé.

PACS — Picture Archiving and Communication System.

PCCP — Predetermined Change Control Plan (plan de maitrise des évolutions, FDA).
PET / TEP — Tomographie par émission de positons.

PRFI — Pays a revenu faible ou intermédiaire.

RGPD (GDPR) — Reglement Général sur la Protection des Données.



RNN — Recurrent Neural Network (réseau de neurones récurrent).

RR — Risque relatif (Relative Risk).

SaMD — Software as a Medical Device (logiciel en tant que DM).

SHAP — SHapley Additive exPlanations.

SNN — Spiking Neural Network.

SVM — Support Vector Machine (machine a vecteurs de support).

SWE — Shear Wave Elastography (élastographie par ondes de cisaillement).
TAL — Traitement automatique du langage (NLP).

TDAH — Trouble du déficit de l'attention avec hyperactivité.

TSA — Trouble du spectre de 'autisme.

TUSZ — Temple University Hospital Seizure corpus (base EEG).

VAE — Variational Autoencoder (autoencodeur variationnel).
VEEG — Vidéo-EEG.

VPP / VPN — Valeur prédictive positive / négative.

vtDR — Vision-Threatening Diabetic Retinopathy (RD menagante pour la vision).
XAl — Explainable Al (IA explicable).

XGBoost — eXtreme Gradient Boosting (algorithme de ML).

ZE — Zone épileptogene.



Introduction

Au cours des dernieres décennies, Uintelligence artificielle (IA) a connu une évolution
fulgurante, passant d’un concept purement théorique a un outil incontournable dans de
nombreux secteurs, dont celui de la santé. Aujourd’hui, les systemes d’lA se déploient
dans U'imagerie médicale, la médecine personnalisée, la télémédecine, et s’intégrent
progressivement aux dispositifs médicaux connectés, transformant profondément les
pratiques diagnostiques et thérapeutiques. Lessor du big data, du machine learning et du
deep learning permet désormais de traiter des volumes considérables de données
hétérogenes, ouvrant la voie a une médecine plus prédictive, préventive et personnalisée.

Dans ce contexte, le domaine des neurosciences constitue un terrain privilégié pour le
développement et Uapplication de UIA. Les troubles neurologiques, tels que Uépilepsie,
la maladie de Parkinson ou encore la maladie d’Alzheimer, nécessitent des outils
diagnostiques précis et rapides, en raison de la complexité et de la diversité des
manifestations cliniques. L'électroencéphalogramme (EEG) reste Uoutil de référence
pour lUévaluation de nombreuses pathologies neurologiques, mais son interprétation
demeure chronophage et exige une expertise élevée. L’intégration de U'IA dans U'analyse
des signaux EEG représente ainsi une avancée majeure, susceptible d’améliorer la
détection des anomalies, de réduire les délais diagnostiques et de soutenir les cliniciens
dans leur prise de décision.

La présente thése s’intéresse a ces enjeux en explorant les fondements, les applications
actuelles et les perspectives de lintelligence artificielle dans laide au diagnostic
médical, avec un accent particulier sur 'analyse des EEG et sur 'exemple du systeme
Neuronaute+ développé par BioSerenity, pionnier de la neurophysiologie connectée.

Elle s’articule autour de trois grandes parties complémentaires :

La premiére partie retrace la naissance et U'évolution de Uintelligence artificielle. Elle
définit ce qu’est U'lA, présente ses différentes catégories (lA faible, générale, super-
intelligence) et ses modes de fonctionnement (machine learning, deep learning, réseaux
neuronaux). Elle aborde également les méthodes d’entrainement des modeles,
importance du big data et les avancées récentes vers une |A explicable (XAl). Enfin, cette
partie illustre les principales applications médicales de UlA, notamment en imagerie
médicale, médecine personnalisée, télémédecine, et systemes d’aide a la décision
clinique.

La deuxieme partie se focalise sur le role de U'lA dans le diagnostic des troubles
neurologiques. Elle présente les bases de lélectroencéphalographie (EEG), ses
caractéristiques, ses applications et ses limites, avant de détailler les apports de UIA
dans la prise en charge de pathologies telles que U'épilepsie, la maladie d’Alzheimer et la
maladie de Parkinson. Cette partie met également en lumiére lapport concret du
systeme Neuronaute+, en détaillant ses composants, son fonctionnement, ainsi que son
intérét clinique pour l'aide a la lecture des EEG.



La troisieme partie analyse les enjeux économiques, éthiques, réglementaires et
sociétaux liés a Uintégration de U'lA dans la santé. Elle discute des bénéfices attendus
pour les systémes de soins, des limites techniques et cliniques, des risques liés aux biais
algorithmiques et au manque d’explicabilité, ainsi que des questions de responsabilité
juridique et de conformité réglementaire (notamment au regard du MDR 2017/745 et des
initiatives récentes comme UAl Act).

A travers cette structure, cette thése vise a offrir une vision globale et critique de apport
de lintelligence artificielle dans le diagnostic médical, en mettant en perspective ses
promesses technologiques, ses applications concréetes et les défis a relever pour son
adoption sécurisée et efficace dans la pratique clinique.



1.La naissance et 'évolution de UIA
1.1. LlAc’estquoi?

1.1.1. IA une définition difficile a cerner

La définition du terme «intelligence artificielle » continue a faire débat, notamment car la
communauté scientifique n’a jamais été en mesure de forger une définition de U«
intelligence » acceptée de tous. [1].

Avant d’aborder le définition du terme «intelligence artificielle », explorons tout d’abord le
concept « d 'intelligence humaine », un concept qui, jusqu’a présent, n’est pas totalement
défini en raison des difficultés a cerner et définir de fagon exacte le terme
«L’intelligence ». Avant méme d’aborder les termes de «intelligence humaine » ou «
intelligence artificielle » , la question qui doit étre posée est: «Qu'est-ce que
Uintelligence ? »

Au fil du temps, la communauté scientifique a réussi a établir une définition de U
«intelligence » qui fait désormais consensus, malgré les controverses.

Selon Howard Gardner, Uintelligence est la capacité d'un individu a raisonner, a résoudre
des problémes, a comprendre des concepts et a apprendre efficacement. L'intelligence
fait également référence a la capacité d'une personne a s'adapter a l'environnement, a
utiliser et a analyser les informations misent a sa disposition pour prendre des décisions
éclairées. L'intelligence est une qualité complexe qui comprend une variété de capacités
mentales et émotionnelles [2].

L'existence de différents types d'intelligence fait actuellement débat. Le psychologue
ameéricain Howard Gardner a émis ’hypothése que des_«intelligences différenciées »

(Gardner, 1983) existent au détriment d’un seul type d’intelligence. Ainsi, ces différents
types d’intelligence sont regroupés selon les scénarios et schémas de réflexions:

- lintelligence logico-mathématique,

- lintelligence verbale-linguistique,

- lintelligence musicale,

- lintelligence corporelle-kinesthésique,

- lintelligence personnelle,

- lintelligence interpersonnelle,

- lintelligence intrapersonnelle,

- l'existentielle intelligence et,

- l'écologique intelligence [2].



Le terme « intelligence artificielle » a été inventé lors de la Conférence Dartmouth de
1956, organisée par Marvin Minsky, John McCarthy, Shannon et Nathan Rochester. [3],
Lors de cette conférence John McCarthy informaticien, mathématicien et professeur a
luniversité de Stanford, considéré par la plupart de spécialistes comme le « Pere de U'lA »,
a décrit pour la premiere fois le terme |IA de maniére concise et mémorable : « 'lAc’est la
science et l'ingénierie de la fabrication de machines intelligentes » [4].

La définition posée par John McCarthy reste le socle sur lequel viennent se poser au fil
des années d’autres définitions de UIA, notamment la dichotomie des deux courants de
pensée qui ont engendré les définitions analytiques et les définitions essentialistes. Les
premieres se concentrent davantage sur les capacités nécessaires pour créer une IA en
tant qu’outil développé essentiellement par des outils mathématiques type algorithmes.
Les deuxiemes, les« essentialistes », se concentrent davantage sur 'objectif final de UIA,
a savoir la simulation d’un comportement et une intelligence de pensées critiques
semblables a ceux des étres humains [4].

En prenant en compte les différentes définitions de UIA depuis 1956, nous pouvons
avancer une définition globale. L'lA est donc la capacité d'une machine ou d'un systeme
informatique a simuler et a exécuter des tadches qui nécessiteraient normalement
lintelligence humaine, telles que le raisonnement logique, l'apprentissage et la
résolution de problemes.

L'IlA repose sur l'utilisation d'algorithmes et de technologies d'apprentissage
automatique pour donner aux machines la capacité d’agir comme si elles possédaient
certaines compétences cognitives et d'accomplir des tdches seules ou avec une certaine
aide [5].

1.1.2. Histoire de U'lA : Les Quatre Saisons de l'Intelligence Artificielle

1.1.2.1. Le printemps de l'IA : Les origines de l'IA

Les racines de l'intelligence artificielle (IA) remontent aux années 1940, bien que la
définition exacte de ce domaine reste floue. L'une des premiéres étapes marquantes se
trouve en 1942, lorsque l'écrivain de science-fiction Isaac Asimov publie sa nouvelle
Runaround, qui introduit les trois lois fondamentales de la robotique. Ces lois ont eu une
influence profonde sur les travaux en robotique et en IA. Elles stipulent, entre autres,
qu'un robot ne doit pas blesser un étre humain, gqu'il doit obéir aux ordres des humains
(sauf en conflit avec la premiere loi), et qu'il doit protéger sa propre existence tant que
cela ne contrevient pas aux deux premieres lois. Ces principes ont inspiré de nombreux
chercheurs, dont Marvin Minsky, un pionnier des sciences cognitives, qui co-fonda plus
tard le laboratoire d'intelligence artificielle du MIT.

Simultanément, le mathématicien britannique Alan Turing, dans le cadre de ses travaux
de décryptage de la machine Enigma pendant la Seconde Guerre mondiale, commence



a s'interroger sur la notion d'intelligence des machines. En 1950, il publie larticle
Computing Machinery and Intelligence, introduisant le fameux test de Turing, un critere
permettant de mesurer l'intelligence d'une machine. Ce test consiste a déterminer si un
humain est capable de distinguer une machine d'un autre humain lors d'une interaction,
marquant ainsi la naissance d'un nouveau cadre pour l'lA.

Comme expliqué précédemment, le terme «intelligence artificielle » lui-méme a été
inventé en 1956, lors du Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence,
organisé par Marvin Minsky et John McCarthy. Cet atelier a réuni des chercheurs issus de
divers domaines, avec pour objectif de développer des machines capables de simuler
l'intelligence humaine. Ce projet a posé les bases de la recherche en |A moderne [6].

1.1.2.2. L'étéetl'hiverde lU'IA: Les succeés et les échecs

Dans les décennies qui suivent, les progres réalisés dans le domaine de l'lA sont marqués
par des succes notables, comme la création du programme ELIZA par Joseph
Weizenbaum, un des premiers systémes capables de simuler des conversations
humaines. Le programme General Problem Solver, développé par Herbert Simon et ses
collegues, constitue également une avancée majeure en permettant de résoudre
automatiquement certains types de problemes simples. Ces succés ont conduit a un
financement accru pour la recherche en IA.

Cependant, ces optimismes sont rapidement décus. En 1973, des critiques croissantes
émergent, notamment le rapport de James Lighthill, qui remet en question les capacités
réelles des machines a atteindre un niveau de raisonnement comparable a celui des
humains. En réponse, le financement de la recherche en IA se réduit considérablement,
marquant le début de l'hiver de UlA, une période de stagnation qui dure plusieurs
décennies.

Dans les années 1980, bien que des investissements massifs aient été réalisés par le
Japon et que la DARPA (Agence des projets de recherche avancée de défense américaine)
ait intensifié son soutien, larecherche en |A peine a produire des avancées significatives.
Une des raisons de cette stagnation réside dans la méthode utilisée par les systemes
experts, basés sur des regles formalisées qui ne peuvent pas s'adapter a des taches
complexes et moins structurées. [6]

1.1.2.3. L'automne de UIA : La maturité de l'IA

Le véritable tournant de l'IA se produit a la fin des années 2000, lorsque des progres
considérables sont réalisés grace a l'avenement du deep learning (apprentissage
profond). En 2015, AlphaGo, un programme développé par Google, bat le champion du
monde de Go, un jeu réputé pour sa complexité. Ce succes est attribué a l'utilisation de
réseaux neuronaux artificiels, une approche qui reproduit les mécanismes
d'apprentissage du cerveau humain.

Aujourd'hui, l'IA est omniprésente dans nos vies, que ce soit a travers les systémes de
reconnaissance d'images sur les réseaux sociaux, les assistants vocaux ou encore les



voitures autonomes. Les réseaux neuronaux et l'apprentissage profond sont désormais a
la base de nombreuses applications d'lA. [6]

1.1.2.4. Le présent: L'impactde l'IA sur les entreprises et la société

L'lA joue un réle de plus en plus central dans la prise de décision des entreprises,
transformant la maniére dont elles interagissent avec leurs employés, clients et
partenaires. Des articles récents analysent les différents aspects de cette
transformation. Par exemple, dans le domaine des ressources humaines, des études
examinent comment U'lA influence la gestion des talents et l'optimisation des processus
de recrutement et de gestion des performances. Ces technologies posent de nouveaux
défis, notamment en termes d'éthique, de protection des données et de relations
humaines.

Les entreprises doivent également faire face a des questions fondamentales sur
l'intégration de U'IA dans leur fonctionnement interne. Des chercheurs proposent des
modeéles pour déterminer quelles décisions devraient étre prises par UlA, quelles
décisions devraient rester humaines, et dans quels cas une approche collaborative serait
optimale.

Enfin, l'impact de U'lA sur le marketing est également une question cruciale. Des études
explorent comment l'IA permet de personnaliser l'engagement client en fonction des
préférences individuelles, modifiant ainsi les stratégies marketing et la gestion des
relations avec les clients. [6]

1.1.3. Lesdifférentes Types IA

1.1.3.1. Le Testde Turing : Une Evaluation de l'Intelligence Artificielle

Avant de parler des différents types et classifications de UlA, il me semble nécessaire
d’aborder la question de U'évaluation de Uintelligence artificielle, Selon le test de Turing.
Le test de Turing, formulé par le mathématicien britannique Alan Turing en 1950, est
congu pour évaluer si une machine peut manifester une forme d'intelligence comparable
a celle d'un étre humain (Turing, 1950). Le principe du test consiste a soumettre une
personne et une machine a une série de questions posées par un interrogateur. Si ce
dernier ne parvient pas a distinguer les réponses de la machine de celles de la personne,
la machine est considérée comme ayant réussi le test de Turing.

Malgré l'intérét fascinant du test de Turing, plusieurs chercheurs soulignent qu'il ne
constitue pas une évaluation fiable de lintelligence artificielle. En effet, certaines
critiques mettent en évidence le fait que ce test repose uniqguement sur la capacité de la
machine a imiter les réponses humaines, sans prendre en compte sa capacité a



raisonner de maniére autonome ou a résoudre des problemes complexes (Halpern,
2006). En outre, ce test ne prend pas en considération d'autres aspects importants de
lintelligence, tels que la créativité, 'empathie, et la capacité d'adaptation, qui sont au
cceur de la nouvelle génération d'IA [7].

Cependant, il convient de noter que le test de Turing présente certains avantages,
notamment en tant que cadre standard pour comparer les capacités des machines a
celles des étres humains. Il permet ainsi d’évaluer dans quels domaines une machine
peut imiter l'intelligence humaine, tout en mettant en évidence ses limites dans d'autres
domaines [8].

Il est également important de souligner que le test de Turing n'est pas la seule méthode
utilisée pour évaluer lintelligence artificielle. D'autres approches, comme les
évaluations basées sur les tdches, se concentrent sur la capacité d'une machine a
accomplir des taches spécifiques, tandis que les approches comportementales
examinent la maniere dont une machine se comporte dans des contextes réels [9].
Toutefois, il est essentiel que toute méthode d'évaluation de l'IA prenne en compte la
complexité et la diversité de l'intelligence en général, tout en étant suffisamment flexible
pour intégrer les avancées technologiques et une compréhension plus profonde de ce
qu'est l'intelligence [2].

1.1.3.2. Les Types et Classifications de l'Intelligence Artificielle (IA)

L'Intelligence Artificielle (IA) est un domaine technologique en pleine expansion qui vise
a doter les machines de capacités similaires a lintelligence humaine. LIA peut
apprendre, raisonner, prendre des décisions et s’adapter a différentes situations, ce qui
lui permet d’avoir de nombreuses applications dans divers secteurs. Cependant, toutes
les IA ne posseédent pas le méme niveau de sophistication ni le méme degré d’autonomie.
Pour mieux comprendre ces différences, U'lA est classée selon trois critéres principaux :
par capacité cognitive, par mode de fonctionnement et par degré d’autonomie.

