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Malgré ses succés la médecine reste « imprécise »...

‘lcan

Pour chaque personne qu'ils aident (bleu), les dix médicaments les plus lucratifs
aux Etats-Unis ne parviennent pas a améliorer
les conditions d’entre 3 et 24 personnes (rouge).

1. ABILIFY aripi

Schizophrenia

2.NEXIUM

5. CYMBALTA (duloxetine)

Heartburn Depression

4.CRESTOR

LD

Arthritis.

8. REMICADE (infliximab)

High cholesterol A
Crohn’s disease

6. ADVAIR DISKUS (fluticasone propionate)
Asthma

9. COPAXONE (glatiramer acetate)

Multiple sclerosis
°o o

7.ENBREL (etanercept)

Psoriasis
°

4
L

10. NEULASTA (pegfilgrastim)

Neutropenia
ﬁ ﬁ

Schork, N.J., 2015. F ine: time for P

trials. Nature.
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... espoir d'une fin de la médecine « one-size-fit all »

JDZucker

One-size-fit-all
Medicine

Stratified Medicine

Patients are grouped by:
+ Disease Subtypes

+ Risk Profiles + Lifestyle

+ Biomarker
+ Molecular sub-populations N'F

Adverse No Benefit

Source: Frost & Sullivan -Figure 1: New Paradigm Shift in Treatment

O

Individual patient level: )
« Genomics and Omics

+ Demographics + Preferences
+ Socio-economic + Health History
+ Clinical Features + Medical Records
° o o
+ Compliance

- Exogenous Factors

PR 207

Precision Medicine

S
A3 S
E’Q as
‘Companion Diagnostic (CDx)
Biomarker

Therapy
(Rx + Dx = CDx)

Each Patient Benefits From Indvidualized
Treatment

— la bonne intervention au bon patient au bon moment.
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... et I'émergence de la médecine de précision...

— fournir les meilleurs soins disponibles a chaque patient, sur la base d'une
stratification en sous-classes de maladies sur une base biologique commune.

%2,

Genomic Blomarkers
(GENOMICS}

®

P RNA Transciptome T1ssue blomarke:
‘RANSCRIPTOMIC: e
Biomarkers [TRANSCRIP S (PATHOMICS)

= i‘ “®

LabiSerum Imaging Biomarkers
Biomarkers {RADIOMICS}

Disease
Phenotype

Shaikh et al., “Translational Radiomics: Defining the Strategy Pipeline and Considerations for Application-Part 1: From Methodology to Clinical 5

Implementation,” JACR, 2018. IDZucker

Les données « Omiques » permettent de nous caractériser trés

Analyser nos propre cellules Analyser nos bactéries

Genomics
DNA W ~40,000 genes

7 Transcriptomics
RNA ~150,000 transcript{

Protein Proteomics
~1000,000 proteins HOW YOUR BODY'S
R MICROBES HOLD
THE KEY TO HEALTH

f AND HAPPINESS

N N WF" Metabolites
Metabolites vt )=2’ L ~3000 compounds

OJEW e Alanna Collen

v — : . . Metagenomics
~10,000,000 de génes

7
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Par exemple: médecine de précision pour le diabéte

En Afrique, le diabéte (5,7% de la ion adulte est mail ée) et les

tuent plus que le SIDA. W

Clinical d Data-driven categories

HbA1c 265 < 8% g Slusterd
BIG (OMICS) DATA Y | ’ &

12§ A
L 3 cune 2

- . —
HbA1Cc 28 <10% _— Single biomarker m

Signature ’ X | mw
—_— I ]
—— eeeeo ' i Actonataty
Metabolomics [ XXX ) .
Cluster 4

Network

HbA1c 210%

J. Merino and J. C. Florez, “Precision medicine in diabetes: an opportunity for clinical translation,”

Ann. N.Y. Acad. Sci., vol. 1411, no. 1, pp. 140-152, Jan. 2018. "

ozacier
Vers une médecine de précision des maladies intégrant la métagénomique.
Cirrhose du foie non cirrhotique
24 84 &
S8 AN Ry oAb Ly G A
X LT WLl
— —
- ~ -~ -~ D -~
Y ¢ % % Y
AR | Daany o~ e A OO .
Signature géniques impliquant plusieurs
geénes bactériens parmi des millions de génes ... Lt
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...mais 'l A et les données massives

Intelligence Artificielle : compréhension/perception/décision

Apprentissage Automatique

Apprentissage Profond

JICIEN

... transforme la médecine... c’est déja presque une vielle nouvelle !

