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OBIJECTIFS DU COURS

e Comprendre les concepts fondamentaux de I'lA
e Explorer les applications de I'lA en médecine
e Discuter des enjeux éthiques et des défis

® Aucun conflit d’ intérét a déclarer
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DEFINITION
UN CONTEXTE SOCIETAL

Ensemble des théories et techniques permettant a des machines
de réaliser des taches en simulant une intelligence humaine

Hétérogénéité des domaines couverts (finances, robotique,
imagerie,...) et des méthodes (réseaux de neurones, foréts
aléatoires, modeles,...)

Résolution de taches complexes par apprentissage
Pas d’intelligence propre (intelligence faible)
Grandes performances sur domaines tres pointus (cf jeux)




e Pas d’'IA sans Big Data et pas de Big Data
sans |A

® Requiert des données massives _
(imagerie, SNIIRAM, objets connectes,..) i&

122 YEARS OF MOORE’S LAW

MECHANICAL RELAY  VACUUMTUBE TRANSISTOR INTEGRATED CIRCUIT

® Explosion de |a puissance de calcul
(GPU, Graphics Processing Unit)

Loi de Moore: évolution de la puissance
de calcul des ordinateurs et de |a
complexité du matériel informatique




IA DE QUOI PARLE T'ON ?
IA PLURIELLE

* Apprentissage automatique statistique a partir des données :
* Entrainement supervisé et non supervisé
* Modeles discriminatifs (classification, détection...) vs génératifs (ex: Chat GPT)
* Pas d’'lA sans data (beaucoup) ni labels !

* Principaux domaines d’application en Santé :

* Vision par ordinateur (imagerie, dermatologie, anatomo-pathologie...)
* Analyse de données « tabulaires » : Données de santé / Médico-Administratives

* Traitement automatique du langage : NLP

* Acquisition / Développement des IA en partenariat avec les acteurs académiques ou
industriels




Artificial Intelligence

Machine Learning

DeeP Learnmg A subset of Al that

The subset of machine learning includes abstruse
composed of algorithms that permit statisticaltechniques
software to train itself to perform tasks, that enable machines
like speech and image recognition, by to improve at tasks
exposing multilayered neural networks to with experience. The
vast amounts of data. category includes
deep learning

Any technique that
enables computers
to mimic human
intelligence, using
logic, if-then rules,
decision trees, and
machine learning
(includingdeep
learning)

MACHINE LEARNING

SUPERVISED UNSUPERVISED
LEARNING LEARMNING
! i~ ' !
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CONTEXTE

e Machine learning (apprentissage automatique) construit des
algorithmes qui peuvent apprendre des données

e Apprentissage statistique est une branche des statistiques appliquées
gui émerge en réponse au machine learning, en mettant I'accent sur les
modeles statistiques et |'évaluation de l'incertitude

e Data science est |'extraction de connaissances en utilisant des idées
mathématiques, statistiques, du machine learning, des sciences
informatiques, de l'ingénierie

Toutes ces approches sont tres similaires avec différents focus



e Machine learning

e Classification
* Réseaux de neurones (convolutionnels)
* Vecteur support machine
* Foréts aléatoires

® Régression
Vi = f(a + fix); + By + Xy, + )

® Apprentissage
* non supervisé (Y non connu)
 supervisé (Y connu)

Convolutional Neural Networks

Train: Update Weights Cost
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ROLE DE 'IA EN SANTE
’USAGE DES DONNEES DE SANTE, UN CHANGEMENT DE PARADIGME

{TECHNOLOGIES

10

DONNEES

_ de
*  Pas d’lA sans data = |A apprend « par cceur » les données || 'INFORMATION
 Alignement de la disponibilité des données, des technologiques informatiques,
des méthodes (lA), et de réflexions éthiques
e Mise en données du monde dont celui de la santé METHODES

® (Classiqguement, saisie des données orientée vers un objectif et une exploitation (traitement de données)

® Structuration des données dans le systeme d’information, d’'un lac a un entrepo6t
e Evolution de la réglementation CNIL

e Finalités: recherche, pilotage, qualité des soins

® Désormais, exploitation orientée par les données
e Un enjeu majeur: FAIR-ification (Findable, Accessible, Interoperable, Reusable)
» Vers les entrep6ts de données de santé comme prérequis a une |A au quotidien

» Face aux promesses de I'lA en santé, une clé= la multidisciplinarité

Production de
connaissances

Ethique




IA EN SANTE 11
AU SERVICE DE LA POPULATION ET DES INDIVIDUS

e Rapport Villani (https://www.aiforhumanity.fr/)

® Impacte tous les domaines de la santé
- La qualité des soins par

- Une prise en charge personnalisée et prédictive affectant ainsi sécurité et colt
- Laide a la décision, |la gestion des risques

- le parcours de soins (orientation, optimisation, dispositifs de pré-diag.)