1.1.3.2.1. Classification Type 1 : Basée sur la Capacité Cognitive [10]

1.1.3.2.1.1. Intelligence Artificielle Faible (ANI - Artificial Narrow Intelligence)

Lintelligence artificielle faible est celle que U'on rencontre le plus souvent aujourd’hui.
Elle est congue pour exécuter une seule tache avec efficacité, mais elle ne possede pas
la capacité de généraliser ses connaissances a d’autres domaines. Elle fonctionne sur la
base de données et d’algorithmes prédéfinis qui lui permettent d’optimiser des
processus précis. Par exemple, les assistants vocaux tels que Siri et Alexa sont des
formes d’lA faible, car ils peuvent répondre a des commandes vocales prédéfinies sans
comprendre véritablement leur signification. [8]



1.1.3.2.1.2. Intelligence Artificielle Générale (AGlI - Atrtificial General
Intelligence)

Contrairement a UIA faible, lUintelligence artificielle générale est congue pour étre
capable d’apprendre et de résoudre des problemes dans divers domaines, de la méme
maniere qu’un humain. Elle peut comprendre, raisonner, planifier et s’adapter a de
nouvelles situations. Cependant, bien que UAGI soit un objectif pour les chercheurs en
IA, elle n’existe pas encore aujourd’hui. Les scientifiques travaillent activement sur des
modeéles capables de développer une intelligence comparable a celle des humains, mais
les obstacles technologiques sont encore nombreux. [7]

1.1.3.2.1.8. Super-Intelligence Artificielle (ASI - Artificial Super Intelligence)

Lintelligence artificielle super-intelligente est une hypothese selon laquelle UIA
dépasserait les capacités intellectuelles humaines dans tous les domaines. Une telle IA
serait capable d’apprentissage, de prise de décision et de créativité bien au-dela des
capacités humaines. Si UASI était développée, elle pourrait éventuellement repenser
’ensemble des connaissances scientifiques, politiques et sociétales, posant ainsi des
enjeux éthiques et philosophiques majeurs. [8]

1.1.3.2.2. Classification Type 2 : Basée sur le Mode de Fonctionnement .[9]

1.1.3.2.2.1. Machines Réactives

Les machines réactives sont les formes d’lA les plus simples. Elles ne posseédent aucune
mémoire et ne peuvent pas tirer d’enseignements de leurs expériences passées. Elles
analysent uniquement la situation actuelle et réagissent en fonction des données
immédiates. Un exemple célebre est Deep Blue, Uordinateur d’IBM qui a battu Garry
Kasparov aux échecs. Ce systeme analysait les mouvements possibles et choisissait la
meilleure option, sans apprendre des parties précédentes. [10]

1.1.3.2.2.2. IA & Mémoire Limitée

Contrairement aux machines réactives, U'IA a mémoire limitée peut utiliser des données
passées pour améliorer ses décisions futures. Ce type d’lA est largement utilisé dans les
voitures autonomes, qui doivent analyser la vitesse, la position des autres véhicules et
d’autres parameétres pour prendre des décisions en temps réel. Cependant, cette
mémoire reste temporaire et ne permet pas d’apprendre sur le long terme. [8]



1.1.3.2.2.8. IA Basée sur la Théorie de 'Esprit

Encore au stade de recherche, UlA basée sur la théorie de Uesprit serait capable de
comprendre les émotions et les intentions humaines. Une telle IA pourrait interagir avec
les humains de maniere plus naturelle et adaptative. Par exemple, un assistant virtuel qui
pourrait interpréter l'état émotionnel d’un utilisateur et ajuster son comportement en
conséquence releve de cette catégorie. [7]

1.1.3.2.2.4. IA Auto-Consciente
L’'IA auto-consciente serait une intelligence artificielle dotée d’une conscience de soi et
capable de comprendre ses propres émotions et pensées. Bien que cette idée soitencore

purement théorique, elle souléve d’importantes questions éthiques et philosophiques
sur la nature de la conscience et la relation entre ’homme et la machine. [11]

1.1.3.2.3. Classification Type 3 : Basée sur le Degré d’Autonomie .[9]

1.1.3.2.3.1. IA Réactive

Elle exécute des tdches sans apprentissage ni mémoire, et ne peut pas anticiper des
événements futurs. [10]

1.1.3.2.3.2. IA Délibérative
Cette IA analyse son environnement et prend des décisions sur la base d’objectifs
prédéfinis. On la retrouve dans des robots industriels ou des systemes d’optimisation
logistique. [8]

1.1.3.2.3.8. IA Cognitive

Elle possede des capacités de perception, d’apprentissage et de raisonnement
avancées. Des modeéles comme ChatGPT ou DALL-E relevent de cette catégorie. [7]

1.1.3.2.3.4. IA Autonome

Elle fonctionne sans intervention humaine et peut s’adapter seule a de nouveaux
environnements. Les véhicules autonomes avancés et les robots explorateurs en sont
des exemples. [11]



1.2. Comprendre la conception d’'une IA: de la théorie aux modeles

Fondée sur les données, elle inclut le machine learning et le deep learning [93].

1.2.1.  Machine Learning (ML) : Uapprentissage automatique

Le machine learning est un sous-domaine de U'lA qui permet a un systeme d’apprendre a
partir de données, sans étre explicitement programmeé [94]. Il repose sur la création de
modeles prédictifs.
Types d'apprentissage :
e Supervisé : les données d'entrainement sont étiquetées (ex : diagnostic =
épilepsie).
e Non supervisé : pas d’étiquettes ; utile pour détecter des structures cachées.
e Apprentissage par renforcement : basé sur des récompenses (ex : agents IA dans
les jeux ou la robotique) [95].

1.2.2. Deep Learning (DL) : les réseaux de neurones profonds

Le deep learning est une branche du machine learning utilisant des réseaux de neurones
artificiels ayant plusieurs couches cachées (d’ou le terme « profond ») [96].
Pourquoi utiliser le DL ?
e Ilexcelle pour le traitement des données non structurées comme les images, sons
ou textes.
e Il permet une extraction automatique des caractéristiques des données
(contrairement au ML classique).
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Figure 1 : Deep Learning simplifié [98]



Les réseaux de neurones : fonctionnement et types

Un réseau de neurones artificiel (ANN) s’inspire des connexions neuronales biologiques.
Chaque « neurone » est une unité de calcul recevant des entrées pondérées, qu’il
transforme via une fonction d’activation (ReLU, Sigmoide...).

Types de réseaux :
e Les Feedforward Neural Networks (FNN) sont les plus simples : les données

circulent dans une seule direction, sans boucle ni mémoire. Ils sont adaptés aux
taches de classification ou régression sur des données statiques [1].

Ot-1 Ot Ot +1

L

- A VT VT V*
N S,

;\-'r 1 Se Ser1
—=>—> O Ow> Ow>

?L/u nroll T T &

U U

+>()o

<

Ul
|

X¢-1 Xt Xt+1

—>

Figure 2 : schéma expliquant la méthodologie FNN [95]

e Les Convolutional Neural Networks (CNN) sont spécifiguement congus pour
traiter lesimages. Grace a des filtres convolutifs, ils apprennent automatiquement
a extraire des motifs visuels pertinents (bords, textures, formes). Ils sont tres
utilisés en imagerie médicale pour la classification de lésions, la détection



d’anomalies ou la segmentation d’organes [2].
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Figure 3 : Reconnaissance d’image par CNN [95]

Les Recurrent Neural Networks (RNN) integrent une mémoire interne permettant
de traiter des données séquentielles (ex. : sighaux EEG, ECG). Ils modélisent les
relations temporelles entre les observations successives, ce qui les rend
particulierement adaptés a l'lanalyse de données physiologiques [96].
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Figure 4 : schéma expliquant la méthodologie du RNN [95]

Les Spiking Neural Networks (SNN) constituent une approche inspirée de la
biologie. Contrairement aux réseaux classiques qui manipulent des valeurs
continues, les SNN utilisent des impulsions électriques (spikes) pour coder
l'information, en tenant compte du temps entre les signaux. Cette approche
permet un traitement plus économe en énergie et plus proche du fonctionnement
du cerveau humain, bien que les applications concrétes soient encore en
développement [96].
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Figure 5 : Schéma représentant le SNN [98]

1.2.3. Entrainement d’un modele d’IA

Lapprentissage dans un réseau neuronal consiste a ajuster les poids qui connectent les

neurones afin de minimiser une fonction de perte (ou loss function), qui mesure U'écart

entre la sortie prédite et la sortie attendue [93]. Ce processus est itératif et implique

plusieurs étapes clés:

1.

Prétraitement des données

Les données brutes sont transformées pour étre utilisables par le réseau. Cela
peutinclure la normalisation, la gestion des valeurs manquantes, la vectorisation,
ou encore 'augmentation des données (notamment en imagerie ou en texte) [94].
Propagation avant (forward pass)

Les données passentd’une couche a l'autre du réseau, et chaque neurone calcule
une sortie a partir d’'une combinaison linéaire des entrées, suivie d’une fonction
d’activation (comme RelLU, sigmoide, tanh, etc.). Le résultat final est la prédiction
du modele [93].

Calcul de la perte

La fonction de perte (par exemple, cross-entropy pour la classification, ou MSE
pour larégression) évalue la qualité de la prédiction. Cette valeur est unindicateur
que le modele doit chercher a minimiser.

Rétropropagation (backpropagation)

C’est ’étape clé de 'apprentissage supervisé. Grace a l’algorithme de descente du
gradient (ou variantes comme Adam, RMSProp), les poids du réseau sont modifiés



en fonction de la dérivée de la fonction de perte par rapport a chaque parametre
[93].
5. Validation croisée

Pour s’assurer que le modele généralise bien aux nouvelles données, on divise le
jeu de données en plusieurs parties (train/validation/test) et on évalue ses
performances sur des données non vues pendant apprentissage. Cela permet de
prévenir le surapprentissage (overfitting) et d’ajuster des hyperparametres
(profondeur, nombre de neurones, taux d’apprentissage, etc.) [98].

L'ensemble de ce processus est itératif : le réseau est entrainé pendant plusieurs
époques (ou epochs), c’est-a-dire plusieurs passages sur le jeu de données, jusqu’a
convergence. Pour des cas complexes ou des données en grande dimension, des
techniques comme lapprentissage par transfert, Uentrainement réparti ou la
compression de modeles (cf. Menghani, 2021) sont utilisées pour accélérer ou optimiser
apprentissage [99].

1.2.4. Limportance du Big Data

Les modéles DL ont besoin de grandes quantités de données hétérogénes (big data) pour
généraliser efficacement.
Caractéristiques du Big Data :
e Volume : millions d’images, signaux EEG, etc.
o \Variété : textes, images, sons.
e Vélocité : génération en temps réel.
e Véracité : qualité et fiabilité des données.
Des limites apparaissent avec les données manquantes, déséquilibrées ou bruitées.
Des solutions pour faire face aux jeux de données incomplets ou limités ont été largement
explorées dans la littérature récente. Chai et al. [102] proposent plusieurs techniques de
reconstruction des données manquantes, adaptées notamment aux données meédicales
irrégulierement collectées. Ils mettent en avant Uutilisation :
o des autoencoders, qui apprennent a compresser puis reconstruire les données,
permettant ainsi de prédire les valeurs manquantes,
e des réseaux de neurones récurrents (RNN), particulierement efficaces pour
modéliser des séries temporelles comme les signaux physiologiques,
o et des réseaux adverses génératifs (GANs), capables de générer de nouvelles
données synthétiques cohérentes avec les distributions originales.

De leur c6té, Alzubaidi et al. [103] abordent la problématique de la rareté des données
sous un angle plus large et proposent une typologie structurée des stratégies possibles :



e laugmentation de données (data augmentation), qui consiste a créer
artificiellement de nouvelles données a partir de celles existantes via des
transformations (bruit, rotations, translations, etc.) ;

o lapprentissage partransfert (transfer learning), qui permet d’adapter des modeles
préentrainés sur de grands ensembles de données a des taches spécifiques avec
peu de données ;

e les modeles génératifs (comme les GANs ou les VAE) pour produire des données
synthétiques de qualité ;

e ainsi que des approches hybrides, combinant plusieurs de ces stratégies pour
maximiser les performances.

1.2.5. Data Augmentation : combler les lacunes

Laugmentation de données (data augmentation) est une technique cruciale pour
améliorer les performances des modeles d'apprentissage profond, notamment lorsque
les données disponibles sont rares, déséquilibrées ou co(iteuses a collecter.

Image Data Augmentation

Dans le domaine de Uimagerie, on utilise des transformations simples mais efficaces sur
les images d’entrainement afin de créer de nouvelles variantes : rotations, recadrages,
retournements horizontaux/verticaux, zooms, ajout de bruit, variations de luminosité,
etc. Ces techniques permettent au modele de mieux généraliser, en le confrontant a des
images légerement différentes mais toujours étiquetées de la méme facon.
Shorten & Khoshgoftaar [104] expliquent que ces approches réduisent le risque de
surapprentissage et améliorent la robustesse des réseaux convolutionnels (CNN).

Text Data Augmentation

Dans le traitement automatique du langage naturel (TAL), le data augmentation peut
consister a substituer certains mots par des synonymes, insérer ou supprimer des mots,
paraphraser des phrases ou modifier la structure grammaticale. Ces manipulations
conservent le sens général du texte mais permettent d’exposer le modele a une plus
grande diversité linguistique.

Shorten et al. (2021) [104] présentent une typologie de ces méthodes, allant des
approches simples (remplacement aléatoire) aux méthodes avancées basées sur les
modeles génératifs (GPT, BERT...).



GAN-based Augmentation

Les GANs (Generative Adversarial Networks) sont des modéles capables de générer des
données entierement synthétiques mais réalistes. Par exemple, un GAN peut produire de
nouvelles images médicales d’anomalies rares, qui sont ensuite utilisées pour entrainer
un modele sans nécessiter de nouveaux patients.

Tran et al. [105] montrent que cette approche est particulierement utile dans les cas de
classes trés déséquilibrées ou de données sensibles, et qu’elle permet d’améliorer la
précision sans compromettre la confidentialité.

1.2.6. Vers des IA explicables (XAl)

Les modeles DL sont souvent considérés comme des boites noires. LExplainable Al (XAl)
vise a fournir des explications interprétables par ’humain.

e Méthodes : LIME, SHAP, Grad-CAM...

e Enjeux: confiance, éthique, acceptabilité [15].

La conception d’une IA en santé repose sur des bases théoriques robustes et une chaine
de traitement sophistiquée, allant du traitement des données massives jusqu’a
Uentrainement de réseaux profonds. La compréhension de cette chaine est essentielle
pour concevoir, évaluer et déployer des outils d’IA fiables et cliniqguement utiles.

1.3. IAdans les application Médicales

Lintelligence artificielle (1A) s’impose comme U'un des leviers les plus prometteurs de la
transformation du secteur de la santé. Grace a U'essor du big data, a ’'amélioration des
capacités de calcul et a Uévolution rapide des algorithmes d’apprentissage, UlA offre
aujourd’hui des solutions concretes pour répondre aux défis complexes du monde
médical.[104]

Ses applications se déploient dans de nombreux domaines : Uimagerie médicale
bénéficie de réseaux neuronaux capables d’analyser des scanners et IRM avec une
précision remarquable [104], la médecine personnalisée permet d’adapter les
traitements en fonction des données génétiques et cliniques propres a chaque patient
[105], et les systemes de soutien a la décision cliniqgue (CDSS) assistent les
professionnels de santé dans leurs choix diagnostiques et thérapeutiques .[104]

L'IA joue également un réle central dans la réhabilitation, la prise en charge a distance
grace a la télémeédecine, ainsi que dans la découverte de nouveaux médicaments via
’analyse de grands ensembles de données biomédicales [103]. Ces évolutions
s’inscrivent dans une dynamique plus large de numérisation du parcours de soin,
orientée vers une médecine plus prédictive, préventive et personnalisée .[105]



Face a ces avancées, les systemes de santé s’adaptent progressivement, intégrant UIA
comme un partenaire de soin au service du patient et du professionnel, et non comme un
substitut.
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Figure 6 : Les grandes applications médicales ou U'IA est implantée

1.3.1.  Métriques d’évaluation de la performance des IA médicales

Avant d’aborder la partie sur les indications médicales ou Uintelligence artificielle est
exploitée, il est nécessaire de comprendre quelques notions fondamentales de
meétriques d’évaluation. En effet, ces indicateurs statistiques constituent les outils
principaux permettant de mesurer la performance des modeles d’lA, d’en comparer la
robustesse et, surtout, de valider leur pertinence clinique dans le cadre des dispositifs
meédicaux. Leur maitrise est donc indispensable pour interpréter correctement les
résultats rapportés dans la littérature scientifique et pour assurer une conformité
réglementaire aux exigences du MDR européen et de la FDA américaine.

L’évaluation de la performance des modeles d’intelligence artificielle (IA) intégrés dans
des dispositifs médicaux (IAaMD ou SaMD) repose sur des métriques statistiques
standardisées, permettant d’assurer la robustesse et la validité clinique des résultats.
Contrairement aux simples logiciels d’aide a la décision hors domaine médical, les IA
médicales doivent démontrer que leurs performances sont non inférieures a l’'état de l’art
existant (MDR 2017/745 ; FDA Software as a Medical Device Guidance).



1.3.1.1. Aire sous la courbe ROC (AUC)

L’AUC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve) est ’'un des indicateurs
les plus utilisés pour évaluer la capacité discriminante d’'un modele binaire [106]. Une
AUC de 0,5 correspond a une performance aléatoire, tandis qu’une AUC de 1,0 reflete
une discrimination parfaite.
e Avantages : mesure globale, indépendante d’un seuil particulier.
e Limites : ne reflete pas directement les implications cliniques liées a un seuil
donné (taux de faux positifs/négatifs).

1.3.1.2. Sensibilité et spécificité

e Sensibilité (Recall, TPR) : capacité a détecter correctement les cas positifs (vrais
positifs / [vrais positifs + faux négatifs]).
e Spécificité (TNR): capacité a détecter correctement les cas négatifs (vrais négatifs
/ [vrais négatifs + faux positifs]).
Ces mesures sont essentielles en diagnostic, car elles refleétent le risque de faux négatifs
(retard de diagnostic) ou de faux positifs (surdépistage) [107].

1.3.1.3.  Valeurs prédictives positive (VPP) et négative (VPN)

e VPP : probabilité qu’un patient avec un test positif soit réellement malade.

e VPN : probabilité qu’un patient avec un test négatif soit réellement sain.
Ces métriques dépendent directement de la prévalence de la pathologie dans la
population étudiée [108]. Elles sont donc cruciales pour interpréter Uapplicabilité
clinique des résultats.

1.3.1.4. Positive Percent Agreement (PPA) et Negative Percent Agreement (NPA)

Lorsque le gold standard est imparfait (par exemple, en comparant une IA aux décisions
d’experts humains), la FDA et le MDR recommandent d’utiliser des mesures d’accord
plutot que sensibilité/spécificité classiques [7].

o PPA (Positive Percent Agreement) : proportion de positifs concordants entre le test

IA et le comparateur.

e NPA (Negative Percent Agreement) : proportion de négatifs concordants.
Ces métriques sont largement utilisées dans les soumissions réglementaires (FDA, EMA)
pour les tests diagnostiques [109][110].