Précurseur Naissance Hiver Renaissance App. Profond Age d’or
Mm 1 980 m R
" :

Test de Turing Systemes experts  Réseaux de neurones Réseaux conv.
N
JDZucker

IA et médecine... une longue histoire

(Intelligence Atrtificielle : compréhension/perception/décision

Le systéme expert MYCIN (1970) Watson for Oncology (20{3)

|
Query! I
B — > Knowledge [€=umn_ (,- )
" €« B N
- Rdvice | Interface ase : : /
Médecin I I
|
|

anicat e FOR ONCOLOGY
M infectieuses
Précurseur Naissance Hiver Renaissance App. Profond Age d’or
T : .
Test de Turing Systémes experts Réseaux de neurones  Réseaux convolutifs v
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Classification des cancer de la peau du niveau d'un expert dermatologue

(Nature,2017)

Skin lesion image Deep convolutional neural network (Inception v3) Training classes (757) Inference classes (varies by task)

® Acral-lentiginous melanoma
i a 4 @ 92% malignant melanocytic lesion

® Lentigo melanoma

o

28
® Halo nevus 4O 8% benign melanocytic lesion

Convolution - N ® Mongolian spot

AvgPool 1 million de parameétres L

MaxPool
_gﬁ::& pré-entrainé avec . ’ ‘
= Fully connected 1.2 milli: d’images et 757
= Softmax

‘DEs N
Asymmetry Border Color Diameter Evohving

.ﬂ—

OneColor  Smaller Than  Ordinary Mole
14 Tnch

=
' . 3

Borders Are Multiple  Larger Than 14 Changing in
Uneven Colors Inch  Sae, Shape and
Color

& \

] ——
E_[/ LESIONS LEARNT a
Z

Symmetrical

= Avmmetrical

A. Esteva, et al.,“Dermatologist-level classification of skin cancer with deep neural networks,”

2
Nature, 2017.
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Des systémes basés sur une collaboration homme-machine peuvent
faire mieux que I'lA seule...

Google détecte le cancer du sein métastatique avec
une précision de 99%

Gaogle a largement investi dans le développement d

Google a créé une intelligence artificielle capable de
détecter le cancer du poumon

de North,
ancer du pe

pplications de santé. (Al + Pathologist) > Pathologist

w

3.5%

0.5%

Amodel  Almodel

Patnologist

Deep Learning Drops Error Rate for Breast
Cancer Diagnoses by 85%
JAMA, vol. 318, no. 22, pp. 2199-2210,
Dec. 2017.

3
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Mais ce n’est pas la fin des radiologistes ! ...
juste le début d’'une médecine plus humaine ?

¢« Pour l'instant, remplacer un radiologiste n’est juste pas
possible. Gregory Moore, vice-président Healthcare chez
Google puis Microsoft (!) et lui-méme radiologue, a observé
qu"il faut littéralement des milliers d'algorithmes pour
pouvoir reproduire ce qu'un radiologiste peut faire un jour

donné.»

DEEP
MEDICINE

HOW ARTIFICIAL

INTELLIGENCE

¢« En libérant les médecins des taches qui interférent avec la
connexion humaine, I'lA créera un espace pour la véritable
guérison qui a lieu entre un médecin qui peut écouter et un
patient qui doit étre entendu. »

CAN MAKE
HEALTHCARE

HUMAN AGAIN

ERIC TOPOL (Topol, 2019)

5
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L'approbation des usages médicaux de I'lA est en marche... forte des

performances en prédiction...