- la gestion du patient par lui-méme (objets connectés, réseau ville-hopital)

® Au service de la médecine 5P, 6P (prédictive, préventive, personnalisée, participative, fondée sur
les preuves, des parcours)

e Enjeu politique
® 2.5 Md € pour I'l|A dans France 2030
® 200 Md € mobilisés par la commission européenne InvestlA
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AU SERVICE DE LA POPULATION ET DES INDIVIDUS

e L'IA est un outil
e Objectif
® diagnostique, pronostique, thérapeutique
® QOptimisation, pertinence (sécuriser) de la prise en charge

e 3 missions du CHU
® Soin (diagnostic, pronostic, réponse thérapeutique) INNOVATION

® Recherche
® Formation




REDONNER DU TEMPS MEDICAL 13
PRIVILEGIER LA RELATION HUMAINE

taches techniques a faible

valeur ajoutée humaine

* Dictée vocale https://www.youtube.com/w

]

 analyse du fexte atch?v=inGIOCBK3kM&featur
assement

o Synthese e=youtu.be

e Soulagerla charge mentale
(documentation secondaire)




IMAGERIE 14
UNE SUCCESS STORY

*Premiere discipline impactée avec I'intérét majeur en vision assistée par
ordinateur (computer vision)

*En routine clinigue: mammographie, radio de thorax, fractures

*Répondre a une question clinique a laquelle on ne pouvait pas répondre avant

» Analyse de gros volumes de données, études longitudinales de biomarqueurs
radiologiques en corrélation avec I'évolution évolution clinique, biologique...

* Amélioration de la qualité des soins (ex: irradiation/scanner)

» Segmentation complexe (poumon fibrose)

« Développer de nouvelles facons de créer des IA et d’analyser les résultats
* Utilisation du scanner spectral (MICCAI 2019)

» Développement d’outils rapides de segmentation et d’analyse des résultats



DETECTION D’ANOMALIES ET CLASSIFICATION

e Algorithmes maintenant performants dans tous les domaines d’images
« Détection des anomalies et classification (pathologique/bénin,...)

* Fonctionne tres bien sur les pathologies « monotones » en 2D avec grandes BDD
disponibles — Challenge sur les données tri-dimensionnelles
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SEGMENTER LE CORTEX RENAL

Prediction
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Challenge JFR - IA 2018 Pr Loic Boussel, HCL
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SEGMENTER LE CORTEX RENAL

Réseau de neurones convolutionnel
Original
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VISION PAR ORDINATEUR (COMPUTER VISION)
DETECTION OPPORTUNISTE : BIOMARQUEURS

@
Pr Loic Boussel, HCL



VISION PAR ORDINATEUR (COMPUTER VISION)
DETECTION OPPORTUNISTE : BIOMARQUEURS

Pr Loic Boussel, HCL
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PERTE DE VOLUME PULMONAIRE MOYENNE

100

* Evolution des volumes pulmonaires
pneumopathies interstitielles diffuses
dans les formes progressives
idiopathiques (FPI) vs Non FPI

740 patients suivi sur 10 ans (4404
scanners)

200

300

Lung Volume (cm3)

* Corrélation avec les données de I'EFR +
Perte Volume/an

Perte de volume pulmonaire FPI/NonFPI 7 ,,-
= 650 vs 240 mm3 / jour "

SI-MOthEdetG/, EUFRGdIO/ 2022 OD 100 2000 3000 4000 5000 6000 7000



ORIENTER LE DIAGNOSTIC 21

Plul = ¥ Plv]
v EC ()

e Inception (Stanford)

* 130 000 images de peau
e 2000 malades

@ Training Classes
@ iorence Classes

Esteva et al Nature 2017



Skin lesion image Desp convolutional neural network (Inception v3) Training classes (737) Inference classes (varies by task)

@ Acral-lentiginous melanoma -
/@ Amelanotic melanoma b @ 92% malignant melanocytic lesion
/@ Lentigo melanoma

\ : . A A g
{omeme amee)* o M09S0 o o et o o 1 S
e ! b i - Nl '@ Blue nevus . )
v \'® Halo nevus —#F O 8% benign melanocytic lesion
Convalution @ Mongolian spot '
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Esteva et al Nature 2017



Australasian Journal of Dermatology (2018) 59, e175-e182 doi: 10.1111/ajd. 12599
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ORIGINAL RESEARCH

DERMATOLOGIE, MELANOMES Efficacy of smartphone applications in high-risk

pigmented lesions

A _J; O2F e N Alexander Ngoo,' Anna Finnane,' Erin McMeniman,'? Jean-Marie Tan,' Monika Janda’®

ment of Dermatology,
Health and Biomedical

_ < Conclusions: None of the melanoma apps tested tustralia
Asym% ' had high enough agreement with the dermatologist’s

11 Mar 2012 22

clinical opinion to be considered to provide addi- nelanoma apps tested
tional benefit to patients in assessing their skin for | i i pie s
high-risk pigmented lesions. The low sensitivity in T"tt‘dt”]
detecting lesions that are suspicious to a trained spe- e g gl o
cialist may mean false reassurance is being given to ln“n*’fnpln
patients. Development of highly sensitive and speci-

fic melanoma apps remains a work in progress.