1.3.1.5. F1-score et métriques dérivées

Le F1-score est la moyenne harmonique de la précision (precision = vrais positifs / [vrais
positifs + faux positifs]) et du rappel (sensibilité). Il est particulierement pertinent en
présence de classes déséquilibrées [9].

e F1>0,9:excellente balance précision/rappel.
Variantes : FB (pondérant plus la précision ou le rappel).

1.3.1.6. Bonnes pratiques méthodologiques

e Utiliser des ensembles indépendants pour validation externe.

e Fournir des intervalles de confiance (souvent 95 %) pour toutes les métriques
[109].

e Tenir compte de la prévalence réelle dans la population cible pour interpréter
correctement VPP et VPN [108].

e Documenter clairement la justification des métriques choisies dans les
protocoles d’évaluation réglementaires (MDR, FDA SaMD Guidance).

1.3.2. Imagerie médicale

L'imagerie médicale constitue un terrain particulierement fertile pour l'application de UlA,
en raison de la grande quantité d'informations visuelles générées par des examens
comme lIRM, le scanner, ou l'échographie. Ces données peuvent étre analysées
automatiquement pour détecter des anomalies, améliorer la précision diagnostique, et
assister les cliniciens.

1.3.2.1. Méthodologies IA en imagerie médicale

Comme expliqué dans la partie 1.2.1, U'lA repose principalement sur deux approches : le
ML classique et le DL. Le ML utilise des algorithmes comme les foréts aléatoires ou les
SVM (machines a vecteurs de support), tandis que le DL s'appuie sur des réseaux de
neurones profonds, notamment les CNN (convolutional neural networks), tres
performants pour l'analyse d'images (Castiglioni et al., 2021)[17].

Selon Willemink et al. (2020)[18], la qualité des données (taille des bases, annotations
expertes, diversité géographique) est un facteur critique. La préparation des données
implique l'anonymisation, la normalisation, et la labellisation rigoureuse des images
médicales.



1.3.2.2. Domaines d'application

1.3.2.2.1. Radiologie générale

La radiologie générale est 'un des domaines les plus avancés de UIA en médecine. Les
algorithmes sont capables de:

Détecter automatiquement des anomalies radiologiques comme des fractures
osseuses (par exemple des vertebres ou membres), des nodules pulmonaires
précoces indicateurs de cancer, des pneumothorax (accumulation d'air dans la
cavité pleurale), des embolies pulmonaires (caillots obstruant les arteres des
poumons) ainsi que des hémorragies intracrdniennes (notamment les
hématomes sous-duraux ou hémorragies méningées). Ces détections s'appuient
généralement sur des réseaux neuronaux convolutionnels (CNN) entrainés sur
des milliers d'images annotées. Des études ont montré que ces algorithmes
atteignent des niveaux de performance proches de ceux des radiologues experts,
en particulier pour les pathologies aigués et critiques [17].

Hiérarchiser les examens en urgence en identifiant les cas critiques :

Celassignifie que certains algorithmes d'lA peuvent analyser automatiquement les
images dés leur acquisition (par exemple sur un scanner ou une IRM) et détecter
des signes critiques comme une hémorragie intracranienne, un AVC ischémique
ou une embolie pulmonaire. Lorsque de telles anomalies sont identifiées,
'examen est automatiquement positionné en téte de la liste de lecture (worklist)
des radiologues pour une prise en charge rapide. Des études ont montré que ce
systeme de priorisation basé sur l'lA permet de réduire significativement le temps
de compte rendu pour les cas urgents [19] ; [20] ; [21] ; [22].

Améliorer la qualité d’image (réduction du bruit, reconstruction d’image a faible
dose):

Les algorithmes d'intelligence artificielle, notamment ceux basés sur le deep
learning, permettent de reconstituer des images médicales de haute qualité
méme lorsqu’elles sont obtenues avec une dose réduite de rayonnement
(scanner) ou un agent de contraste limité (IRM). Ces réseaux, entrainés sur de
grands ensembles d’images annotées, apprennent a atténuer le bruit tout en
préservant les détails anatomiques essentiels. Par exemple, ils peuvent renforcer
les contours flous, simuler des reconstructions 3D ou générer des coupes
virtuelles intermédiaires. Cette capacité permet d’améliorer la lisibilité des
examens, de diminuer les risques liés a l'imagerie (exposition aux rayons ou aux
produits de contraste) et de faciliter un diagnostic plus précis, tout en réduisant la
durée des examens [18].



¢ Une méta-analyse a montré que les systemes de détection assistée par ordinateur
(CAD) permettent aux médecins en formation (résidents) d'améliorer
significativement leur capacité a détecter les anomalies sur les images
médicales. En particulier, leur sensibilité diagnostique est passée de 72 % a 89 %
grace a l'utilisation de ces outils, tout en maintenant une spécificité raisonnable
autour de 79 %. Cela montre que l'lA peut agir comme un soutien pédagogique
efficace, réduisant le risque d'erreurs de détection tout en offrant un encadrement
virtuel aux cliniciens moins expérimentés[23].

1.3.2.2.2. Oncologie et détection du cancer

La détection et la caractérisation des tumeurs sont au coeur des apports de UIA en
cancérologie :

e LIApermetde détecter des masses suspectes (sein, poumon, foie, cerveau) avec
une précision proche, voire supérieure, a celle des experts. Ces systémes
s’appuient sur des réseaux de neurones convolutifs profonds (CNN), entrainés sur
des bases de données annotées par des radiologues expérimentés.

o Par exemple, pour le cancer du sein, les modéles comme le SVM atteignent une
précision de 97,13 % et une AUC > 0,90, tandis que 'ANN va jusqu’a 97,88 % de
précision [23].

e Enimagerie hépatique, Zhou et al. (2019) [24] rapportent une précision moyenne
de 90,4 %, une sensibilité de 93,6 % et une spécificité de 86,9 % pour différencier
les tumeurs bénignes et malignes.

o Kiani et al. (2020) [25] ont démontré qu’un assistant IA améliore significativement
la classification histologique entre carcinome hépatocellulaire (HCC) et
cholangiocarcinome (CC). Dans leur étude, 11 pathologistes ont interprété des
lames histologiques numériques avec et sans assistance d’un modele de deep
learning. Les résultats ont montré une augmentation notable de la précision
diagnostique, particuliecrement chez les praticiens non experts en pathologie
hépatique. Toutefois, les auteurs ont observé que lorsque U'lA se trompait, elle
pouvait biaiser le jugement des médecins, ce qui souligne 'importance d’une
supervision humaine active dans lutilisation de ces outils. L'IA permet aussi
d’anticiper la réponse au traitement par analyse radiomique [26].

e Pourla prostate, le SVM affiche une performance avec un AUC de 0,89. Ce résultat
provient d’études basées sur lanalyse d’IRM multiparamétriques (IRMmp),
combinant des séquences anatomiques et fonctionnelles (T2, diffusion,
perfusion). Le SVM, entrainé a partir de caractéristiques d’intensité, de texture et
de forme extraites des images, a particulierement bien différencié les lésions dans
la zone de transition (TZ), souvent difficile a interpréter manuellement.
celles de radiologues expérimentés [23].

e Les systemes CADx permettent a la fois de détecter (CADe) et de caractériser
(CADx) les lésions. La détection assistée par ordinateur (CADe) désigne les outils
capables d’identifier automatiquement la présence de structures suspectes sur
les images médicales, telles que des nodules pulmonaires ou des masses



mammaires. Une fois ces anomalies détectées, la caractérisation assistée (CADx)
intervient pour estimer la probabilité que la lésion soit bénigne ou maligne, en se
basant sur des criteres comme la texture, la densité, la forme ou les profils de
contraste. Cette double approche permet a UlA d’intervenir de maniére continue
dans le parcours de soin, depuis le dépistage jusqu’a la décision thérapeutique,
en soutenant le clinicien dans Uinterprétation et la priorisation des cas. D’apres
[23], ces systemes améliorent a la fois la précision diagnostique et la
reproductibilité entre lecteurs

1.3.2.2.3. Imagerie du foie

Limagerie hépatique représente un champ d’application particulierement
dynamique pour Uintelligence artificielle, en raison de la complexité des lésions
hépatiques et des besoins en diagnostic non-invasif. [24]

Nous pouvons résumé 'ensemble de ces applications médicales ou UlA présente
une performance remarquables, d’apres 'analyse de Zhou and al (2019) [24] :

o Détection de la stéatose hépatique (foie gras) : grace a des réseaux de neurones
convolutifs (CNN) appliqués a U'échographie, les systémes IA ont atteint une
sensibilité de 100 %, une spécificité de 88,2 %, une précision globale de 96,3 % et
un AUC de 0,977. Ces résultats sont prometteurs pour une détection non-invasive
de la stéatose, méme a un stade précoce.

o Caractérisation des lésions focales hépatiques : U'lA permet de différencier
efficacement les lésions bénignes (comme les kystes simples ou angiomes) et
malignes (comme le carcinome hépatocellulaire ou les métastases). Les
performances rapportées atteignent une précision moyenne de 90,4 %, une
sensibilité de 93,6 %, et une spécificité de 86,9 %.

« Evaluation de la fibrose hépatique : en combinant U'IRM ou Uélastographie Shear
Wave Elastography (SWE) avec UIA, certains modeles atteignent un AUC de 0,97
pour détecter une fibrose avancée (stade F3-F4). Cela permettrait de limiter les
biopsies hépatiques, souvent invasives et co(iteuses.

e Amélioration de la reproductibilité des diagnostics : en standardisant ’analyse des
images échographiques, les modeles IA réduisent les variations inter-opérateurs.
Cela est particulierement précieux dans les environnements cliniques ou
Uexpertise spécialisée est limitée.

o Perspectives cliniques : a long terme, Uintégration de U'IA dans les échographes
portables pourrait permettre un diagnostic immédiat au chevet du patient (point-
of-care), notamment dans les zones a faibles ressources ou en médecine de ville.



1.3.2.2.4. Imagerie cardiaque

Lintelligence artificielle appliquée a limagerie cardiaque est en développement
constant, avec des avancées notables dans plusieurs domaines cliniques :

o Analyse automatisée des ECG : les algorithmes peuvent détecter des anomalies
du rythme cardiaque comme la fibrillation auriculaire ou la tachycardie
ventriculaire avec une précision comparable a celle des électrocardiographistes
humains. Certains modeles parviennent méme a repérer des signaux précoces
imperceptibles a U'ceil nu.

e Segmentation automatique du cceur : en IRM ou échocardiographie, les réseaux
neuronaux segmentent automatiquement les cavités cardiaques (oreillettes,
ventricules) ainsi que les parois myocardiques, facilitant ’'analyse morphologique
et fonctionnelle.

e Quantification fonctionnelle : les modeles IA permettent de mesurer
automatiquement des parametres clés comme la fraction d’éjection ventriculaire
gauche (FEVG), le strain myocardique ou le volume télédiastolique, utiles dans
’évaluation de Uinsuffisance cardiaque.

e Prédiction durisque cardiovasculaire : des systemes intégrant données cliniques,
biologiques et imagerie sont capables de prédire la survenue d’événements
comme Ulinfarctus, la récidive ou Uhospitalisation pour décompensation
cardiaque.

o Applications émergentes : UlA est également testée en imagerie de perfusion
myocardique, en échocardiographie de stress, et en tomodensitométrie coronaire
pour détecter les ischémies myocardiques silencieuses. Ces usages cliniques
visent a renforcer la précision du diagnostic et a guider la stratégie thérapeutique
personnalisée [18]

1.3.8.  Médecine personnalisé

Lintégration de Uintelligence artificielle (IA) dans la médecine personnalisée transforme
radicalement les pratiques cliniques en tirant parti de données massives pour adapter les
soins a chaque individu. Selon Johnson et al. (2020)[27], chaque personne génere au
cours de savie ’équivalent de plus de 300 millions de livres de données personnelles et
médicales. Cette richesse informationnelle, provenant a 60 % de facteurs
comportementaux et environnementaux, a 30 % de la génétique et a seulement 10 % des
antécédents médicaux, constitue le socle de la médecine personnalisée moderne. Cette
répartition démontre Uimportance cruciale d’une approche holistique. L'IA permet de
traiter et croiser de vastes volumes de données hétérogenes — génétiques, cliniques,
comportementales, sociales — pour identifier des profils de patients spécifiques et
proposer des stratégies thérapeutiques adaptées. Elle fournit ainsi des décisions



cliniqgues contextualisées, en proposant des parcours de soins individualisés, plus s(rs,
efficaces, et mieux adaptés a chaque patient.

Les bénéfices cliniques sont désormais démontrés dans de nombreuses études. Par
exemple, un modele combinant 38 444 images de mammographies et les dossiers de 9
611 femmes a atteint des performances comparables a celles des radiologues pour la
détection du cancer du sein [27]. Alum et Ugwu (2025)[28] montrent que UlA améliore la
précision du diagnostic de pathologies complexes comme les cancers, maladies
cardiagues ou neurologiques, avec des taux de sensibilité et de spécificité nettement
supérieurs aux approches traditionnelles, notamment en utilisant 'imagerie médicale
couplée a des algorithmes de deep learning. Une méta-analyse citée dans leur article
indique que U'lA aamélioré la précision diagnostique de 71,8 % dans le cadre des troubles
urologiques par rapport aux méthodes conventionnelles.

En termes de traitement, UIA permet de prédire la réponse thérapeutique a partir des
profils génétiques. Dans le traitement de la dépression, elle a permis de faire passer la
précision prédictive de 35 % a 80 % grace a l'intégration des données omiques [29].
Alowais et al. (2023) [30] renforcent cette vision : selon leur analyse, UlA réduit de maniere
significative les faux positifs (—5,7 %) et les faux négatifs (-9,4 %) dans le diagnostic du
cancer du sein via mammographie. De plus, elle surpasse les radiologues dans la
détection de certains cancers précoces, avec une sensibilité allant jusqu’a 91 % contre
74 % chez les cliniciens.

Dans le domaine du traitement oncologique, des réseaux de neurones entrainés sur 1001
lignées cellulaires et 251 médicaments ont prédit avec plus de précision les réponses aux
traitements [29]. L'étude de CURATE.AI [30], démontre aussi l'intérét d’un systeme
d’ajustement dynamique des doses de chimiothérapie, réduisant les effets indésirables
tout en augmentant les taux de réponse.

Ces résultats confirment que UlA est un levier essentiel de la médecine personnalisée.
Toutefois, les auteurs soulignent aussi les défis éthiques majeurs a surmonter, liés a la
protection des données, a la transparence des algorithmes et a la nécessité d'une
validation clinique rigoureuse. Pour que UIA devienne un véritable outil d’intelligence
augmentée, elle doit conjuguer performance, explicabilité et équité.

En somme, les chiffres et études actuelles démontrent que la médecine personnalisé
combiné a UlA, en renforgant la précision du diagnostic et l'efficacité thérapeutique,
dépasse les capacités de la médecine traditionnelle dans de nombreux cas. Elle
constitue un vecteur majeur d’amélioration des soins, a condition de répondre aux
exigences éthiques et pratiques de son intégration clinique.



1.3.4. Télémédecine et réhabilitation

Lintelligence artificielle (IA) est aujourd’hui au coeur de nombreuses innovations en
santé. Elle permet d’améliorer le diagnostic, de personnaliser les traitements, et surtout
d’assurer un suivi efficace a distance, méme chez les patients vivant loin des centres
meédicaux ou ayant des difficultés a se déplacer. Dans les domaines de la télémédecine
et de la réhabilitation, elle joue un réle clé pour offrir des soins plus accessibles, plus
précis et mieux adaptés aux besoins de chacun.

1.3.4.1. L’IA enrééducation a domicile : des bénéfices concrets

Plusieurs études ont montré que les plateformes de rééducation a distance, assistées
par IA, sont aussi efficaces que les soins classiques en centre, voire parfois meilleures :
o Dans l'étude de Lloréns et al. (2015), des patients ayant subi un AVC ont suivi un
programme de télé rééducation basé sur la réalité virtuelle. Résultat : amélioration
significative de ’équilibre et de la marche (test de Berg: p =0.007 ; test de Tinetti :
p <0.006). [31]
e Le colt moyen par patient a été estimé a 654,72 $ en télé rééducation, contre
1308,11 $ en centre, soit prés de 50 % d’économies.[31]
De plus, les patients sont généralement tres satisfaits de ces outils. Le taux de
complétion des programmes atteint souvent 100 %, comme dans U’étude de Qiu et al., et
les patients rapportent des améliorations nettes de la fonction motrice (hotamment via
les scores Fugl-Meyer et Wolf Motor Function Test) [32]

1.3.4.2.  Un suivi intelligent et adaptatif grace a 'lA

L’'un des atouts majeurs de U'lA en réhabilitation est sa capacité a s’adapter en temps réel:

e Les exercices sont ajustés selon les mouvements détectés par caméra ou
capteurs (geste trop rapide, mauvaise posture, fatigue, etc.).

o Certains systemes, comme ceux testés par Bouteraa et al, peuvent méme prédire
lapparition de douleur et stopper U'exercice automatiquement. [32]

e Les retours visuels personnalisés améliorent la précision des gestes et la
motivation des patients

1.3.4.3. Diagnostic et triage assistés par IA : des performances comparables aux
meédecins

LIAn’intervient pas uniguement dans la rééducation, mais aussi dans le diagnostic initial
et le triage des patients :



e L’étude de Razzakietal.(2018)[33]a comparé un algorithme d’lA (Babylon Health)
a 7 médecins sur 100 cas cliniques :
o Triage sOr dans 97 % des cas (contre 93 % pour les médecins)
o Triage approprié dans 90 % des cas, avec des performances de diagnostic
similaires (F1-score IA: 57,1 % ; médecins : 57 %).
Ces outils permettent de désengorger les services d’urgence en orientant les patients
vers la bonne prise en charge deés le début.