From Al algorithm to changing medical practice

Vaiidate a DNN Giinical vaiidation Impiemertation in Table 2 | FDA Al approvals are accelerating
insitco in realworld medicine healihcare
o3 g E g Company FDA Approval Indication
e Sislaine
eaalene Apple September 2018 Atrial fibrillation detection
o Aidoc August 2018 CT brain bleed diagnosis
Publieh Publsh iCAD August 2018 Breast density via
FDA, CMS approval mammography

N - B Zebra Medical July 2018 Coronary calcium scoring
Table 1| Peer-reviewed publications of Al algorithms compared

‘with doctors Bay Labs June 2018 Echocardiogram EF
determination

Specialty Images Publication
Radiology/ CT head, acute Titano et al. Neural Analytics  May 2018 Device for paramedic stroke
neurology neurological events diagnosis
Pathology Breast cancer Ehteshami Bejnordi et a. § e . .
Lumg cancer (-drver Coudray etal IDx April 2018 Diabetic retinopathy diagnosis
mutation) Icometrix April 2018 MRI brain interpretation
Brain tumors. Capperetal. . "
(+methylation) Imagen March 2018 X-ray wrist fracture diagnosis
Dermatology Skin cancers Esteva etal. Vizai February 2018 CT stroke diagnosis
le et al. .
o LI L Arterys February 2018 Liver and lung cancer (MRI, CT)
Skin lesions Han etal e
Ophthalmology  Diabetic retinopathy Gulshan et al. 8
i o R e T et MaxQ-Al January 2018 CT brain bleed diagnosis
Polyps at colonoscopy Wang et al. Alivecor November 2017 Atrial fibrillation detection via
Cardiology Echocardiography Madani et al. Apple Watch
Echocarsopreel, Zieng etel Arterys January 2017 MRI heart interpretation

E. J. Topol, “High-performance medicine: the convergence of human and artificial intelligence,” Nat Med, pp. 1-13, Jan. 2019.
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RGPD et modéles interprétables : droit et confiance

o Réglements de I'UE (Réglement général sur la protection des données (GDPR) en vigueur le
25 mai 2018) sur la prise de décision algorithmique et un "droit d’explication".

Goodman, B. & Flaxman, 5. R.

anda . Al magazine, 2017

e Une explication de la prédiction est désirée par médecins et patients lorsque un modele doit
étre validé avant d'étre déployé en routine— confiance

Vanthienen, et al. Performance of classification models from a user perspective. Decision Support Systems 51, 782- 793,(2011).

erreur pas (trop) grave...

Gene ?orfner @

erreur gravissime...

Love is no coincidence!
Uners mrteuessasos

AN 5 T

> Commandor votrotest

> Sites de roncontre

A. Vellido, et al., “Machine learning in critical care: state-of-the-
art and a sepsis case study,” BMEO,2018. s
JDZucker

On sait aussi que I’ « IA » peut aussi étre menacée par des « attaques adversariales »...

SHIP DEER DEER
CAR(99.7%) FROG(99.9%) AIRPLANE(85.3%) DOG(86.4%)
W
HORSE DOG BIRD BIRD
DOG(70.7%) CAT(75.5%) FROG(86.5%) FROG(88.8%)

J. Su, et al. “One pixel attack for fooling deep neural networks.,” CoRR, 2017.

input image

L =
+/ A e
adversarial noise

classified as

misclassified as

adversarial image

,
19
Akhtar & Mian, “Threat of Adversarial Attacks on Deep Learning in Computer Vision: A Survey,” arXiv.org, 02-Jan-2018. JDZucker

Equité/Fairness : I'lA est biaisée par les données...

... L'application basée sur I'|A peut étre exposée, en quelques minutes, a plus
de cas qu'un clinicien ne pourrait en voir dans de nombreuses vies.
L'application basée sur I'|A est capable de surpasser les dermatologues ...

Buch, V. H. Artificial intelligence in medicine: current trends and future possibilities. Br J Gen Pract (2018).
Fair

» Demographic fairness

* Fairness in design

* Fairness in data
oul MAts A
* Fairness in algorithms F—

« Fairness in outcomes

Une étude récente a révélé que certains programmes de reconnaissance faciale cl 1t incorrectement
moins de 1 % des hommes a la peau claire, mais plus d'un tiers des femmes a la peau foncée.

Larry Hardesty | MIT News Office
February 11,2018

Que se passe-t-il lorsque I'on se fie a de tels algorithmes pour diagnostiquer le mélanome sur une peau
claire ou foncée... ?

