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Topol, Eric J. « Individualized medicine from prewomb
to tomb. » Cell 157, ne 1 (mars 2014): 241-53.
https://doi.org/10.1016/j.cell.2014.02.012.



Meédecine prédictive

e Prédiction d’une maladie et/ou
de son évolution

Robot

e Robots compagnons et
interventions robotisées

Meédecine de précision

* Recommandations de
traitement personnalisé

Prévention

e Anticipation d’'une épidémie
e pharmacovigilance

Aide a la décision

e Diagnostique et thérapeutique
e Supports des patients en
télémédecine

Connaissance

e Mise a jour des connaissance
® Résumés automatiques

e Recherche assistée et
autonome




structuré non structuré

big Data = toutes les données

la qualité varie avec le temps, apprendre a la décrire plutdt que I'augmenter

les données sont en flux continus



Une vision du sens
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La réalité de source hétérogenes

"key" : "pv.ventilation.ohd",
"datas" : [
{
"subkey" : "FI02", i
value_str':"25", [T TT==<al___
value':250, | TTTSsea -

Ilunitll : Il%ll

) Xy ! y T, FIO2"
25%

"analyse_label" :

"G-Fraction d'oxyhémoglobine dans I'hémoglobine total du sang",
"value_str": "86.7",
"value" : 86.7,
"material_label" : "sgc", Analyse Oxyhémoglobine
"material_label_long" : "sang capillaire", Mo — —
"dosage_label" ; "G-Sgc-oxyhémoglobine”, Sao Matériel Sang capillaire
"material_code" : "1561",
"dosage_code" : "52700",
"analyse_code" : "10733¢,
"unit_of_measure" : "%",

Unité %

Valeur 86.7

Adapté de C. Gaudet-Blavignac



Meétadonnées multi-dimensionnelles

Laboratoire f------ » SNOMED CT + LOINC
Observation f------ > SNOMED CT
Diagnostics  [------ > SNOMED-CT + CIM-10
Interventions ------ » SNOMED-CT + CHOP

Problémes ------ »| SNOMED-CT + CIM-10, CHOP, ICPC2

Adapté de C. Gaudet-Blavignac



Le sens du probleme du patient
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50’000 libellés codés,
20°000 libellés utilisés
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Unifier les cibles sémantiques

Résumé

SNOMED-CT

Lieu Date Titre Source
Geneve- 2020-03-17 Le Léman Express réduit 24
Anemasse son offre heures
Cugy 9020-03-18 14 personnesi contaminees 24

dans un méme choeur heures
Les adolescents vaudois 24
Vaud 2020-03-18  sortent en masse pour
heures

profiter du beau temps

Mesure de prévention -
transport public - train -
offre diminuée - Geneve

Cluster - choeur

Comportement a risque -
adolescents

169443000 |Preventive procedure
(procedure)| + 62193008 |Railway
train, device (physical object)| +
1250004 |Decreased (qualifier
value)| +

409520002 |Geographical cluster
(qualifier value) |

112082005 |Inappropriate
behavior (finding)| + 78648007 | At
risk for infection (finding)| +
133937008 | Adolescent (person) |




THE LANCET
Digital Health

FEATURE

"Deep learning advances in health care ultimately has to be

driven by clinicians and has to be patient-centred...We need
to know this is not magic.”



https://www.thelancet.com/journals/landig/home

Articles

Automated deep learning design for medical image > RO
classification by health-care professionals with no coding
experience: a feasibility study

CrossMarl
Livia Faes*, Siegfried K Wagner*, Dun Jack Fu, Xiaoxuan Liu, Edward Korot, Joseph R Ledsam, Trevor Back, Reena Chopra, Nikolas Pontikos, m
Christoph Kern, Gabriella Moraes, Martin K Schmid, Dawn Sim, Konstantinos Balaskas, Lucas M Bachmann, Alastair K Denniston, Pearse A Keane

Summary

Background Deep learning has the potential to transform health care; however, substantial expertise is required to Lancet Digital Health 2019;
train such models. We sought to evaluate the utility of automated deep learning sofiware to develop medical image 1:¢232-42
diagnostic classifiers by health-care professionals with no coding—and no deep learning—expertise. See Comment page €198

e~

Faes L, Wagner SK, Fu DJ, Liu X, Korot E, Ledsam JR, et al. Automated deep learning design for medical image classification by health-care professionals with no coding experience: a feasibility study. The Lancet Digital Health. 2019 Sep
1;1(5):e232-42.
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SNOMED CT

The global
language of
healthcare
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https://confluence.ihtsdotools.org/display/DOCSTART/4.+SNOMED+CT+Basics



LCenclume est un os
Un os peut se fracturer

Lenclume peut se fracturer

data knowledge
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Hoehndorf R, Queralt-Rosinach N. Data Science and symbolic
Al: Synergies, challenges and opportunities. Data Science.
2017 Jan 1;1(1-2):27-38.
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Preuve ontologique de Godel

argument formel de logique modale du mathématicien Kurt
Godel (1906-1978) pour l'existence de Dieu.

L'idée de I'argument remonte a Anselme de Cantorbéry (1033-1109) et a été
reprise par Gottfried Leibniz (1646-1716).