1.3.4.4. Une solution plus équitable et accessible

L'intégration de 'IA permet aussi de réduire les inégalités d’acces aux soins, en particulier
dans les zones rurales ou lors de crises sanitaires comme le COVID-19:
e Selon ’OMS, 90 % des personnes ayant besoin de rééducation dans les pays a
faible revenu n’y ont pas acces. [34]
e Des plateformes IA, utilisées a domicile, offrent une solution pour surmonter les
barrieres de transport, de colt et de disponibilité du personnel soignant.
Lintelligence artificielle joue aujourd’hui un réle essentiel dans la transformation de la
télémédecine et de la réhabilitation. Grace a ses capacités de personnalisation,
d’analyse continue et d’adaptation en temps réel, elle permet de :
e Améliorer les résultats cliniques
e Réduire les colts
e Accroitre 'engagement des patients
e Renforcer 'égalité d’acces aux soins

1.8.5. CDSS (Clinical Decision Support System)

Les systemes d’aide a la décision clinique (Clinical Decision Support Systems — CDSS)
sont des outils numériques congus pour assister les professionnels de santé dans la
prise de décisions médicales complexes, en s’appuyant sur des données cliniques, des
recommandations basées sur les preuves et des algorithmes informatiques. Déployés au
sein des systemes de santé depuis les années 1970, leur évolution a suivi celle des
technologies médicales et de l'informatisation croissante des soins. Initialement basés
sur des regles logiques de type "si-alors" (rule-based systems), les CDSS modernes
integrent aujourd’hui des approches avancées reposant sur Uintelligence artificielle (I1A)
et le machine learning (ML), capables d’exploiter des volumes massifs de données
médicales pour produire des recommandations personnalisées et dynamiques. [35] [36]

Dans leur définition la plus fondamentale, les CDSS permettent de croiser les
caractéristiques cliniques d’un patient (antécédents, résultats biologiques, traitements
en cours) avec une base de connaissances médicales, afin de générer des alertes, des



suggestions thérapeutiques ou encore des aides au diagnostic en temps réel.[36] Cette
assistance automatisée vise a réduire les erreurs médicales, a améliorer 'adhérence aux
recommandations cliniques, et a optimiser la qualité et la sécurité des soins. En
meédecine de premier recours, ces systemes jouent un role crucial dans la gestion des
pathologies chroniques, la prévention et le suivi longitudinal, comme Uillustre 'exemple
italien de MilleDSS, intégré au logiciel Millewin, utilisé par plus de 17 000 médecins
généralistes. [37]

Lémergence de Uintelligence artificielle dans le champ du CDSS constitue une avancée
majeure, en transformant ces outils en systemes d’aide véritablement intelligents et
prédictifs. L'IA permet d’enrichir les CDSS par des modeles capables d’analyser des
données hétérogénes et non structurées, comme les notes cliniques ou les résultats
d’imagerie, de détecter des corrélations complexes invisibles a Uceil humain, et de
générer des recommandations en fonction de profils patients spécifiques. Les approches
actuelles intégrent notamment des techniques de traitement automatique du langage
naturel (NLP), de reconnaissance de motifs, et d’apprentissage supervisé, ouvrant la voie
a une personnalisation fine des soins et 3 une médecine plus proactive. [35] [38]

Néanmoins, lUintégration de UlA dans les CDSS souleve aussi des défis majeurs :
transparence des algorithmes ("boite noire"), validation clinique, qualité des données et
acceptabilité par les professionnels de santé. Ces problématiques sont au coeur des
préoccupations actuelles en santé numérique, et appellent a un équilibre entre
innovation technologique et éthique médicale. Lavenir des CDSS, porté par les avancées
de UlA, repose donc sur une co-construction entre cliniciens, informaticiens et
décideurs, afin de garantir des outils fiables, explicables, et pleinement intégrés aux
pratiques médicales quotidiennes. [35] [36] [38]

1.3.5.1. CDSS dans 'imagerie médicales :

Lexplosion du volume d’images médicales couplée a la pénurie de radiologues pose un
défi majeur aux systemes de santé. Lintelligence artificielle (IA), en particulier les
systemes d’aide a la décision clinique (CDSS), émerge comme une solution innovante
pour soutenir le diagnostic, optimiser les workflows et améliorer la détection précoce des
pathologies. Les CDSS assistés par IA sont congus pour interpréter automatiquement
desimages médicales, hiérarchiser les cas, suggérer des diagnostics, et réduire la charge
de travail des cliniciens.



1.3.5.1.1. Détection des fractures vertébrales ostéoporotiques par intelligence
artificielle : le cas de Zebra Medical Vision

1.3.4.1.1. Contexte clinique

Les fractures vertébrales ostéoporotiques (FVO) représentent les manifestations les plus
fréquentes de l'ostéoporose. Elles sont souvent cliniguement silencieuses, ce qui
complique leur détection précoce. Or, la présence de ces fractures constitue un facteur
de risque indépendant majeur de fractures ultérieures, y compris de la hanche, avec une
morbi-mortalité significative. Pourtant, malgré leur importance, leur détection est
largement insuffisante en pratique clinique : selon une étude d’audit au Royaume-Uni,
seulement 26,2 % des fractures visibles sur les images CT opportunistes étaient
effectivement rapportées, et seulement 2,6 % faisaient Uobjet d’un suivi médical
approprié. [39]

1.3.4.1.2. Technologie Zebra Medical Vision

Face a cette situation, Zebra Medical Vision, a développé un systeme d’lA de type CAD
(Computer-Aided Detection) spécifiguement dédié a la détection automatique des
fractures vertébrales sur des examens CT thoraciques non dédiés. L'algorithme extrait
automatiquement des coupes sagittales reconstruites (mid-plane sagittal reformats),
génére une probabilité de fracture vertébrale pour chaque patient et produit une carte
thermique (heat map) localisant les zones suspectes sur la colonne vertébrale. [39]

1.3.4.1.3. Performances cliniques

Une étude menée par Kolanu et al. (2020), analysée dans U’éditorial de Bromiley et al.
(2020), a évalué le systeme sur un échantillon de 1 696 patients. Les performances
obtenues étaient les suivantes :

e Sensibilité : 54 %

e Spécificité : 92 %

e Précisionglobale: 83 %
Cesrésultats montrent que le systeme est particulierement efficace pour exclure les faux
positifs, tout en détectant une proportion significative des fractures présentes. Bien que
la sensibilité reste modérée, Uintégration de cet outil permet un dépistage opportuniste
automatisé dans un contexte de surcharge de travail radiologique, sans qu’il soit
nécessaire de modifier les protocoles d’acquisition. [39]



1.3.4.1.4. IA pour les échographies mammaires : KOIOS DS

Le logiciel KOIOS DS™ est un outil d’aide au diagnostic assisté par Uintelligence artificielle
(IA) appligué a U'échographie mammaire. Il repose sur un systéme d’analyse d’images
basé sur le deep learning, entrainé sur plus de 450 000 images, et classifie
automatiquement les lésions mammaires en catégories de suspicion selon une échelle
équivalente au systeme BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System). [40]

1.3.4.1.4.1. Encadré explicatif : Qu’est-ce que le BI-RADS ?

Le systeme BI-RADS, développé par ’American College of Radiology (ACR), standardise
le compte rendu des examens d’imagerie mammaire (mammographie, échographie,
IRM). Il permet de classer les anomalies détectées selon leur probabilité de malignité,
afin d’'uniformiser les diagnostics et les décisions cliniques :

Catégorie BI-| . .. . .
Signification Recommandation
RADS
Nécessite un examen
0 Incomplet i .
complémentaire
1 Normal Suivi de routine
2 Anomalie bénigne Suivi de routine
Probablement bénin (<2 % de ) .
3 . Surveillance rapprochée
risque)
4A Suspect faible (2-10 %) Biopsie
4B Suspect modéré (10-50 %) Biopsie
4C Suspect fort (50-95 %) Biopsie
5 Fortement suspect (>95 %) Biopsie + traitement rapide
6 Malignité prouvée (histologie) Traitement en cours

Figure 7 : Tableau de classification BI-RADS
Ce systeme est fondamental dans la prise en charge des nodules mammaires, car il

guide la décision de biopsie, de surveillance ou de traitement.

1.3.4.1.4.2. Résultats cliniques avec KOIOS

Dans une étude rétrospective sur 403 biopsies guidées par échographie, KOIOS DS a été
comparé alinterprétation humaine via la classification BI-RADS. Parmi les 50 cas classés
BI-RADS 3, seulement 7 étaient effectivement malins (14 %). L'|A a correctement identifié
ces cas comme « suspects », ce qui aurait permis d’éviter 17 biopsies inutiles si les



recommandations de KOIOS avaient été suivies. Pour les catégories BI-RADS 4 a 6, KOIOS
aurait permis de maintenir un taux de détection de cancers a 60 %, contre 54,7 % en
lecture humaine, bien que 10 cancers auraient été manqués (2,5 % de l’échantillon total).

En somme, KOIOS DS permet une meilleure stratification du risque et une optimisation
des biopsies, en réduisant les gestes invasifs inutiles tout en conservant une bonne
sensibilité. [40]

1.3.4.1.5. Détection des fractures cervicales : 'exemple du systeme Aidoc

1.3.4.1.5.1. Enjeux cliniques des fractures cervicales

Les fractures du rachis cervical (CSFx) représentent des urgences neurotraumatiques
graves pouvant entrainer des lésions irréversibles de la moelle épiniere. Le diagnostic
rapide et fiable est essentiel pour :

e éviter une instabilité rachidienne non identifiée,

e prévenir une compression médullaire,

e mettre en place un traitement chirurgical ou orthopédique immédiat.
Le scanner cervical sans injection (CT cervical) est 'examen de premiére intention pour
détecter ces fractures, mais linterprétation reste exigeante, notamment dans les
contextes d’urgence et de surcharge de travail radiologique. [41]

1.3.4.1.5.2. Présentation du systéme Aidoc

Aidoc est une plateforme d’intelligence artificielle approuvée par la FDA (USA) et le
marquage CE (Europe), qui utilise des algorithmes de deep learning pour analyser
automatiquement des images médicales, en particulier des CT d’urgence. L’'un de ses
modules phares est dédié a la détection des fractures cervicales a partir de CT sans
contraste. [41]

Le systeme agit comme un CDSS (Clinical Decision Support System) en identifiant les cas
critiques, en priorisant Uinterprétation des examens suspects, et en générant une alerte
automatique dans la console du radiologue (et parfois par notification mobile).

1.3.4.1.5.3.  Etude clinique et évaluation de performance

Une étude rétrospective menée par Voter et al. (2021) a évalué le systeéme Aidoc sur un
ensemble de 1 904 CT cervicaux sans contraste réalisés en contexte d’urgence dans un
centre de traumatologie de niveau I.

- Caractéristiques de la population :

« Agemoyen:60ans=22



e Sex-ratio équilibré (50,3 % hommes)

- Résultats diagnostiques de UIA:

e Nombre de fractures confirmées : 122

e Fractures correctement identifiées par Aidoc : 67
e Sensibilité : 54,9 % (IC95 % : 45,7-63,9)

e Spécificité : 94,1 % (IC95 % : 92,9-95,1)

e Valeur prédictive positive (VPP) : 38,7 %

e Valeur prédictive négative (VPN) : 96,8 %

Ainsi, bien que la sensibilité soit modérée, le systéme présente une excellente capacité a
exclure les cas négatifs, ce qui en fait un outil fiable pour le triage initial et la priorisation.
[41]

1.3.4.1.6. Détection de ’hémorragie intracérébrale : Uoutil Viz.ai

1.3.4.1.6.1. Contexte clinique

L’hémorragie intracérébrale (ICH) constitue environ 10 a 15 % des AVC et représente 'une
des causes les plus graves d’accident neurologique aigu. Elle est associée a une mortalité
hospitaliere de 30 a 50 % et a un taux élevé de séquelles. Les premieres heures sont
déterminantes : selon le principe du « time is brain », chaque minute de retard augmente
le risque de complications comme :

o lUexpansion hémorragique (présente chez plus de 70 % des patients dans les 24

premieres heures),

e l'cedeme péri-hémorragique,

o leffetde masse et la dégradation de l’état neurologique.
Or, le temps entre U'imagerie et ’évaluation chirurgicale reste souvent long en raison de
délais de transmission, d’interprétation et de coordination entre équipes. [42]

1.3.4.1.6.2. Présentation de la solution Viz.ai

Viz.ai est une plateforme d’intelligence artificielle spécialisée dans la détection des
accidents vasculaires cérébraux (AVC) a partir d’imagerie de routine (CT et angio-CT). Son
module de détection de UICH repose sur des algorithmes de deep learning capables
d’analyser en temps réel les images issues d’un CT cérébral sans injection.
Caractéristiques clés :

e Détection automatique des hémorragies intracraniennes visibles.

e Notification immédiate via application mobile au neurochirurgien ou neurologue

de garde.
e Intégration directe aux systemes PACS et envoi sécurisé des images annotées.



e Déclenchement d’alertes via smartphone avec images clées et visualisation du
scanner. [42]

1.3.4.1.6.3.  Etude clinique sur Uefficacité de Viz.ai

Une étude prospective réalisée par Field et al. (2023) a UAlbany Medical Center (Etats-
Unis) a évalué 'impact de Viz.ai sur le workflow de prise en charge des hémorragies
intracérébrales entre janvier 2018 et mars 2022. [42]
- Population étudiée :
e 188 patients adultes atteints d’ICH spontanée
e 100 patients avant mise en ceuvre de Viz.ai
e 88 patients apres mise en ceuvre (dont 73 positivement identifiés par UlA)
- Résultatsclés:
e Temps moyen entre le scanner et la notification de la neurochirurgie :
o AvantViz.ai: 80 minutes
o ApresViz.ai: 23,2 minutes
Gain moyen de 57 minutes pour les cas détectés par UlA (p < 0,001)
o Différences cliniques entre groupes :
o Pasde différence significative en age, GCS, volume hémorragique ou score
NIHSS
o Plus grande proportion d’hémorragies avec IVH dans le groupe détecté par
IA (56 % vs 42 %, p = 0,04)
e Aucune différence significative dans :
o Letaux d’évacuation chirurgicale (12 % vs 17 %, p =0,43)
o Ladurée moyenne d’hospitalisation

1.3.4.1.6.4. Analyse et bénéfices attendus

Les résultats montrent que Viz.ai permet une accélération significative du parcours de
soins sans perturber la chaine de décision médicale. Ce gain de temps peut avoir un
impact crucial pour :

e optimiser la fenétre thérapeutique (en particulier pour ladministration de

traitements antihémorragiques),

e déclencher une intervention chirurgicale précoce en cas de nécessité,

e stabiliser les patients rapidement dans des services spécialisés.
Viz.ai agit comme un intermédiaire numérique intelligent, assurant que les cas critiques
sont détectés en continu, priorisés automatiquement, et signalés au bon clinicien, au
bon moment. [42]



1.3.4.1.6.5. Limites et perspectives

Malgré son efficacité prouvée en termes de délai de notification, ’étude ne montre pas
d’impact significatif immédiat sur :

e lestaux d’évacuation,

e les durées d’hospitalisation,

e ou lesrésultats fonctionnels a court terme.
Cependant, il est probable que des études a plus grande échelle et a plus long terme
puissent démontrer des bénéfices cliniques nets en matiere de morbi-mortalité.
Viz.ai illustre un nouveau paradigme d’utilisation de UIA en soins aigus : une IA
interconnectée, réactive, proactive, capable de soutenir la prise de décision
interdisciplinaire dans les minutes qui comptent. [42]

1.3.4.1.7. Evaluation fonctionnelle des artéres coronaires : HeartFlow FFRCT

1.3.4.1.7.1. Contexte médical

La maladie coronarienne (CAD — Coronary Artery Disease) demeure 'une des premieres
causes de morbidité et de mortalité dans le monde. En présence d’une sténose
coronarienne détectée par imagerie anatomique, la question centrale est de savoir si
cette lésion est hémodynamiquement significative, c’est-a-dire susceptible de provoquer
une ischémie myocardique. [43]

Lexamen de référence pour répondre a cette question est la Fractional Flow Reserve
(FFR), une mesure invasive réalisée en salle de cathétérisme lors d’'une coronarographie,
a laide d’un guide de pression intracoronaire. Cependant, cet examen reste colteux,
invasif et peu accessible.

Pour pallier ces limitations, le systeme HeartFlow FFRCT propose une estimation non
invasive de la FFR a partir d’une angiographie coronaire par tomodensitométrie (CTA), via
modélisation numérique des flux sanguins. [43]

1.3.4.1.7.2. Fonctionnement de la solution HeartFlow

HeartFlow FFRCT est un systeme d’lA basé sur la mécanique des fluides
computationnelle (CFD) qui :

o Recoit lesimages CTA envoyées a une plateforme cloud sécurisée.

e Segmente automatiquement les artéres coronaires.

e Reconstruit un modele 3D personnalisé.

e Simule le flux sanguin sous conditions hyperémiques.

e Produit une carte couleur de la FFR virtuelle sur tout Uarbre coronaire.
Un FFRCT < 0.80 est considéré comme pathologique, correspondant a une ischémie
significative. [43]



1.3.4.1.7.3. Données cliniques : méta-analyse de Nargaard et al. (2022)

Une méta-analyse publiée par Ngrgaard et al. a compilé les résultats de 5 études
prospectives incluant 5 460 patients présentant des douleurs thoraciques stables ayant
bénéficié d’un CTA et d’une évaluation FFRCT.