Un programme apprends a partir des données qu’‘on lui donne et
‘ ~qui peuvent donc étre ... biaisées

8
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...se pose la probléme de la « responsabilité » des algorithmes

Fundoscopy Chest X-Ray

Dermoscopy
Absent/mild DR Moderate/Severe DR

Norma| Pneumothorax

Nevus Melanc ma

Clean

Accountable

* Apportionment of
accountabilities

* Accountable measures
for mitigating risks

* Appeals procedures and
contingency plans

Finlayson, et al., “Adversarial Attacks Against Medical Deep
Learning Systems.,” arXiv, 2018.

Qui est responsable en cas d’erreur ?

Expliquer la décision de la machine peut éviter des erreurs !

20
JDZucker



En Machine Learning il y a souvent un compromis entre

performance/précision et interpretabilité

Précision
A

- outputfayer
Inputayer

Decision Forest

idden layer

RNN

D18

y=br+o

Concise |
decision trees )
linear
models

A- Interpréter les boites noires

interpretabilité i

2
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Prédiction des facteurs de risque cardiovasculaire a partir de photographies du fond de la rétine par I'apprentissage profond

Original Age Gender

Poplin, etal. Nature Medicine 2018.

Actual: non-smoker Actual: non-diabetic Actual: 26.3 kg m ™
Predicted: non-smoker Predicted: 6.7%

Table 6 | Percentage of the 100 attention heat maps for which
doctors agreed that the heat map highlighted the given feature

Risk factor Vessels (%) ~ Opticdisc  Non-specific
(%) features

Age 95 33 38
Gender 7 78 50
Pedined 5o yews e omale @uigiteidta O 2 =3
HbATc 78 32 46
‘Smoking HbA1c BMI sgp 98 % 54
DBP 29 5 97
BMI 1 6 99

each risk factor and
ked to check the features

responses for each risk factor). The images were shufled and presented as a set of 700, and the

ophthalmologists were blinded to the output prediction of the heat maps and the ground-truth

label. For the variables t both d and genden),

highlighted features were identical in both datasets.

Predicted: 24.1kg m?

Prédiction de facteurs de risque cardiovasculaire que I'on ne croyait pas présents/quantifiables ds les images rétinienne

— I'age (erreur absolue moyenne en 3.26 ans),

— le sexe (aire sous la courbe caractéristique de fonctionnement du récepteur (AUC) = 0,97),

— le statut tabagique (AUC = 0,71),

— la tension artérielle systolique (erreur absolue moyenne inférieure a 11,23 mmHg) et

— les événements cardiaques indésirables majeurs (AUC = 0,70). 3

JDZucker

Interpretabilité et Machine Learning

credits: Y. Chevaleyre

. Type A - Interpréter les modeles boites noires

+ Saliency Maps

A

Student Model

Rajpurkar, etal. (2018). 4

. Type B - Interpréter les prédictions des modéles boites noires

Stratégie basée sur les perturbations pour générer des explications locales pour les prédictions

+ Feature Attribution methods: LIME (Ribeiro et al. *16)
+ Feature Importance : SHAP values (Lundberg,NIPS’17)

’ Type C - Apprendre des modéles intrinséquement interprétables

+ Arbres de décision, Modéles de score, Modéles linéaire, Régression régularisée, ...
+ « Désenchevétrement de représentation » Fonction objectif (InfoGAN, Chengal.16)

B. Interpreter les predictions des boites noires

Model distillation (soft DT) e

jél: ﬂ

2
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LIME (Local Interpretable Model agnostic Explanations Ribeiro&al.“Why Should | Trust You? 2016

— convertir les prédictions en un point en un modeéle interprétable : séparateur linéaire.

e i ® 1
b (\‘ sneeze - Explainer EHEEES o
W Yol weight (LIME)
L@ V'S e | — | [headache]) | —» |
V' Vi 4 no fatigue no fatigue 00000t
@ Original Image
— age Pltree frog) =0.54
CJ
Model Data and Prediction Explanation Human makes decision ge2

Feature Importance

oA o
Locally weighted

| 2

Explanation

— La diminution totale de I'impureté du noeud (pondérée par la probabilité d'atteindre ce noeud) calculée en moyenne sur tous les arbres de I'ensemble.