Ax. 1. Plp) AOVz[p(z) — ¥(z)] — P(y)
Ax.2. P(-p) < —Plp)

Th.1. P(p) — ¢ Iz [p(z)]

Df. 1. G(z) < Ve P(p) > p(x)]

Ax.3. P(G)

Th. 2. ¢ da G(x)

Df. 2. @ ess ¢ < () NV{¢(z) — OVylely) — ¥(v)]}
Ax. 4. P(y) — O P(yp)

Th.3. G(z) > G ess ¢

Df. 3. E(x) < Ve[p ess z — 0 Iy ¢(y)]
Ax. 5. P(FE)

Th.4. [0 3z G(x)

00 ¢ A signifie « A est possible » et otl [] A4 signifie « A est nécessaire ».

https://fr.wikipedia.org/wiki/Preuve_ontologique_de_G%C3%B6del
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Définitions

« Deéfinition 1 : x est divin (propriété que I'on note G(x)) si et seulement si x contient comme propriétés
essentielles toutes les propriétés qui sont positives et seulement celles-ci.

« Deéfinition 2 : A est une essence de x si et seulement si pour chaque propriété B, si x contient B alors A entraine
nécessairement B.

« Deéfinition 3 : x existe nécessairement si et seulement si chague essence de x est nécessairement exemplifiée.

Axiomes

« Axiome 1 : Toute propriété strictement impliqguée par une propriété positive est positive.
« Axiome 2 : Une propriété est positive si et seulement si sa négation n'est pas positive.
« Axiome 3 : La propriété d'étre divin est positive.

« Axiome 4 : Si une propriété est positive, alors elle est nécessairement positive.

« Axiome 5 : L'existence nécessaire est positive.

Déductions

« Théoreme 1 : Si une propriété est positive, alors elle est possiblement exemplifiée.
« Théoréeme 2 : La propriété d'étre divin est possiblement exemplifiée.

 Théoréme 3 : Si x est divin, alors la propriété d'étre divin est une essence de x.
Théoreme 4 : La propriété d'étre divin est neécessairement exemplifiee.
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e Représentation de regles, guidelines, etc...

e Langage descriptif formel
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(’, ) Biography Bibliography Music Scores Software " Musical Intelligence
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\ EMILY HOWELL

Bach style chorale Intelligence artificielle en musique

Emmy Vivaldi i
Experiences

Emmy Beethoven beg 2

David Cope, The Emily Howell project

http://artsites.ucsc.edu/faculty/cope/Emily-howell.htm
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Convalutianal Neural Network

Coment Reconstructions

A Neural Algorithm of Artistic Style
Leon A. Gatys et coll, arXiv:1508.06576v1
The Bernstein Center for Computational Neuroscience, Germany

https://www.researchgate.net/publication/281312423_A_Neural_Algorithm_of_Artistic_Style
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https://medium.com/@yannicksergeobam/comprendre-les-
r%C3%A9seaux-de-neurones-convolutifs-cnn-
d5f14d963714
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EDFTORIAL

Artificial Intelligence With Deep Learning Technology Looks
Into Diabetic Retinopathy Screening

Then Wiin Whnr RN PhN: Redl B Rresaclor BT

détecter une rétinopathie
moyenne ou SEVEere ou un
oedéme maculaire diabétique

Sensibilité 87% - 90%
Spécificité 98%

- ‘ " ’ . '
Fond d'ceil montrant la réprtiion de points de coagulation
laser proposée dans le traitement de la rétinopathie

128 175 images nécessaires pour entrainer 'algorithme a diabétique

identifier les signes de pathologies

JAMA. 2016;316(22):2366-2367. 0i:10.1001/jama.2016.17563



Predicion | N JAUC | Reference

In-hospital mortality, unplanned readmission, 216,221
prolonged LOS, final discharge diagnosis

All-cause 3-12 month mortality 221,284
Readmission 1,068
Sepsis 230,936
Septic shock 16,234
C. Difficile infection 256,732
Developing diseases 704,587
Diagnosis 18,590
Dementia 76,367
Alzheimer’s Disease (+ amyloid imaging) 273
Mortality after cancer chemotherapy 26,946
Disease onset for 133 conditions 298,000

0.93*
£ 74
0.85*

0.93°
0.78
0.67
0.83
0.82++
range
0.96
0.91
0.91
0.94

range

Rajkomar et al, Nature NPJ Digital Medicine, 2018

Avati et al, arXiv, 2017

Shameer et al, Pacific Symposium on Biocomputing, 2017
Horng et al, PLOS One, 2017

Henry et al, Science, 2015

Oh et al, Infection Control and Epidemiology, 2018
Miotto et al, Scientific Reports, 2018

Yang et al, Scientific Reports, 2018

Cleret de Langavant et al, J Internet Med Res 2018
Mathotaarachchi et al, Neurobiology of Aging, 2017
Elfiky et al, JAMA Open, 2018

Razavian et al, arXiv, 2016

AUC-area under the curve, a metric of accuracy, LOS-length of stay, N-Number of patients (training + validation datasets),
*-in-hospital mortality, *-unplanned readmission, #-prolonged LOS, "-all patients, **-for U of Michigan site



reproductible

tracable

Fair, transparent explicable

prédictible ) :
compréhensible

généralisable

Lovis C. Unlocking the Power of Artificial Intelligence and Big Data in Medicine. J Med
Internet Res. 2019;21(11):e16607. Published 2019 Nov 8. doi:10.2196/16607
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