Principaux résultats :

Taux d’événements (déces ou infarctus) a 12 mois :
o 1,4% dans le groupe FFRCT < 0.80
o 0,6 % dans le groupe FFRCT > 0.80
o Risque relatif (RR)=2,31; p=0,005
Chaque diminution de 0,10 unité du FFRCT augmentait le risque d’événement :
o RR=1,67;p<0,001
Le FFRCT positif était également associé a:
o Untaux plus élevé de revascularisations non planifiées

o Uneincidence accrue d’infarctus spontanés
Ces résultats montrent que le FFRCT fournit une information pronostique puissante,
surpassant la simple analyse anatomique des sténoses. [43]

1.3.4.1.7.4. Avantages cliniques

L'approche HeartFlow FFRCT présente plusieurs bénéfices :
« Evite des coronarographies inutiles : dans U'étude PLATFORM, 61 % des patients
initialement prévus pour une angiographie invasive ont pu l’éviter.
e Améliore la sélection des patients pour la revascularisation.
o Réduit les colts de santé en évitant des examens invasifs non nécessaires.
e Améliore le confort patient par une approche totalement non invasive. [43]

1.3.4.1.7.5. Limites et conditions d’utilisation

Certaines contraintes restent a noter :
e La qualité de l'analyse dépend fortement de la qualité d’acquisition des images
CTA (absence d’artéfacts, bon opacification).
e L’analyse est centralisée sur les serveurs HeartFlow : les images doivent étre
transmises a distance, ce qui nécessite une connexion sécurisée et rapide.
e Coltde l'analyse (variable selon les pays et la couverture de santé). [43]

1.3.4.1.7.6. Perspectives

Lintégration de FFRCT dans les recommandations internationales (ESC, ACC/AHA) en
tant qu’alternative a la FFR invasive marque une étape clé. A l'avenir, de nouveaux



algorithmes plus rapides et pouvant tourner localement (sans transmission cloud) sont
en cours de développement pour rendre cette technologie plus accessible a grande
échelle. [43]

1.3.4.1.8. Suivi des nodules pulmonaires : IA dans le cloud et solutions comme Arterys

1.3.4.1.8.1. Contexte épidémiologique et diagnostic

Le cancer du poumon demeure la premiére cause de déces par cancer dans le monde,
avec environ 1,8 million de déces par an. Sa détection précoce, lorsqu’il est encore
localisé et potentiellement opérable, permet une réduction drastique de la mortalité.
Pour cette raison, le dépistage par scanner thoracique a faible dose (LDCT) est
recommandé chez les populations a haut risque (ex-fumeurs, age > 50 ans, etc.).
Selon 'American Lung Association, environ 8 millions d’Américains remplissent les
criteres de dépistage, mais moins de 15 % d’entre eux sont effectivement dépistés, en
partie a cause de :

e lacharge de travail imposée aux radiologues,

e lacomplexité du suivi longitudinal,

o ladifficulté a interpréter des nodules petits ou multiples. [44]

1.3.4.1.8.2. Défis de lUinterprétation manuelle

Le suivi des nodules pulmonaires repose sur U'évaluation de leur :

o taille,

e forme et contours,

o densité (solide, verre dépoli, mixte),

e croissance dans le temps.
Cette tdche est chronophage, sujette a des erreurs inter-lecteurs et dépend fortement de
'expérience du radiologue. Une étude du Mayo Clinic a montré que le nombre d’images
CT a analyser par radiologue est passé de 2,8/minute en 1999 a plus de 19/minute en
2010, générant un risque croissant de diagnostics manqués ou retardés. [44]

1.3.4.1.8.3. Arterys et U'IA dans le cloud

Arterys, pionnier de UIA cloud-native pour 'imagerie médicale, propose une plateforme
d’analyse des nodules pulmonaires qui :

e détecte automatiquement les nodules dans les coupes LDCT,

e évalue leur taille et leur densité,

e compare automatiquement avec les examens antérieurs (suivi longitudinal),

e génere un rapport structuré conforme au systeme Lung-RADS.

- Fonctionnement cloud :



e Les examens sont transmis automatiquement a la plateforme Arterys via une
connexion sécurisée HIPAA.

e Lalgorithme traite les données et renvoie des résultats annotés dans
U’environnement PACS du radiologue.

e Aucune infrastructure locale lourde n’est requise. [44]

1.3.4.1.8.4. Avantages du suivi automatisé

Les systemes comme Arterys permettent :
e une standardisation de Ulinterprétation (réduction de la variabilité inter-
observateurs),
e une priorisation automatique des examens anormaux,
e une accélération du processus de compte rendu,
e un suivi automatisé sur plusieurs années, réduisant les oublis ou erreurs de
comparaison.
De plus, la structure des rapports générés est compatible avec les standards du Lung-
RADS (Lung CT Screening Reporting and Data System), favorisant larchivage, la
recherche et audit qualité. [44]

1.3.4.1.8.5. Données sur impact clinique

Selon les estimations, si 50 % seulement des personnes a haut risque aux Etats-Unis
bénéficiaient du dépistage LDCT conforme aux recommandations, 12 000 déces par
cancer du poumon pourraient étre évités chaque année (source : American Lung
Association).
L'IA appliquée au dépistage thoracique s’avere donc un levier puissant pour :

e accroitre la couverture du dépistage,

e diminuer les erreurs humaines,

e et permettre une montée en charge des centres d’imagerie sans compromis de

qualité. [44]

1.3.4.1.8.6. Limites et perspectives

Les principales limites de ces systemes sont :
e la nécessité d’une qualité d’image constante (dépendance aux protocoles
d’acquisition),
o lafiabilité a détecter des nodules tres petits (<8 mm) ou de nature atypique,
e lanécessité d’une supervision humaine finale pour validation. [44]

LIA appliguée aux CDSS en imagerie médicale démontre un fort potentiel pour
transformer le diagnostic médical. Qu’il s’agisse de fractures ostéoporotiques, de



nodules pulmonaires ou de lésions mammaires, ces systemes permettent d’améliorer la
performance clinique tout en soutenant les professionnels de santé. Leur adoption
généralisée doit toutefois s’accompagner de garde-fous éthiques, techniques et
organisationnels.

1.3.6. Dermatologie

Les CDSS en dermatologie reposent sur des algorithmes de deep learning,
principalement des réseaux de neurones convolutifs (CNN), qui apprennent a partir de
grandes bases d’images dermatologiques annotées. Aprés entralnement, ces modeéles
peuvent reconnaitre, classifier ou estimer la probabilité qu'une lésion soit bénigne,
maligne ou prémaligne.

Des plateformes comme DERM, développées comme dispositifs médicaux réglementés
(AlaMD), sont utilisées en routine dans certains hopitaux britanniques pour trier les
patients suspects de cancer cutané, a partir d'images dermoscopiques prises via des
smartphones.[45][46]

1.3.6.1. Performances diagnostiques et bénéfices cliniques

1.3.6.1.1. Performance en conditions controlées

De nombreuses études ont comparé la performance des CDSS a celle des
dermatologues dans le diagnostic des cancers cutanés (mélanome, carcinome
basocellulaire - BCC, carcinome épidermoide - SCC). Les résultats montrent que les
modeles peuvent atteindre, voire dépasser, les performances humaines :
e Dans ’étude DERM-003, le systeme DERM a obtenu une AUC de 0.88 a 0.89 pour
le SCC et le BCC selon le smartphone utilisé, avec une sensibilité jusqu’a 98 %
pour le SCC et 94 % pour le BCC, mais des spécificités plus faibles (28-38 %). [45]
e Tous les cas de mélanome (n = 16) ont été correctement détectés dans l'étude, ce
qui montre une excellente sensibilité sur des cas critiques.
e Dans l'étude en conditions réelles de Thomas et al., DERM a maintenu une
sensibilité entre 96 et 100 % pour les cancers cutanés, tout en permettant la
e sortie directe de 15 a 31 % des patients avec des lésions bénignes, contribuant a
désengorger les services spécialisés. [46]



1.3.6.1.2. Comparaison avec les cliniciens

Plusieurs méta-analyses et essais en laboratoire ont montré que certains algorithmes
surpassent les dermatologues pour la classification de mélanomes a partir d’images
dermoscopiques. [46] [48]Exemple, dans 'étude de Huang et al. basée sur une cohorte
chinoise, lalgorithme Xy-SkinNet a dépassé en précision moyenne (Top 3 Accuracy) les
31 dermatologues testés (84,77 % contre 78,15 %).[47]

1.3.6.1.3. Bénéfices cliniques attendus

e Trirapide des lésions suspectes en soins primaires

o Réduction des biopsies inutiles et des consultations spécialisées

e Meilleur accés aux soins dermatologiques dans les zones sous-dotées
e Soutien décisionnel pour les praticiens non spécialistes

1.3.6.1.4. Enjeux éthiques, limites actuelles et perspectives d’évolution

1.3.6.1.4.1. Equité et biais dans les données

Un défi majeur est l'équité des modeles face a la diversité des patients. L'étude de
Daneshjou et al. a démontré que les algorithmes actuels, tels que DeepDerm et
HAM10000, montrent une performance significativement réduite sur des patients ayant
une peau foncée (Fitzpatrick V-VI). [46] Exemple, TAUC du modele HAM10000 passe de
0.72 pour les peaux claires a seulement 0.57 pour les peaux foncées. [48]

Ces biais s’expliquent par le manque de diversité dans les jeux de données
d’entrainement, souvent composés d’images de patients européens ou nord-ameéricains
a peau claire.

1.3.6.1.4.2. Adoption clinique et intégration

L'intégration des CDSS dans les flux de travail clinique pose des défis :
o Nécessité de standardiser les prises d’image
o Méfiance des cliniciens envers des systemes pergus comme opaques
e Manque de validation dans des essais cliniques prospectifs a grande échelle
e Importance de surveillance post-commercialisation, comme le propose Thomas
et al. avec des audits réguliers, mesures de performance continue et ajustements
des modeles. [46]

1.3.6.1.5. Vers des modeles plus robustes et explicables

Pour garantir une adoption large et sécurisée :



e Inclusion de métadonnées cliniques (4ge, sexe, localisation anatomique) pour
contextualiser les images

o Utilisation de techniques d’explicabilité (XAl) pour visualiser les zones d’intérét du
modele

o Evaluation de impact réel sur les indicateurs de santé publique (survie, délai de
diagnostic, co(t)

e Construction de bases de données représentatives des populations globales,
comme linitiative DDI [46]

1.3.7. Diabétologie / Ophtalmologie

La rétinopathie diabétique (RD) est la complication oculaire la plus fréquente du diabete
programmes de dépistage restent insuffisamment suivis, avec des taux de participation
souvent inférieurs a 60 % dans certains pays développés (Abramoff et al., 2016). Pour
pallier ce déficit de dépistage, Uintelligence artificielle (IA), et plus particulierement les
systemes d’aide a la décision clinique (CDSS) autonomes comme IDx-DR, offrent des
solutions prometteuses alliant efficacité et accessibilité.

1.3.7.1. Fonctionnement des CDSS en rétinopathie diabétique

Les CDSS pour la RD reposent sur des réseaux de neurones convolutifs (CNN) capables
de détecter automatiquement les anomalies présentes sur les images de fond d’ceil. Le
systeme IDx-DR, développé par Digital Diagnostics, fonctionne selon une architecture
hybride : il integre plusieurs CNN spécialisés dans la détection de lésions spécifiques
(exsudats, hémorragies, microanévrismes), dont les résultats sont agrégés via des
algorithmes de type random forest [49].

Cette approche "lesion-based" est censée offrir une plus grande robustesse face aux

artefacts visuels, par opposition aux systemes de classification globale, en mimant le
raisonnement visuel d’'un ophtalmologiste humain [50].

1.3.7.2. Performances diagnostiques et bénéfices cliniques

1.3.7.2.1. Etudes controlées et de validation technique

Dans l’étude de Abramoff et al. (2016) utilisant la base publique Messidor-2, IDx-DR X2.1
a atteint :
e Une sensibilité de 96,8 % (IC95 : 93,3-98,8 %)



e Une spécificité de 87,0 %
e Une AUC de 0,980, indiquant une performance diagnostique quasi optimale
Aucun cas de RD sévéere (vtDR) n’a été manqué.
Une autre étude en médecine de premier recours, conduite aux Pays-Bas sur 1 616
patients, a montré des résultats comparables pour le méme systeme :
e Sensibilité de 100 % pour la RD menagante pour la vision (vtDR)
e Spécificité de 97,8 % pour vtDR, et de 93,8 % pour la RD modérée ou plus (mtmDR)
[50].

1.3.7.2.2. Etudes en conditions réelles

Dans une étude menée a ’Hopital Jules-Gonin (Suisse) sur 1141 patients [51], le systeme
IDx-DR a montré :
e Une valeur prédictive négative (VPN) de 100 % pour toutes les classes (absence
de RD, RD légere, modérée)
e Mais une surclassification massive, avec des valeurs prédictives positives (VPP)
trés faibles : 36,7 % (no DR), 24,6 % (mild DR), 1,4 % (moderate DR), et 0 % (severe
DR)
o Cela signifie que le systeme est fiable pour exclure la RD, mais doit é&tre complété
par un spécialiste pour confirmer les cas suspects

1.3.7.2.3. Enjeux, défis et perspectives d’avenir

1.3.7.2.3.1. Défis techniques et biais cliniques
L'analyse de Keane & Topol (2018) [52] souligne plusieurs limites et risques liés aux CDSS

e Le modele IDx-DR, bien que validé par la FDA en 2018, reste limité par U'exigence
d’un matériel spécifique (Topcon NW400), un colt élevé (~18 000 $), et
l'incapacité a diagnostiquer d'autres pathologies rétiniennes (glaucome, DMLA,
etc.).

e Létude fondatrice avait dd recourir a un "enrichissement pré-spécifié" de la
population, c’est-a-dire inclure volontairement davantage de patients a risque
(diabete mal contrdlé) pour obtenir une proportion suffisante de cas de
rétinopathie référable. Cela permet une évaluation plus précise de la sensibilité
du systeme, mais réduit la représentativité de l’échantillon par rapport a la
population générale [52].

1.3.7.2.3.2. Perspectives de mise en ceuvre clinique

Malgré ces limites, Uautonomie du systeme IDx-DR permet :
e Un dépistage de premiere intention en soins primaires



e Ladésaturation des centres spécialisés

e Une meilleure accessibilité dans les régions sous-dotées
Toutefois, les auteurs insistent sur la nécessité d’une validation humaine en cas de
classification positive, et sur Uimportance de programmes de surveillance post-
commercialisation rigoureux [51].

1.3.7.2.3.3. Vers des solutions plus robustes et inclusives

Pour améliorer Uefficacité et 'équité de ces outils, plusieurs pistes sont proposées :
e Intégration de données cliniques (HbA1c, ancienneté du diabete)
e Amélioration de U'explicabilité des modeles
e Constitution de bases de données plus diversifiées
« Etudes prospectives d’efficacité clinique sur les résultats visuels a long terme [51].



2.L’'IA dans laide en diagnostique des troubles
Neurologiques

2.1. EEG U'Outils principal de détection de maladie Neurologique

2.1.1.  Définition et principes de 'électroencéphalographie (EEG)

L’électroencéphalographie (EEG) est une méthode non invasive permettant de mesurer
Uactivité électrique cérébrale a travers des électrodes placées a la surface du cuir
chevelu. Les signaux enregistrés, appelés électroencéphalogrammes résultent
principalement de potentiels post-synaptiques générés par des populations de neurones
pyramidaux corticaux activés de maniere synchrone.[56]

D’un point de vue biophysique, ces signaux sont liés a des courants extracellulaires
induits par la dépolarisation et Uhyperpolarisation de la membrane neuronale,
essentiellement au niveau des dendrites apicales. L’architecture orientée des neurones
pyramidaux, notamment leur alignement perpendiculaire a la surface corticale, favorise
la formation de dipbles électriques détectables a distance par les électrodes de UEEG.
[57]

Contrairement a d’autres techniques comme le patch-clamp (enregistrement d’un
neurone unique) ou les microélectrodes intracérébrales, 'EEG mesure lactivité d’un
grand nombre de neurones, souvent répartis sur plusieurs centimetres carrés de cortex.
[56]

L'analogie souvent utilisée est celle du journaliste entendant une foule dans un stade :
EEG capte les "cris" coordonnés d’une large population neuronale, sans pouvoir isoler
chaque voix individuelle.

2.1.2. Caractéristiques et types de signaux EEG

Le signal EEG refléte Uactivité neuronale a différentes échelles temporelles et spatiales.
Les principaux types de signaux incluent :

e Ondes lentes (delta: <4 Hz, theta: 4-8 Hz)

e Ondes alpha (8-12 Hz), souvent observées au repos, yeux fermés

e Ondes béta (13-30 Hz) et gamma (> 30 Hz), associées a l'activité cognitive [58]
L’EEG peut étre classé selon la condition expérimentale :

e EEGaurepos

e EEG induit par des événements (evoked potentials)



e EEG pathologique, comme dans le cas de Uépilepsie (intercritique, ictal, post-
ictal) [58]

2.1.3. Applications cliniques et neuroscientifiques

LEEG est utilisé depuis les années 1930 dans le diagnostic des épilepsies, des troubles
du sommeil, des encéphalopathies, et dans le monitoring peropératoire de 'anesthésie.
[57] Il joue également un rble croissant dans le développement de dispositifs de
neurofeedback, de rééducation cognitive et d’interfaces cerveau-machine.

Chez lanesthésiste, par exemple, la lecture directe du tracé EEG ou de son
spectrogramme permet de suivre ’état de conscience du patient, en corrélant certains
motifs oscillatoires a des états spécifiques d’induction anesthésique. [57]

2.1.4. Limites et traitement du signal

L'un des défis majeurs de UEEG est la contamination du signal par des artéfacts non
neuronaux (mouvements oculaires, contractions musculaires, activité cardiaque, bruit
électrique ambiant) [59] Les méthodes d’analyse modernes, comme U'Independent
Component Analysis (ICA), permettent de séparer les composantes cérébrales de ces
artefacts.