Mostimportant features - Random Forest (G functon,compiax model)

tme_in_hospital

§

omForsss _R_
K dscharge_disposiion_id_2
o - -0
rumber_diagnoses
. metormin
rum_procedures
gender_1
insuin
rum_medications

éoden dyburide

32
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C- Modeéles « Intrinséquement » interprétables

» Critéere d'interpretabilité

*Concision (nombre de noeuds d'un arbre)
°Modeéles applicables " manuellement " pour obtenir une décision
°Opérations simples (+,-,*, opérateurs logiques), valeurs entiéres

» Example 1: Modéle linéaire discret

Y~ Ty — Xy + X5+ Tg— T1g

Table 2. The HOTEL 3
» Example 2: Scores nes e

Variable Points

Systolic blood pressure (mmHg) <100 1
Oxygen saturation (%) <90

1
Temperature <35°C 1
Abnormal ECG 1

1

Unable to stand unaided

doi:10.1371/journal.pone.0105695.t002 Kl ot 212008
2
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Exemple 1: diagnostic métagénomique intereprétable et précis

Cirrhose du foie

@ Diagnostic actuel:
) ‘/P « biopsie 40%
98

« symptémes cliniques ou imagerie 60%

}

Régression pénalisée

Modéle prédictif a partir de
'abondance de quelques espéeces
bactériennes

Diagnostic trés performant, non invasif 7

JDZucker
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Inspirés par les relations écologiques, nous avons proposé les

modeéles Bin/Ter/Ratio (BTR), qui quantifient les interactions
en comparant I'abondance des taxons.

® %

\d/"/‘

S o ek S

#Veillonella unclassified +iClostridium perfringens
< 18.0 % then class = healthy

Prifti et al. (in press)

28
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Les modéles BTR sont extrémement simple ... ... comparé a |'état de I'art (SOTA)

&

Wi

0
=4

)
*

L1

ENET E SVM F RF(10f 500 trees)

L=

%

-
UNHEALTHY HEALTHY
UNHEALTHY HEALTHY UNHEALTHY HEALTHY
Veillonella unclassified + Clostridium perfringens Sreptocacous, anginceis = Vel wckeaiied - Aatpes,infincis (Megasshera mconssionms.» epiococtss nginosus) , L
< 18.0 % then class = healty <83 % then class = healthy 81 then class = heaithy
BINARY TERNARY RATIO
A+B>s A+B-C>s A/(B+C)>s
" Goeficients " Coefficients
ENET sélectionne 159 variables sur 462.
SVM avec noyau linéaire utilise les 462 variables.
R — L — Prifti et al. (in press) Seulement 1 des 500 arbres utilisés dans Random Forrest est représenté ici.

S0 s o0 os 10 To <5 oo 05 1o 29

30
JDZucker Prifti et al. (’;L%g«iﬁ/

Les modéles BTR affichent des performances similaires avec La performance prédictive diminue avec la spécificité
SOTA pour tous les ensembles de données. taxonomique (Cirrhose db) \ 7 poyium

Cocoarin
ST dthosisz ibd 2w o chesty T I e e U :::.
10 * ok Kk * * * o * *_* marker whole tax species genus family order class phylum pathway — ?"’"
10 * %k * * * * *k * *k * * *k k| *k * Famity

Cansae

09 % % oo
A % & 09 Species

¥ 0| % pIE 4 Vo

o ‘I>§ % 258 ¥ % {}3 $2 1 $ ¢ S22 %%
i I t i Bl et Y 3

fii glisea,
---------- }

accuracy (CV generalization)
accuracy (CV generalization)

0.6
3 o
05 05
R R T o0 2o R 0 0 0 818 N TNESS UTONN N UOO2NN TUPSEE YOYANN CYTUNN COOLeR COOa00 ONYQoS
RNV =LYy NN ] X oo I xxNSS XA N cxxeS S xxév‘—‘ 2 gl e () v ) wxxxxx xx— 0o
o x X o o ox X oo X o x oo X <7 LT L ol <l
o o
Predomics BIN - TER <> RATIO 3 Predomics BIN - TER <} RATIO 32

SOTA < ENET 4+ RF <7 SVMLIN Prifti et al. (’”;GiﬁféJr SOTA <> ENET 4= RF 7 SVMLIN Prifti et al. (in ﬂﬁ,@g,



BTR model outperforms Cirrhosis Dysbiosis Ratio (from expert knowledge)

A predomics (modo) B CDR (mod1) C CDR (mod2) D coR(mod3)

1__Glosiricales_Family_X!_Incortae_Sedis —

_Lachnospiraceae | —_— 1 Lachnospraceas { I _ Lachnospiraceae |

_Enterobar | 1__Enterobacteriaceae | mm— _Enteron

t_Coriobactariaceas | —_—

“ "
o 65 00 o5 10 o 65 ob o5 10 o 65 00 o5 10 0 65 oo o5 10
coeff coeff. coeff eff
E Feature abundance / prevalence F ROC comparison
. - 100
BTR
.
i Pastoursscens | [ %00y sy
g 5 .
Bt Comyiobacirscose } . v
L e ol ", . z
g I e = . §os
H R N e .
S ..
LIPS el . . .
025
_Clostidalos_Famiy X_icerao_Sosis{ § ~ — Pradorics (madd)
— oA (moat)
1__Costidaes nonamo | § L4 — CoR(moc2)
X . oo — con e
T E: % 13 W5 s W m W o 3 050 23 o0 3
abundance prevalence specifcity
Bajaj et al, doi-papers3 jon/doi/10.1016/].jhep.2013.12.019 (2014). Prifti et al. (in press) JDZucker

Score Diarem : meilleur score (2013) ; validé sur des cohortes
indépendantes.

100 =202
=37
g %o (=S
Score =z =137
§ a0 =2
A rs) E
ge (years) £ Lol
<40 0 z
g 604
40-49 1 2
L
50-50 2 3
=60 3 % a0
HbA, (%) £ o
<65% 0 ERES
65-6-9% 2 Z 10
7.0-89% 4
Primary cohort
29-0% 6
Other diabetes drugs o gery, by L
No sulfonylureas or insulin-sensitising agent other than 0
metformin Table 2 Prediction errors of the different models in percentage
Sulforylureas and insulin-sensitising agent other than 3 Tincror  Testoor  Crossvalidaon ermor
- Hayes - SL 134 3
Treatment with insulin Hayes-J48DT 126 345
N o Dixon-LR6 16 05
© Dixon-LR7 12 26
Yes 10 Lee - Score 775 167 16.7
Stil - Seore 9.4 155 159
Total score calculated by adding scores for each of the fourvariables. LR 71 19.9
T 131 176
Table5: C ofthep of Lasso 143 189
diabets Roux-en-Y gastric BN 131 172

35
Still et al Lancet endocrinology 2013; 1DZucker

2- éme exmple : le score DiaRem dans la chirurgie bariatrique améliore le

diabéte de type 2 et le est utilisé pour prédire sa rémission

perte de poids
I 1 E
Amélioration des maladies métaboliques J
e
34

Préopératoire Lar

En particulier T2D (amélioration rapide avant un
perte de poids importante)

Jozucker
Reconstruction automatisée de scores de Diarem
1. Identification of related clinical variables
age | glycated hemoglobin | insuline | other drugs
2. Meaningful thresholds for clinical variables
lycated hemoglobi insuline other drugs
< B € yes no
3. Optimization of weights for sub-groups of the variables
age | glycated hemoglobin | insuline | other drugs
< - > | <65 65-69 - 8. >0 | yes no | yes n_g_
0 T p) 3 10 P 7 6 | 10 0 | 3 0
4. Find an optimal separator between two classes
Classify as Remission if sum of scores < 7
Classify as Non-remission if sum of scores > 7
Sokolovska, N., Y. Chevaleyre and J.-D. Zucker (AISTATS 2018).
Sokolovska, N., Y. Chevaleyre and J.-D. Zucker (DA2PL'2016) 36
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Construction de score formalisée comme un probléme d’optimisation

We minimise the hinge loss penalized by the Fused Lasso:

N d—1
STy, %+ b) + A 10 — Ojal-
i=1 j=1

The linear programming formulation of the problem:

N d
min (Zéi 4 an), such that
i=1 j=1

for all i, yi(0-xi+b) >1—¢;,
for all j, — Anj < 0 — 0j11 < Anj,
& > 0,0; € N for all i.