De plus, VEEG présente une excellente résolution temporelle (de Uordre du milliseconde),
mais une résolution spatiale limitée du fait de effet de diffusion des champs électriques
atravers le crane. Pour améliorer cela, des méthodes avancées de localisation de source
et d’imagerie EEG ont été développées. [58]

2.1.5. Conclusion

LEEG reste une technique clé en neurosciences et en neurologie clinique. Sa facilité de
mise en ceuvre, son faible colt, et sa capacité a refléter activité cérébrale en temps réel
en font un outil précieux, a la fois dans la pratique clinique et la recherche
translationnelle. Lintégration de techniques de traitement du signal et d’intelligence
artificielle permet aujourd’hui de repousser les limites de Uinterprétation traditionnelle
des tracés EEG.
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le systéme 10-20

2.2. Lestroubles Neurologiques adressés par UlA actuellement

Les troubles neurologiques constituent un ensemble hétérogene de pathologies
affectant le systeme nerveux central et périphérique, incluant des maladies
neurodégénératives (comme la maladie d’Alzheimer et de Parkinson), des atteintes
vasculaires (telles que UAVC), des lésions traumatiques (lésions médullaires), ainsi que
des troubles neurodéveloppementaux (autisme, TDAH) et psychiatriques (dépression,
schizophrénie). Selon U'Organisation mondiale de la santé, pres d’un milliard de
personnes dans le monde sont affectées par un trouble neurologique, avec des
conséquences considérables en termes de mortalité, morbidité et perte de qualité de vie.
[53]

Face a la complexité et a la progression souvent insidieuse de ces pathologies, U'lA
émerge comme un outil puissant et prometteur dans le domaine du diagnostic. Grace a
sa capacité a analyser de vastes quantités de donnéesissues de l'imagerie cérébrale, des
signaux EEG, de la génomique ou encore de ’historique médical, U'lA permet de détecter
des modeles pathologiques subtils souvent imperceptibles a Uceil humain. Les
techniques d’apprentissage automatique (machine learning, ML) et d’apprentissage
profond (deep learning, DL) sont utilisées pour identifier des biomargueurs numériques,
prédire la progression de la maladie, ou encore proposer une classification précise des
sous-types de troubles neurologiques. [54]



De nombreuses études ont démontré lefficacité de UIA dans lidentification de
pathologies spécifiques. Par exemple, les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont été
utilisés avec succés pour détecter U'épilepsie, la maladie d’Alzheimer et les épisodes
dépressifs majeurs a partir de signaux EEG, avec des performances souvent supérieures
a celles des approches traditionnelles basées sur des caractéristiques manuellement
extraites [54]. L'lA est également capable de distinguer précocement les formes d’AVC
ischémiques et hémorragiques a partir d’images cérébrales, ce qui permet une
orientation thérapeutique rapide et adaptée. [53]

Lestroubles les plus fréquemment étudiés a ce jourvia 'lA sont Uépilepsie, la dépression,
la maladie d’Alzheimer, les AVC, la maladie de Parkinson, 'autisme, et la schizophrénie.
Des pathologies telles que le trouble du spectre autistique (TSA), le trouble bipolaire, les
lésions cérébrales traumatiques ou encore la sclérose en plaques sont également en
cours d’exploration, bien que dans une moindre mesure. [54]

Lintersection entre neuroscience et |Ajoue un rble clé dans cette dynamique : d’'une part,
les modeéles biologiques du cerveau inspirent le développement d’architectures neurales
sophistiquées (réseaux de neurones profonds), et d’autre part, UIA permet d’accélérer et
d’objectiver l'analyse de données complexes en neurosciences, favorisant ainsi une
meilleure compréhension des mécanismes pathologiques. [55]

En somme, UlA transforme progressivement le paysage du diagnostic neurologique. Elle
permet d’anticiper les diagnostics, de réduire Uerreur humaine, de personnaliser la prise
en charge et d’optimiser les trajectoires de soins, tout en s’insérant dans des systemes
d’aide a la décision clinique (CDSS) qui deviennent de plus en plus essentiels dans les
pratiques médicales modernes.

2.2.1. Lintelligence artificielle dans la prise en charge de Uépilepsie

L’épilepsie est 'un des troubles neurologiques chroniques les plus fréquents, affectant
environ 50 millions de personnes dans le monde selon 'OMS, dont plus de 80 % vivent
dans des pays a revenu faible ou intermédiaire (PRFI) [60]. Elle se définit comme une
prédisposition durable du cerveau a générer des crises épileptiques spontanées,
associée aux conséquences neurobiologiques, cognitives, psychologiques et sociales de
cette condition. Bien que des traitements médicamenteux soient disponibles, environ 30
% des patients présentent une épilepsie pharmacorésistante, nécessitant des approches
thérapeutiques avancées telles que la chirurgie, la stimulation cérébrale, ou les thérapies
assistées par |A.[61]



Face a la complexité de cette maladie et a ses formes hétérogenes, lintelligence
artificielle (IA) se positionne comme un levier puissant pour améliorer le diagnostic, la
prédiction des crises, la détection des foyers épileptiques et la personnalisation du
traitement. L'lArepose principalement surdeux approches : Uapprentissage automatique
(ML, Machine Learning) et lapprentissage profond (DL, Deep Learning), capables
d’extraire des modeles complexes a partir de signaux biologiques tels que
’électroencéphalogramme (EEG).

Avant d’aborder ces applications, il est essentiel de comprendre les bases
physiopathologiques de Uépilepsie, ainsi que les principes de UEEG, qui seront
développés en détail dans la section suivante.

2.2.1.1. Physiopathologie de l’épilepsie

Lépilepsie résulte d’un déséquilibre entre les mécanismes excitateurs et inhibiteurs du
cerveau, favorisant une hyperexcitabilité neuronale et une hypersynchronie des réseaux
cérébraux.

2.2.1.1.1. Origine cellulaire et moléculaire

e Les neurones communiguent via des signaux électrochimiques régulés par deux
types de neurotransmetteurs :
o Glutamate (excitateur)
o GABA -acide gamma-aminobutyrique (inhibiteur)
Chez les personnes épileptiques, ce rapport excitation/inhibition est altéré :
e soit parune augmentation de la transmission glutamatergique,
e soit parune diminution de Uactivité gabaergique.
Cela favorise lapparition de décharges neuronales anormales et synchronisées, a
Uorigine des crises.

2.2.1.1.2. Réseaux cérébraux impliqués

Les crises généralisées impliquent une activation bilatérale rapide de plusieurs régions
corticales et sous-corticales, tandis que les crises focales prennent naissance dans une
région localisée, appelée zone épileptogene.
Certaines régions sont plus fréequemment impliquées :

e Lelobetemporal médial (épilepsie temporale mésiale)

e Le cortexfrontal

e L’hippocampe (fortement lié a la mémoire et trés vulnérable aux agressions

excitotoxiques)



2.2.1.1.3. Types de crises

La Ligue Internationale Contre UEpilepsie (ILAE) distingue trois grands types de crises
selon leur mode de début :
o Crises adébutfocal: limitées a une région corticale (avec ou sans altération de la
conscience)
o Crises généralisées : impliquent d’emblée les deux hémispheres (ex. : tonico-
cloniques, absence)
e Crises d’origine inconnue
Certaines épilepsies sont génétiques, d’autres acquises (post-traumatiques, post-
infectieuses), ou encore cryptogéniques (sans cause identifiée).

2.2.1.2.  Applications diagnostiques de U’IA dans Uépilepsie

2.2.1.2.1. Analyse automatisée de 'EEG

L'électroencéphalographie (EEG) est la pierre angulaire du diagnostic épileptique.
Cependant, la lecture manuelle est chronophage et dépend fortement de Uexpertise
humaine. Les modeéles d’lA — notamment les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et
les réseaux récurrents (RNN) — permettent de :

o détecter les IED (Interictal Epileptiform Discharges) avec une haute sensibilité,

o différencier les crises de nature épileptique et non-épileptique,

o prédire Uapparition des crises, parfois avec plus d'une heure d’avance (jusqu’a

99,6 % de précision dans certains cas).[62]

Dans la section suivante, nous détaillerons la structure de 'EEG, ses fondements
électrophysiologiques, et comment UlA permet de faciliter sa lecture et interprétation
clinique.

2.2.1.2.2.  Détection des zones épileptogénes (ZE)

La zone épileptogéne (ZE) est la région cérébrale dont lablation (chirurgicale) peut
entrainer l'arrét des crises chez un patient pharmacorésistant. Sa localisation est donc
capitale pour les stratégies thérapeutiques.

L’IA contribue a cette localisation de plusieurs manieres :

o Classification des signaux EEG : les algorithmes de ML supervisé analysent des
milliers de segments EEG afin de repérer les motifs typiques des foyers
épileptogeénes.

e Combinaison multimodale :

o EEG +IRM (structure)



o EEG +TEP (activité métabolique)
o EEG + IRMf (activations fonctionnelles)
e Prédiction chirurgicale : des modeles DNN (Deep Neural Networks) peuvent
anticiper les résultats post-opératoires, ce qui améliore la sélection des candidats
a la chirurgie.
Exemple : une étude a montré que la combinaison vidéo-EEG + |A permettait de localiser
le foyer dans 72 % des cas, sans nécessité d’exploration invasive. [60]

La localisation précise de la zone épileptogéne (ZE) est essentielle pour évaluer la
faisabilité d’une chirurgie curative chez les patients souffrant d’épilepsie focale
pharmacorésistante. Traditionnellement, cela nécessite des investigations lourdes et
invasives comme la stéréo-électroencéphalographie (SEEG) ou l'électrocorticographie
(ECoG). Ces méthodes, bien qu'efficaces, comportent des risques (infections,
hémorragies, complications neurologiques), un co(t élevé et une disponibilité limitée
dans certains pays.

Dans ce contexte, la combinaison de UlA avec des enregistrements prolongés de vidéo-
EEG a émergé comme une solution non invasive prometteuse.

Données issues de '’étude MELD (Multicenter Epilepsy Lesion Detection project)

Une étude multicentrique récemment menée dans le cadre du projet MELD, incluant plus
de 580 patients porteurs de dysplasies corticales focales (FCD) — une des principales
causes d’épilepsie focale résistante — a utilisé des algorithmes de machine learning
supervisé pour améliorer la détection des lésions corticales a partir de 'analyse d’IRM
structurelles combinées a des données cliniques et EEG.[63]

Ce travail a montré que :

l'intégration des données vidéo-EEG et IRM dans un modele d’apprentissage

automatique permettait de localiser le foyer épileptogene dans 72 % des cas,
méme lorsque U'IRM apparaissait normale a Uceil nu ;

o la détection automatisée s’appuyait sur la reconnaissance de micro-anomalies
structurelles et électrophysiologiques souvent indétectables par les méthodes
classiques;

e cette approche réduisait significativement le recours aux procédures invasives, en
particulier chez les patients jeunes ou ceux vivant dans des contextes ou la SEEG
n’est pas disponible.

2.2.1.2.3. Avantages cliniques

e Gaindetemps: l'analyse automatisée de centaines d’heures d’EEG est réalisable
en quelques minutes avec UlA.



e Réductiondu biais interprétatif : les algorithmes standardisent Uinterprétation des
signaux et minimisent la variabilité entre cliniciens.

e Accessibilité accrue : dans des centres sans plateau technique complet, ces
outils permettent d'offrir une évaluation chirurgicale fiable sans recourir a une
SEEG.

2.2.1.2.4. Limites et recommandations

e Laperformance du modele dépend fortement de la qualité des données d’entrée,
notamment la précision du placement des électrodes, le type de montage EEG et
la résolution de UIRM.

e Lapproche reste moins performante dans les formes tres complexes ou
multilésionnelles.

e Une étape de validation clinique est toujours requise, en particulier pour les
décisions thérapeutiques irréversibles comme la chirurgie.

En résumé, UIA appliquée aux enregistrements vidéo-EEG prolongés constitue une
avancée majeure vers une localisation non invasive des zones épileptogenes, avec des
taux de détection atteignant 72 %, contre environ 30 a 40 % avec les techniques visuelles
classiques en cas d’IRM négative. Elle pourrait, a terme, remplacer certaines
investigations invasives, ou du moins en limiter 'usage aux cas les plus complexes.

2.2.2. Lintelligence artificielle dans la prise en charge de la maladie
d’Alzeihmer

2.2.2.1. Physiopathologie de la maladie d’Alzheimer

La maladie d’Alzheimer (MA) est une pathologie neurodégénérative progressive et
incurable qui représente la premiere cause de démence dans le monde. Elle touche plus
de 55 millions de personnes a U'échelle mondiale et ce chiffre pourrait atteindre 13,8
millions aux Etats-Unis d’ici 2060 en raison du vieillissement de la population.[64]
Sur le plan biologique, la MA est caractérisée par deux lésions fondamentales :

e Lesplaques séniles composées de protéines B-amyloides (AB) extracellulaires ;

e Les dégénérescences neurofibrillaires dues a 'accumulation de protéines tau

hyperphosphorylées a Uintérieur des neurones.

Ces anomalies entrainent une dysfonction synaptique, une perte neuronale, une atrophie
cérébrale progressive (notamment hippocampique), et une détérioration cognitive
irréversible.
On distingue plusieurs stades évolutifs :



e EMCI (Early Mild Cognitive Impairment) : troubles subtils de la mémoire sans
retentissement fonctionnel ;

e LMCI (Late Mild Cognitive Impairment) : altération plus franche, début d’impact
sur les activités de la vie quotidienne ;

e Stade Alzheimer : perte d’autonomie, altérations séveres du langage, du
raisonnement et du comportement.[65]

2.2.2.2. Lerole de lintelligence artificielle dans le diagnostic de la MA

2.2.2.2.1. Nécessité d’un diagnostic précoce

La prise en charge de la MA est actuellement essentiellement symptomatique, d’ou
U'importance capitale d’un diagnostic précoce pour initier des stratégies thérapeutiques
avant Uapparition des symptémes irréversibles.
La détection préclinique repose traditionnellement sur des biomarqueurs invasifs,
comme la ponction lombaire pour analyse du LCR (liquide céphalo-rachidien). Ces tests
permettent de mesurer les taux de AB42, tau total (t-tau) et tau phosphorylé (p-tau181).
Toutefois, leur colt, leur caractére invasif, et leur accessibilité limitée limitent leur
diffusion.[64]
2.2 Vers une médecine non invasive et intelligente
La recherche se tourne désormais vers des approches non invasives, intégrant :

e |RM structurelles et fonctionnelles, TEP ;

e Analyses de la parole, des mouvements oculaires ou de U'activité motrice via des

capteurs portables ou des smartphones;
e Etsurtout: Uintelligence artificielle pour interpréter ces données massives.[64]

2.2.2.2.2. L’intelligence artificielle et l'analyse EEG dans la maladie d’Alzheimer

Bien que UEEG soit historiquement associé a U'épilepsie, plusieurs études ont démontré
qu’il peut également détecter des altérations cérébrales précoces dans la MA, comme :

e une réduction du rythme alpha;

e une augmentation des ondes lentes (théta et delta) ;

o des perturbations dans la connectivité fonctionnelle entre régions cérébrales.
Lintelligence artificielle, et en particulier le Deep Learning, permet d’analyser ces signaux
EEG complexes avec une précision croissante.

Une revue systématique récente a révélé que des modeéles de convolution neuronale
(CNN) entrainés sur des données EEG pouvaient discriminer les patients MA des sujets
sains avec des précisions atteignant 95 %.[65]

Les données EEG sont également utilisées dans le cadre de modeles explicables Al (XAl),
notamment :

e LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) ;



e SHAP (SHapley Additive exPlanations),
pour améliorer la transparence et la compréhension des décisions algorithmiques.

Selon la revue de Vimbi et al. (2024), prés de 70 % des études récentes utilisent LIME ou
SHAP dans leurs modeles de détection de la MA, notamment pour expliquer les
prédictions a partir d’IRM ou d’EEG. [65]

2.2.2.2.3. Autres données non invasives interprétées par IA

2.2.2.2.3.1. Imagerie cérébrale

L'IA appliguée a UIRM permet d’identifier des modifications structurales précoces,
notamment Uatrophie hippocampique, et la présence de plaques amyloides.

Une étude a montré que des algorithmes de Deep Learning appliqués a UIRM
fonctionnelle permettaient de prédire la conversion de MCI vers MA avec une précision
de 90 %. [64]

2.2.2.2.3.2. Biomarqueurs sanguins

Des biomargueurs plasmatiques, comme le rapport NFL/AB1-42, ont montré un bon
pouvoir discriminant pour la MA. LIA permet de traiter ces données biologiques pour en
extraire des profils prédictifs personnalisés.

2.2.2.2.3.3. Données comportementales et vocales

LIA appliquée a l'analyse de la parole, du rythme de marche ou des interactions
numériques (smartphones, montres connectées) est capable de détecter des signes
subtils de déclin cognitif avant méme lapparition des premiers symptoémes cliniques.
[64]

2.2.2.3. Limites et perspectives

Bien que prometteuse, U'lA appliquée au diagnostic de la MA présente encore des défis :
e Manque de standardisation des bases de données ;
e Risques de biais algorithmiques ;
o Nécessité de modeles explicables pour renforcer la confiance des cliniciens. [65]



Le développement de systémes d’aide a la décision clinique (CDSS) intégrant des outils
d’lA explicables est une voie d’avenir pour une prise en charge personnalisée et prédictive
de la MA.