Fully Corrective Binning (FCB) algorithm

Sokolovska, N., Y. Chevaleyre and J.-D. Zucker (AISTATS 2018).
Sokolovska, N., Y. Chevaleyre and J.-D. Zucker (DA2PL'2016)

JDZucker

L'AdDiaRem est aujourd’hui utilisé en routine

> New biomarkers (diabetes duration, number of drugs taken)

DiaRem AdDiaRem
20

= oA = DR
= NDR = NDF

Hm.ullhﬂhm, :Ih“L il

01234567869 11 13 15 17 19 0123456789 11 18 15 17 19 2 |
Score Score

o
L

Number of patients
Number of patients
5
!

The distributions of the DiaRem and AdDiaRem scores

J. Aron-Wisnewsky et al., Diabetologia, 2017

DiaRem AUC=81%
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Le score DiaRem avancé: ’AdDiaRem

Plan

En utilisant notre algorithme Fully Corrective Binning (FCB)

Other glucose-lowering drugs

Age
[15-41] 0 $° 0
es 1
(41 -52] 3 Number of glucose-lowering drugs
(52-69] 5 0 & g drug 0
HbAlc 1 1
[45-6.9] 0 ) )
(69-74 2 - 3
I(:::Ii_n:& Diabetes duration
Mo 0 [0—6.9] 0
Ver 3 (6.9 —14] 3
L > 14 5
La procédure d’apprentissage s'appuie sur IBM ILOG CPLEX Optimization Studio2 qui effectue I'optimisation sous

En particulier, des contraintes d'intégrité sont ajoutées au probleme d'optimisation pour obtenir des solutions entiéres.

ANR DiagnoLearn N. Sokolovska (PI) NR 2018-2020
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Médecine de précision et big (Omics) data
Apprentissage Artificiel et médecine de précision
Pourquoi des modeéles interprétables en médecine ?
Deux (ou un) exemples de modéles interprétables

Conclusion

40
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2 vues sur l'interpretabilité et le machine learning

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

In defense of
the black box

.. . . Black box algorithms
Stop explaining black box machine learning can be useful in science

models for high stakes decisions and use and engineering. Avril 2019
interpretable models instead By Bizabeth A. Horm

he science fiction writer Douglas
P the greatest com-
Cynthia Rudin May 2019 - Deep Thought,

B
deavor—including ~science, engineering,
and health—humanity is confronted by the
same conundrum that Adams encapsulated
50 succinetly: What good is knowing the
answer when it is unclear why it is the an-
swer? What good is a black box?

In an informal survey of my colleagues
in the physical sciences and engineering,

PERSPECTIVE

natre .
machine intelligence

https:/doiorg/10.1038/542256-019-0048x

models will alleviate some of the problems, but trying box models

ety. y

using inherently interpretable models, outlines several ke reasons why explainable black boxes should be avoided in high-
stakes decisions, identifies challenges to interpretable machine learning, and provides several example applications where

NATURE MACHINE INTELLIGENCE | VOL 1| MAY 2019 | 206-215 | www.nature.com/natmachintell

Prise de décisions a enjeux élevés santé, justice pénale, etc.

— La voie a suivre est de concevoir des modéles intrinséquement interprétables the top reason for not using Al methods

such as deep learning, voiced by a substan-

»
may learn o predict whether a bridge wi
collapse. But only the engineer can explain
" N . ) " . . nat d  physical models
Nous ne pouvons pas utiliser boite noire Al pour trouver le lien de causalité, ou de cOMPréhension | i tan be communicated 1o and eval.
— Acceptons les boite noires en ce qu’elle optimisent des résultats et susciter I'inspiration. ated by others. Whose bridge would you

Tather Cross? 5 APRIL 2010 « VOL 3¢ ISSUE 6435
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Conclusion

® La médecine de précision annonce un bouleversement dans la prise en

charge des patients, leur parcours de soin et leur suivi grace a I'lA.

Nouveaux diagnostics moléculaires (omiques) et d’imagerie

- stratification des maladies — meilleurs diagnostic,

- aide au prognostic — meilleurs choix des traitements,

- désert médicaux — tri des patients les plus a risques.

Progrés de I'lA et du Deep Learning posent des questions éthiques sur
son adoption en médecine : équité/confiance/transparence/interprétabilité

L’lA doit aider les cliniciens a étre plus efficace mais I'interpretabilité
joue un role clé pour la confiance, la compréhension des biais, et
contribuer a la recherche de I'étiologie des maladies— « XAl » médicale
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