2.2.3. Lintelligence artificielle dans le diagnostic de la maladie de
Parkinson

2.2.3.1. Physiopathologie de la maladie de Parkinson

La maladie de Parkinson (MP) est une maladie neurodégénérative progressive affectant
environ 6,1 millions de personnes dans le monde, un chiffre qui devrait doubler d’ici 2040
selon 'OMS. Elle se caractérise par la dégénérescence des neurones dopaminergiques
de la substance noire pars compacta, dans le mésencéphale, entrainant une réduction
des projections dopaminergiques vers le striatum, une région essentielle au controle
moteur.[72]
Les manifestations cliniques typiques incluent :

e Tremblement de repos,

o Rigidité musculaire,

e Bradykinésie (ralentissement moteur),

e Instabilité posturale.
Mais la maladie de Parkinson comprend également des symptémes non moteurs :
troubles du sommeil, anosmie, dépression, anxiété, et constipation, qui apparaissent
souvent plusieurs années avant les signes moteurs, d’ou l'intérét d’un diagnostic précoce
assisté parlA. [73]

2.2.3.2. IA etdétection précoce de la maladie de Parkinson

2.2.3.2.1. IA appliquée a 'imagerie cérébrale

Lanalyse des IRM cérébrales structurelles permet de détecter des altérations subtiles du
mésencéphale. Les modeles d’IA permettent d’amplifier ces différences invisibles a Uceil
humain.
Reddy et al. (2024) ont utilisé un modele de classification basé sur le machine learning
(XGBoost) entrainé sur 442 IRM (221 patients MP vs 221 témoins).
Leur systeme a atteint :

e Précision: 100 %

e Sensibilité : 100 %

e Spécificité : 100 %

e F1-score:1.00

e AUC:1.00



Ces résultats refletent une excellente capacité discriminative, bien qu’ils
nécessitent une validation externe sur des données réelles en conditions
cliniques. [72]

2.2.3.2.2. Analyse vocale et |A explicable

Des anomalies vocales sont détectables des les stades précoces de la MP. Elles incluent
des altérations de la prosodie, de 'amplitude, de la fréquence fondamentale et de la
stabilité du signal vocal.
Shen et al. (2024) ont testé un modele d’IA hybride sur un jeu de données vocales (43
patients MP et 38 témoins), combinant :
e CNN (Convolutional Neural Network),
e RNN (Recurrent Neural Network),
e MLP (Multi-layer Perceptron),
e MKL (Multiple Kernel Learning).
Ils ont utilisé des indicateurs acoustiques comme :
o litter (variation de fréquence),
e Shimmer (variation d’amplitude),
e MFCCs (coefficients cepstraux fréquentiels de Mel).
Leur systeme a obtenu :
e Accuracy:91,11%
e Recall:92,50 %
e AUC:0,9125
Et surtout : une explicabilité renforcée grace a SHAP (Shapley Additive Explanations),
permettant d’identifier les caractéristiques vocales les plus contributives au
diagnostic. [73]

2.2.3.2.3. Données cliniques et prédiction de la MP

Les données issues des dossiers médicaux électroniques (EMR) peuvent étre exploitées
pour anticiper la survenue de la maladie.
Yuan et al. (2021) ont analysé des données longitudinales (plus de 10 ans) issues d’une
base d’assurance santé. Leur modele, fondé sur les antécédents médicaux (troubles de
la marche, tremblements, troubles anxieux...), a atteint :

e AUC:0,874,

e Réduction du délai de diagnostic : 329 jours en moyenne. [73]
Ce type de systéme pourrait identifier les patients a haut risque de développer une MP
plus d’un an avant le diagnostic clinique, ouvrant la voie a des interventions
neuroprotectrices précoces.



2.2.3.2.4. Optimisation des parameétres de la stimulation cérébrale profonde (DBS)

La stimulation cérébrale profonde (DBS) est utilisée pour traiter les formes avancées de
MP. Toutefois, 'optimisation des parametres de stimulation (cible, intensité, fréquence,
etc.) reste empirique.

Boutet et al. (2021) ont utilisé des données issues de U'IRM fonctionnelle pour entrainer
des algorithmes capables de prédire les parametres optimaux de stimulation, en fonction
de la connectivité cérébrale individuelle.
Leurs résultats ont permis de correler la réponse thérapeutique a des réseaux
fonctionnels spécifiques, suggérant que UIA pourrait aider a personnaliser la
neuromodulation chez les patients parkinsoniens. [72]

2.2.3.3. Limites et biais des modeéles IA

Malgré les performances prometteuses, plusieurs limites majeures ont été identifiées
dans lapplication clinique de UlA:
e Pauletal. (2022) ont analysé 39 études IA sur la détection précoce de la MP :
o 66 % des études présentaient des risques de biais élevés ou critiques ;
o 49 % utilisaient des jeux de données déséquilibrés (beaucoup plus de
témoins que de cas) ;
o Moins de 25 % incluaient une validation externe sur des bases de données
indépendantes.
Ils insistent sur la nécessité de :
o Valider les algorithmes sur des cohortes représentatives,
e Documenter l'interprétabilité (XAl) des décisions,
« Eviter les données surajustées ou non généralisables. [73]

2.3. Llaide a la lecture de UEEG avec le systeme BioSerenity
Neuronaute+

2.3.1. BioSerenity : un pionnier de la neurophysiologie connectée

Fondée en 2014, BioSerenity est une entreprise frangaise de dispositifs médicaux
spécialisée dans la neurophysiologie connectée. Son objectif est de répondre aux
besoins croissants de diagnostic EEG (électroencéphalogramme), en particulier dans les
domaines de U'épilepsie, du sommeil et des troubles neurologiques rares.
Elle développe des solutions médicales intégrées combinant :

e Des casques aélectrodes (lceCap®),

e Un dispositif mobile de collecte de signaux EEG (Neuronaute®+),



e Des applications mobiles,
e Une plateforme Cloud,
o Des outils d’intelligence artificielle (1A) d’aide a la lecture d’EEG.

L’entreprise est présente en Europe et aux Etats-Unis, avec des partenariats hospitaliers
de référence (ex. : AP-HP, CHU, Mayo Clinic).

2.3.2. Neuronaute+ : un systeme modulaire et connecté

Le Neuronaute+ est un systeme EEG complet, portable et intelligent, congu pour :
o Réaliser des enregistrements EEG longue durée en ambulatoire ou a domicile,
e Assurer latransmission sécurisée des données,
o Et permettre une relecture assistée grace a des algorithmes d’intelligence
artificielle.
Le dispositif est certifié CE (classe lla) et autorisé FDA, et répond aux standards de
télémédecine et de sécurité des données (HDS, RGPD, etc.).

Gamme IceCap'

Les nouveaux capteurs sans fil simples et confortables
qui s‘adaptent & vos patients

Neuronautee +
Le boitier d’acquisition EEG nouvelle génération

Les nouveaux capteurs Congu pour le confort Pour tous vos EEG & I'hépital Un dispositif facile Adaptable Garantissant I'accés & vos
sans fils de tous vos patients ou adomicile d‘utilisation a votre pratique tracés en temps réel
« Trés facile & poser « Utra léger 65 grommes  EEG standard et longue durée,  Usage intultt et ergonomique. « EEG stondard ou long durée « Enregistrement online ou offline
Jusqua72n
Sectrodes * Ropidité de mise en ploce » utiisation & Mdpital ou & domicile ® Accessibilité portout et & tout moment
e systéme intemational 10/20 * Une pose & Mhopital ou & domiclle Via fapplication mabile etle cioud
 Conception tenant compte avec un professionnel de sonté * Device miniaturisé, connecté « Options idéo et son
 Casque universel, fiexible et soupie, des contraintes cutanées quel que et modulaire * Ancilyse des racss
adaptable & tous les cranes soltrage '/ Moblie et cannece quelque okt le e

via ko plateforme BioSerenity Cloud®

Une gamme compléte pour tous vos EEG et tous vos patients

©0

Accessoires disponibles

e
Accessoire disponible @ Terion d'alimantotion a7vjuan
quirend la gar P it toutes les tétiéres EEG
P—

rw. 2009

Ploge drentsbe min-mox 08-s288my
Nhvoou Ge brult des canou 666 <6 Vp-p over 01- S0 K

Bonde passonte minkle 8 <38 01- 60 e
‘Gamma de procut Adute

‘Gomme de peodut Néonatalits 3
Cimenaions &Pokss  2x29m [ <88 g 2x2cm /<88y
o dechanttionnoge max
pem— Touxde 2
oo Résonstion 248
a3 babss
siockoge 266
heures, Jusque 72 heures teaté en skuation éeie Bande de maintien® Bloserenity-Linkt
Taxtio mokrtanant Dispositt coméeo (i ot onetee =
Poskions. 1s Neuronaute® + HD) ] routeus (wit)

Figure 9 : Systeme Neuronaute+ et ses composants matériels




2.3.3.

Medical device

(GEECEHEE)

Representation of the device

Composants et indication du system Neuronaute + :

Main characteristics

CORE MODULE

It is a signal acquisition system: an electronical
amplifier allowing to record the EEG, ECG, EMG,
EOG and breathing signals
connection to EEG caps and allowing to transmit
the data to NEURONAUTE mobile applications*
and to the compatible Cloud system .

thanks to a

The module is powered by an internal cell battery
which is loaded with a charger

*Android and I0S version

EXTENDER ICECAP

i

It is a removable interface to connect the signal
acquisition system to the ICECAP product line
and ICECAP2

It is a removable interface to connect the signal

EXTENDER DB25 acquisition system to any DB25-compatible EEG
L cap (e.g., EEG caps manufactured by
Rl [ MICROMED)
It is a removable interface to connect the signal
EXTENDER acquisition system to any cup electrode
TOUCHPROOF

equipped with male touchproof connector DIN
42802

Low Noise Extender

It is a removable interface to connect the signal

acquisition system to any cup electrode
equipped with male touchproof connector DIN
42802, it allows the acquisition of EEG signal with

lower noise level.

HOLDING BAND

Awearable textile band allowing the patient to place the
NEURONAUTE®PLUS close around his chest




Medical device

(Reference)

HOLDING BAND MINI

Representation of the device

Main characteristics

A wearable textile band allowing the patient to
place the NEURONAUTE®PLUS close around his
chest

NEURONAUTE MOBILE
APPLICATION iOS

NEURONAUTE MOBILE
APPLICATION Android

fril {
s =

A configuration module consisting of a mobile
device with an iOS system for hosting the WEMU
application which permit to launch recordings.

Itintegrates a software to create, launch and stop
record, visualize signals, comment.

This application is also compatible with
Neuronaute (old version) system configuration.
Refer to the clinical evaluation file of Neuronaute
system configuration.

A configuration module consisting of a mobile
device with an ANDROID system for hosting the
WEMU application which permit to launch
recordings.

Itintegrates a software to create, launch and stop
record, visualize signals, comment.

VEEG PACK

Router

A video-EEG pack, composed of a camera and a
router. WEMU is able to interface with an external
IP video camera (Video Recording Device) to
record a video, both in lightened and dimmed
environment. The router is used to connect the
camera and transmit the data remotely to the
BIOSERENITY CLOUD platform. The purpose is to
be able to see what is happening when the
patient has a seizure or event and compare the
picture to what the EEG records at the same time.
By doing this, physicians reading the EEG can tell
if the seizure or event was related to the electrical
activity in the brain.

VEEG PACK is also compatible with Neuronaute
(old version) system configuration. Refer to the
clinical evaluation file of Neuronaute system
configuration.

2.3.4. Intelligence artificielle embarquée : détection automatique des

spikes et seizures

Dans le but d’accélérer et fiabiliser 'analyse des EEG, BioSerenity a intégré deux modules

d’intelligence artificielle dans sa plateforme cloud : un pour la détection des spikes (IED)




et un autre pour la détection des crises épileptiques (seizures). Ces outils sont le fruit de
développements internes validés sur la base de données publiques.

2.3.4.1. Algorithme de détection des crises (Seizure Detection)

Cetoutil, basé surun modele de type XGBoost, permet de détecter automatiquement les
événements critiques dans le signal EEG, chez ladulte (> 18 ans), a partir d’un
prétraitement standardisé.
e Based'entrainement: TUSZ v1.2.0 (corpus d’EEG avec +670 crises identifiées)
e Performances:
o Sensibilité, spécificité et précision ajustables par seuil
o AUC > 0.90 pour le modele optimal
o Capacité a détecter différents types de crises (focales, généralisées,
absences...)

2.3.4.2. Algorithme de détection des spikes (IED)

Ce module permet d’identifier les décharges intercritiques telles que les spikes et les
sharp waves, éléments centraux du diagnostic de Uépilepsie.
e Technique:
o Extraction de candidats par analyse des extrema + ondelettes (DWT)
o Classification via forét aléatoire (Random Forest)
e Modes d’utilisation :
o Mode sensible (plus de détections),
o Mode équilibré (F1-score optimal),
o Mode spécifique (moins de faux positifs)
e Base d’entrainement : 2157 IED (base Epilepsiae), validé sur TUSZ-dev (>900
enregistrements)

2.3.5. Intérétclinique global du systeme

Lintégration d’un systeme EEG connecté avec des outils d’aide a la lecture automatique
permet:
e De réduire le délai diagnostic, notamment en milieu rural ou a domicile
e D’augmenter la productivité médicale (relecture +30 % plus rapide)
e D’améliorer la qualité des comptes rendus EEG par Uidentification automatisée
des anomalies
e De faciliter le dépistage des crises nocturnes grace a la vidéo infrarouge
synchronisée



2.3.6. Conclusion

Le systeme Neuronaute+ illustre U'évolution des EEG vers des dispositifs intelligents,
connectés et utilisables en contexte clinique réel. Grace a une architecture modulaire
combinée a des algorithmes d’lA robustes, il constitue un outil puissant pour la détection
précoce de U'épilepsie et le suivi neurodiagnostique.



3. Enjeux économiques et de santé publique de
intelligence artificielle dans la santé

3.1. Un contexte de pression économique et de transformation des
systemes de santé

Les systemes de santé dans le monde sont confrontés a une transformation profonde,
alimentée par des facteurs démographiques, épidémiologiques, technologiques et
économiques. Le vieillissement de la population constitue un défi majeur : selon
’Organisation mondiale de la santé (OMS), la part des personnes agées de plus de 60 ans
passera de 12 % a plus de 22 % d’ici 2050. Ce phénomene s’accompagne d’une hausse
considérable des maladies chronigues comme le diabete, les maladies
cardiovasculaires, la démence ou les cancers, qui nécessitent une prise en charge
continue, spécialisée et colteuse.

Parallelement, les systemes de santé subissent une tension budgétaire croissante. Aux
Etats-Unis, les dépenses de santé représentaient 17,7 % du PIB en 2020, soit plus de 3
500 milliards USD, tandis qu’en Allemagne elles atteignaient 11,5 %, et plus de 12 % en
France. Cette inflation des dépenses s’accompagne d’une pression accrue sur les
professionnels de santé, confrontés a une surcharge administrative et a une pénurie
croissante de ressources humaines. En France, par exemple, il manquait déja plus de 6
000 médecins généralistes en 2023 selon ’Ordre des Médecins.

Dans ce contexte, Uintelligence artificielle apparait comme une technologie stratégique,
capable d’automatiser certaines fonctions, d’optimiser les parcours de soins, de
renforcer la prévention, et d’augmenter la productivité sans compromettre la qualité ni la
sécurité des soins. Son intégration dans les outils de diagnostic, les systemes d’aide a la
décision clinique ou les solutions de triage ouvre de nouvelles perspectives pour
répondre a ces pressions systémiques [69][70].

3.1.1. Amélioration des parcours de soins et de la santé publique

Lintelligence artificielle permet une reconfiguration des parcours de soins vers plus de
fluidité, de personnalisation et d'efficacité. En réduisant les délais de diagnostic et en
améliorant la précision des décisions médicales, UIA peut intervenir a plusieurs niveaux
de la chaine de soins, avec des impacts directs sur la santé publique.



Lexemple le plus emblématique est celui du diagnostic automatisé en radiologie, ou des
algorithmes peuvent détecter des anomalies pulmonaires, osseuses ou cérébrales avec
une précision équivalente a celle de radiologues confirmés. En ophtalmologie, des outils
validés par la FDA permettent aujourd’hui de diagnostiquer une rétinopathie diabétique
sans intervention humaine, avec une sensibilité de 87 % et une spécificité de 90 % [69].

Dans les pays a revenu faible ou intermédiaire, U'lA peut contribuer a combler les déserts
médicaux. Grace a des outils embarqués dans des smartphones, des casques EEG
portables ou des dispositifs connectés, elle offre la possibilité de réaliser un pré-
diagnostic ou un triage a distance. Cela permet une détection précoce, un acces plus
rapide a la prise en charge, et donc une amélioration significative des indicateurs de
morbi-mortalité [70][71].

Enfin, UIA facilite la médecine préventive : des modeles prédictifs peuvent identifier des
patients a risque avant Uapparition des symptémes, permettant d’intervenir en amont.
Cela est déja appliqué en cardiologie pour prédire des accidents vasculaires cérébraux,
ou en psychiatrie pour anticiper des épisodes dépressifs majeurs. Ces approches
prédictives renforcent la capacité des systemes a préserver la santé des populations
plutdt qu’a se contenter de traiter la maladie [69][71].

3.1.2. Réduction des colts et gains économiques

L'un des bénéfices les plus attendus de Uintelligence artificielle est sa capacité a générer
des économies substantielles. Selon Alnasser (2023), UlA pourrait réduire les dépenses
de santé aux Etats-Unis de 5 & 10 %, ce qui représenterait entre 200 et 360 milliards USD
par an [72]. Ces gains se déclinent a plusieurs niveaux :

e Réduction des actes redondants ou non pertinents : les outils de décision clinique
permettent d’orienter vers les examens appropriés, évitant les co(ts liés aux
explorations inutiles.

o Réduction des erreurs médicales : en renforgant la standardisation et la rigueur
des processus, UlA limite les diagnostics erronés, les interactions
médicamenteuses, ou les complications iatrogenes.

e Diminution des durées de séjour hospitalier : une prise en charge plus rapide et
ciblée permet une sortie plus précoce, limitant les colts d’hospitalisation.

e Automatisation des taches répétitives : traitement des dossiers patients, codage,
prise de rendez-vous, réponses aux messages patients, etc.

Atitre d’exemple, les assureurs américains pourraient économiser 80 & 110 milliards USD
par an grace a Uimplémentation d’outils IA dans la gestion des soins, tandis que les



établissements hospitaliers et groupes médicaux pourraient réduire leurs co(its de 20 a
60 milliards USD [72].

3.1.3.  Retour surinvestissement et conditions d’adoption

Si le potentiel économique est réel, le retour sur investissement (ROI) n’est pas
systématique. Il dépend du contexte d’implémentation, du niveau de maturité des
algorithmes, de 'adhésion des professionnels et de la capacité a intégrer la technologie
dans les flux clinigues existants.

Les cas ou le ROI est démontré concernent principalement les domaines a forte
volumétrie d’actes (radiologie, dermatologie, urgences), ou a forte valeur ajoutée
économique (chirurgie planifiée, soins intensifs, oncologie). Les économies proviennent
de la réduction des complications, d’une meilleure allocation des ressources et d’'une
diminution des actes inutiles [70][71].

Cependant, plusieurs colts doivent étre pris en compte dans 'analyse économique :

e co(td’acquisition ou de développement de Uoutil ;

e co(tde formation des professionnels;

e intégration technique avec les systemes hospitaliers existants ;

e colts de maintenance, supervision humaine, audits qualité, mise en conformité

réglementaire.

Les systemes de santé les plus avancés commencent a intégrer ces dimensions dans
leurs modeles de pilotage et de financement. Mais selon Jiao et al. (2023), la plupart des
études économiques actuelles sur UlA restent partielles ou biaisées [71].

3.1.4. Limites méthodologiques et enjeux éthiques

Malgré ’enthousiasme, les évaluations rigoureuses sur 'impact économique réel de UlA
restent rares. Une revue systématique de Wolff et al. (2020) a révélé que sur 66 études
publiées, seulement six répondaient aux criteres méthodologiques attendus pour
mesurer le colt-efficacité d’une technologie de santé [68]. Les principales lacunes
observées concernent:

o l'absence de comparateurs robustes (ex : absence de groupe témoin ou de

pratiques standards comparatives) ;
e desdurées d’observation trop courtes ;
e |absence de prise en compte des effets indirects ou de long terme.

Sur le plan éthique, Uintégration de U'lA souleve plusieurs préoccupations : opacité des
algorithmes, biais discriminatoires dans les données d’apprentissage, difficultés
d’interprétabilité clinique, atteintes potentielles a la confidentialité des données. Ces



enjeux doivent impérativement étre pris en compte pour garantir une IA fiable, éthique et
équitable [70][71][72].

3.1.5. Un levier stratégique pour les politiques de santé

L'IA ne doit pas étre vue uniquement comme une technologie, mais comme un outil
structurant pour la transformation du systeme de santé. Elle peut contribuer a
moderniser les politiques publiques en santé a travers :
e l'amélioration des processus décisionnels au niveau macro (planification
hospitaliere, gestion des urgences sanitaires) ;
e laréduction des inégalités d’acces aux soins, notamment dans les zones rurales
ou les pays a revenu faible ou intermédiaire ;
o la structuration de filieres de médecine personnalisée, de prévention ciblée et de
suivi longitudinal des patients.

Elle est également un levier de revalorisation des professions médicales, en déchargeant
les soignants des taches administratives pour leur permettre de se recentrer sur la
relation humaine et le jugement clinique. Une intégration raisonnée, éthique et
systémique de UlA dans les stratégies nationales de santé publique pourrait en faire un
facteur clé de durabilité et d’efficience du systeme de santé [69][71][72].

3.2. Limites, risques et enjeux du diagnostic médical assisté par UIA

3.2.1. Limites techniques des modeles d’lA en diagnostic médical

Malgré leurs performances impressionnantes dans des contextes expérimentaux, les
modeles d’intelligence artificielle (IA) souffrent de plusieurs limitations techniques. L'une
des plus critiques est le manque de généralisabilité. De nombreux modeles sont
entrainés sur des bases de données spécifiques (ex. : TUSZ pour VEEG, MIMIC pour les
données cliniques), ce qui limite leur capacité a étre appliqués efficacement dans
d’autres hépitaux, sur d’autres populations ou a travers des équipements hétérogenes
[75].

Par ailleurs, les systemes |IA reposant sur 'apprentissage profond sont souvent opaques,
fonctionnant comme des "boites noires". Leur manque d'explicabilité limite leur
acceptabilité clinique, car les professionnels de santé peinent a comprendre sur quelles
bases le modele rend une décision [75, 78].

Des biais algorithmiques sont également fréquemment rencontrés. Ceux-ci proviennent
d’'un déséquilibre dans les données d’apprentissage, menant a des erreurs
systématiques dans certaines populations (ex. : biais selon Uage, le sexe ou lorigine



ethnique). Par exemple, les performances des modeles peuvent chuter significativement
pour les minorités sous-représentées dans les bases de données [77, 80].

3.2.2. Risques cliniques : erreurs, retards, surdiagnostic

L'IA peut engendrer des faux positifs (détection erronée de pathologies) comme des faux
négatifs (non-détection de maladies réelles). Ces erreurs sont parfois plus difficiles a
détecter qu’une erreur humaine, car elles donnent Uillusion de précision algorithmique.
Dans certains cas, des systemes IA entrainés sur des images histopathologiques ont
confondu des tissus inflammatoires bénins avec des cellules cancéreuses, menacant
directement la sécurité du patient [75].

Les erreurs peuvent aussi découler d’artefacts techniques (imagerie bruitée, mauvais
positionnement du capteur), de conditions cliniques rares nonreprésentées dans les jeux
de données, ou encore d’'un manque de robustesse face a des variations
interindividuelles [75, 78, 79].

Le biais a 'automatisation est un autre danger : des cliniciens, trop confiants dans UIA,
peuvent reldcher leur vigilance, conduisant a des erreurs qu’ils auraient détectées
autrement[77, 80].

3.2.3. Enjeux éthiques, sociaux et acceptabilité

Sur le plan éthique, lutilisation de UIA en médecine souleve de nombreuses
interrogations. L'opacité des modeles réduit la capacité des patients a comprendre ou
contester une décision médicale, ce qui peut affecter leur autonomie et leur confiance.
Une étude a révelé que plus de 60 % des patients refusaient de se fier a un diagnostic
entierement automatisé, sans intervention humaine [81].

Le probleme est d’autant plus aigu que UlA peut amplifier les inégalités sociales en santé
si elle est déployée surdes modeles biaisés ou mal calibrés. Ainsi, des études ont montré
que certaines IA prédisaient moins efficacement les maladies cardiovasculaires chez les
femmes que chez les hommes, ou lUissue des cancers chez les populations afro-
ameéricaines [77, 80].

3.2.4. Problemes juridiques et réglementaires : responsabilité et
tracabilité

Un flou juridique persiste quant a la responsabilité médicale en cas d’erreur d’un systeme
IA. Aujourd’hui, la majorité des cadres réglementaires en Europe (MDR) ou aux Etats-Unis
(FDA) n’ont pas encore tranché sur la chaine de responsabilité entre développeur,
établissement de santé et médecin utilisateur [76].



Par ailleurs, de nombreux dispositifs basés sur l'lA sont en constante évolution (modéles
adaptatifs, mises a jour automatiques), ce qui complique leur évaluation et validation
réglementaire classique. Cela souléve la question d’un besoin de réévaluation continue
envie réelle, souvent absente des parcours actuels de certification [79].

3.2.5. Intégration difficile dans les flux cliniques

Au-dela des performances techniques, Uintégration de UIA dans la pratique médicale
quotidienne reste un défi. Les modeéles doivent étre compatibles avec les logiciels
hospitaliers (DPI, PACS), respecter des contraintes de temps réel, et étre utilisables par
des cliniciens peu familiarisés avec le fonctionnement algorithmique.

De plus, une surcharge cognitive peut survenir si les IA génerent trop d’alertes, ou
s’integrent mal dans la chaine décisionnelle. En pratique, il a été observé que certains
outils entrainaient une augmentation du temps de consultation au lieu de le réduire,
lorsqu’ils n’étaient pas correctement adaptés au workflow [78, 79].

3.2.6. Cybersécurité et protection des données

Enfin, les systemes IA sont vulnérables aux cyberattaques, notamment les attaques par
« adversarial examples », ou des perturbations invisibles a U'ceil humain suffisent a
tromper algorithme. Des chercheurs ont montré qu’en modifiant légerement un scanner
thoracique, une IA pouvait passer d’un diagnostic sain a une tumeur suspecte [77].

Le respect de la confidentialité des données de santé, via le RGPD ou HIPAA, estimpératif
mais difficile a garantir, notamment lorsque les données sont transmises via le cloud,
utilisées pour du ré-entrainement, ou croisées avec d’autres bases externes.

3.3. Enjeux réglementaires et légaux de Uintelligence artificielle dans
le diagnostic médical

3.3.1. Cadres réglementaires internationaux de UlA en santé

L'accélération de Uintégration de UIA dans les dispositifs médicaux diagnostiques a mis
en évidence un vide réglementaire que plusieurs juridictions tentent de combler. L'Union
européenne et les Etats-Unis, notamment, ont élaboré des cadres différenciés, mais
tendant vers une certaine convergence en matiére de sécurité, de transparence et de
responsabilité.



3.3.1.1. Leréglementeuropéen surUIA (Al Act)

Le reglement sur Uintelligence artificielle de U'Union européenne, adopté en 2024,
représente le premier cadre juridigue complet au monde dédié spécifiquement a UIA. Il
repose sur une classification des systemes IA par niveau de risque, et les systemes a haut
risque, comme ceux utilisés dans le diagnostic médical, sont soumis a des obligations
strictes [82].
Parmi les exigences principales :

e Evaluation de conformité préalable a la mise sur le marché,

e Systemes de gestion de la qualité couvrant tout le cycle de vie,

o Transparence sur le fonctionnement de l'algorithme,

e Surveillance humaine obligatoire (human oversight),

o Documentation technique détaillée et tracabilité complete.
Le réglement est également extraterritorial, s’appliquant a toute IA mise sur le marché
européen, quelle que soit son origine géographique. De plus, les sanctions prévues
peuvent atteindre 35 millions d’euros ou 7 % du chiffre d’affaires mondial.[83]

3.3.1.2. Régulation américaine par la FDA

La Food and Drug Administration (FDA) aux Etats-Unis encadre U'IA médicale via son
programme « Software as a Medical Device » (SaMD). Elle adopte une approche plus
flexible que 'UE, fondée sur la gestion du risque clinique et la performance démontrée
[84].

Un des outils réglementaires clés est le Predetermined Change Control Plan (PCCP), qui
autorise les développeurs a définir, dés la demande d’autorisation, des plages d’évolution
autorisées de leur IA (pour Uadaptation continue des modeles apprenants). Cela permet
de favoriser 'innovation tout en assurant la sécurité.

Par ailleurs, la FDA exige des études de validation clinique avant commercialisation, et
impose un systeme de post-market surveillance avec obligation de rapporter tout
dysfonctionnement.

3.3.1.3. Vers une harmonisation des approches

Bien que les approches réglementaires de la FDA et de LAl Act different (réactive aux
Etats-Unis, préventive en Europe), elles partagent des objectifs communs :

e Robustesse des systemes IA dans des contextes cliniques critiques,

o Evaluation continue du bénéfice-risque,

e Supervision humaine et auditabilité,



e Encouragement des dispositifs "explicables" (explainable Al — XAl) [82][84][85].
Certaines études appellent a ’harmonisation des régulations internationales afin d’éviter
un morcellement juridique qui freinerait Uinnovation tout en exposant les patients a des
standards inégaux [86].

3.3.1.4. Protection des données et éthique numérique

RGPD et consentement éclairé
Le Reglement Général sur la Protection des Données (RGPD) est le pilier européen de la
régulation des données de santé utilisées par les IA médicales. Il impose des exigences
de:

e Licéité du traitement (le plus souvent fondée sur lintérét public ou le

consentement),

e Minimisation des données collectées,

o Transparence algorithmique vis-a-vis des patients et professionnels,

e Droits d’acces, de rectification et d’opposition [87].
Les IA nécessitant un apprentissage supervisé sur des bases cliniques doivent donc
intégrer des processus de pseudonymisation/anonymisation ainsi qu’une évaluation
d’impactrelative a la protection des données (DPIA) [88].

3.3.2. CNIL et recommandations nationales

La CNIL, autorité francaise de protection des données, a publié plusieurs
recommandations ciblant U'lIA en santé. Elle insiste sur:
e Le principe de loyauté algorithmique,
e La gouvernance de UlA dans les établissements de santé (nomination d’un
responsable |A, tenue de registres),
e Ledroita Uexplication pour toute décision assistée ou automatisée [87][89].

3.4. Responsabilité, sécurité juridique et risques

3.4.1. Limputabilité en cas d’erreur de diagnostic

L'une des préoccupations majeures réside dans la question de la responsabilité médicale
en cas d’erreur diagnostique imputable a un systeme |A :
e Le médecin reste responsable juridiquement, méme si la décision est fortement
influencée par une IA.
e Le fabricant du logiciel IA peut étre mis en cause au titre de la responsabilité du
fait des produits défectueux (directive européenne 85/374/CEE) [90].
Toutefois, ’évolution constante des modeles apprenants (machine learning dynamique)
remet en cause les paradigmes classiques de responsabilité. Certains auteurs suggerent



la création d’un statut juridigue autonome pour les IA de santé, ou d’un fonds
d’indemnisation spécifique [91].

3.4.2. Risques de biais et d’inégalités de traitement

L'IA en santé peut renforcer les inégalités sociales et cliniques si les bases de données
utilisées pour l'entrainement sont biaisées :
e Sous-représentation de certaines populations (enfants, femmes, groupes
ethniques),
e Données manquantes ou bruitées en provenance d’unités hospitalieres
périphériques,
e Biais induits par les pratiques cliniques historiques [92].
Ces biais peuvent générer des décisions erronées ou discriminatoires, avec des
conséquences graves pour les patients. Les cadres réglementaires appellent a la mise en
place de:
e Audits algorithmiques indépendants,
e Méthodes d’évaluation de la performance selon les sous-groupes
démographiques [86][92].

3.5. Manque d’explicabilité et « boites noires »

Le manque d’interprétabilité des |IA de type deep learning pose un défi a la transparence
et a acceptabilité des outils. Les systemes IA doivent permettre :
e Aux professionnels de santé de comprendre la logique de prédiction,
e Aux patients d’obtenir une explication intelligible si une décision automatisée est
prise [88][81].

Des techniques comme LIME, SHAP ou les arbres de décision hiérarchisés sont
proposées pour renforcer Uexplicabilité post hoc, mais leur fiabilité clinique reste a
démontrer dans de nombreux cas.



Conclusion générale

Lintelligence artificielle (IA) s’impose aujourd’hui comme un levier majeur de
transformation dans le domaine de la santé. Elle a démontré sa capacité a analyser des
volumes massifs de données médicales, a repérer des anomalies invisibles a Uceil
humain, et a assister les cliniciens dans la formulation de diagnostics plus rapides et plus
précis. Son intégration dans les pratiques médicales ne reléve plus du simple potentiel
futur : elle est déja une réalité tangible, notamment en imagerie médicale, en médecine
personnalisée, en télémédecine et dans les systémes de soutien a la décision clinique.
L'exploration menée dans ce travail de thése a permis de mettre en lumiére plusieurs
éléments essentiels.
D’une part, U'lA repose sur des bases technologiques robustes (machine learning, deep
learning, réseaux neuronaux) qui, grace a Uessor du big data, offrent une puissance
d’analyse inédite.
D’autre part, son application en neurologie, et plus particulierement dans Uinterprétation
des électroencéphalogrammes (EEG), illustre de maniere concréte son apport. LEEG
reste Uoutil de référence pour U'évaluation de pathologies comme U'épilepsie, mais sa
lecture exige une expertise approfondie et demeure chronophage. L’introduction de
solutions telles que Neuronaute+ de BioSerenity démontre gu’une |IA embarquée,
capable de détecter automatiquement des anomalies électroencéphalographiques,
peut non seulement soulager la charge des praticiens, mais aussi améliorer la réactivité
diagnostique et donc la qualité de la prise en charge.

Cependant, cette thése a également montré que les promesses de UlA doivent étre
considérées avec prudence et sens critique. Les limites techniques des modeles, leur
caractere encore trop souvent opaque (« boites noires »), les risques de biais liés aux
données, ou encore les problemes d’intégration dans les flux cliniques soulévent des
questions majeures. A cela s’ajoutent des enjeux réglementaires et éthiques
déterminants : tracabilité, responsabilité en cas d’erreur, protection des données de
santé, acceptabilité par les professionnels et par les patients. Ces obstacles ne doivent
pas étre minimisés car ils conditionnent directement la confiance et 'adoption de ces
technologies.

Sur le plan économique et organisationnel, UlA constitue a la fois une opportunité et un
défi. Si elle promet des gains en termes d’efficacité, de réduction des colts et
d’amélioration des parcours de soins, son intégration nécessite des investissements
conséquents, une formation adaptée des professionnels et une réflexion sur la place de
’humain dans la décision médicale. L'lA ne doit pas étre pergue comme un substitut au
jugement clinique, mais comme un outil complémentaire, renforgant la pertinence et la
rapidité des décisions.

L’avenir de UIA en santé repose donc sur un équilibre délicat : continuer a développer des
outils performants et cliniquement pertinents, tout en garantissant leur explicabilité, leur
sécurité et leur intégration harmonieuse dans les pratiques médicales. Les perspectives
futures sont nombreuses : amélioration des algorithmes grace a 'apprentissage fédére et



aux données multicentriques, développement d’IA explicables (XAl), élargissement des
applications aux maladies rares ou complexes, mais aussi consolidation des cadres
réglementaires a 'échelle européenne et internationale (MDR, Al Act).

En définitive, Uintelligence artificielle dans l'aide au diagnostic médical représente une
avancée scientifique et technologique majeure, a la croisée de Uinformatique, de la
médecine et de Uéthique. Si ses limites actuelles doivent inciter a la vigilance, son
potentiel transformateur est indéniable. En particulier, dans le domaine de la
neurophysiologie et de 'analyse des EEG, elle ouvre la voie a une prise en charge plus
rapide, plus équitable et plus personnalisée des patients. L’IA doit étre envisagée comme
une intelligence augmentée, au service du clinicien et du patient, et non comme une
substitution.

Ainsi, cette these conclut que UlA, loin d’étre une promesse lointaine, est déja un acteur
incontournable de la médecine contemporaine. Son avenir dépendra de la capacité des
chercheurs, cliniciens, décideurs et régulateurs a unir leurs efforts pour concilier
innovation technologique, sécurité, éthique et bénéfices cliniques. C’est a cette
condition que UIA pourra tenir sa promesse : celle d’améliorer durablement le diagnostic
médical, en particulier dans des disciplines aussi complexes et cruciales que la
neurologie.
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