Key words: dermatology, melanoma, smartphone, Tos

telehealth.

ne applications, or apps,
risk of skin lesions devel-
apps (melanoma apps)
f pigmented lesions using
hms, without clinician
ma prevention and detec-
o apps conancten or 2ot tound 39 different apps that
dermatologists and apps was poor (k — —0.01 coul'rl be categorised as eil'her educational apps, diary apps
SE = 0.16; P=097) to slight (x = 0.16 SE = 0.09; storing photos for comparison, store and forward leleder-

P =0.12). matology apps and melanoma apps.
In the absence of population-based screening for mela-

mitted, respectively. Interrater agreement between



600D SCIENCE Annals of Oncology 0: 1-7, 2018
BETTER MEDICINE doi:10.1093/annonc/mdy 166

ORIENTE TAGNOSTIC 24

ORIGINAL ARTICLE
MELANOMES

S |

@ DERMATO

Une intelli
mélanome

Par Sciences et Avenil

o H. A Haenssle'™", C_Eigklt_B _Schneiderbauer’, F. Toberer', T. Buhl?, A. Blum®, A. Kalloo®,
Une équipe de che A. Ben Hadj Hasse

; ¥ _Enk' & L. Uhlmann’
algorithme d'intell

1 N ’ . 2 — . . 3 .

Department of Dermatology, University of Heidelberg, Heidelberg; “Department of Dermatology, University of Géttingen, Gottingen; “Office Based Clinic of
performances Surp Dermatology, Konstanz, Germany; "Dermatology Service, Department of Medicine, Memorial Sloan Kettering Cancer Center, New York, USA; *Faculty of Computer
Science and Mathematics, University of Passau, Passau, Germany; *Department of Dermatology, Lyons Cancer Research Center, Lyon 1 University, Lyon, France;
“Institute of Medical Biometry and Informatics, University of Heidelberg, Heidelberg, Germany

*Correspondence to: Prof. Dr med. Holger A. Haenssle, Department of Dermatology, University of Heidelberg, Im Neuenheimer Feld 440, 69120 Heidelberg, Germany.
Tel: +49-6221-56-39555; Fax: +49-6221-56-4996; E-mail: Holger.Haenssle@med.uni-heidelberg.de

Both authors contributed equally as co-first authors.

Background: Deep learning convolutional neural networks (CNN) may facilitate melanoma detection, but data comparing a
CNN's diagnostic performance to larger groups of dermatologists are lacking.

Methods: Google’s Inception v4 CNN architecture was trained and validated using dermoscopic images and corresponding
diagnoses. In a comparative cross-sectional reader study a 100-image test-set was used (level-l: dermoscopy only; level-Il:

dermoscopy plus clinical information and images). Main outcome measures were sensitivity, specificity and area under the
curve (AUQ) of receiver operating characteristics (ROC) for diagnostic classification (dichotomous) of lesions by the CNN versus

an international group of 58 dermatologists during level-l or -Il of the reader study. Secondary end points included the




mmmmm Aninals of Oncology 29: 1836-1842, 2018,
....... oo doi:10.1093/annonc/mdy166
mmmmm Published online 28 May 2018

ORIGINAL ARTICLE

ORIENTER LE DIAGNOSTIC
MELANOMES

H. A. Haenssle'™", C. Fink'", R. Schneiderbauer’, F. Toberer', T. Buhl’, A. Blum®, A. Kalloo*,
A. Ben Hadj Hassen’, L. Thomas®, A. Fnk’ & L. Uhlmann’

ingen; “Office Based Clinic of

lew York, USA; *Faculty of Computer
Lyon T University, Lyon, France;

69120 Heidelberg, Germany.

Test-set-300

We created a 300-image test-set including 20% melanomas (in situ and
invasive) of all body sites and of all frequent histotypes, and 80% benign
melanocytic nevi of different subtypes and body sites including the so-
called ‘melanoma simulators’ (supplementary Table SI, available at
Annals of Oncology online). As almost two-third of benign nevi were non-
excised lesions validated by follow-up examinations, this dataset repre-
sented a spectrum of melanocytic lesions as typically encountered in daily
clinical routine. Images of the test-set-300 were retrieved from the high-
quality validated image library of the Department of Dermatology,
University of Heidelberg, Germany. Various camera/dermoscope combi-
nations were used for image acquisition. No overlap between datasets for
training/validation and testing was allowed.

prsemeta g g




CLASSIFICATION DIAGNOSTIQUE DE TUME!

Hétérogénéité histologique et
pronostique (astrocytomes,
gliobastomes, gliomes, épendymomes,

Classification OMS 76 entités anapath +

7 variants

La méthylation de 'ADN caractéristique

de l'origine tumorale

Apprentissage: 2801 échantillons de 91

classes de méthylation

Capper et al Nature 2018
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t-SNE dimensionality reduction (2,801 samples)
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CLASSIFICATION DIAGNOSTIQUE DE TUMEURS DU SNC

b .
a Pathological diagnosis Methylation profiling R ot ofton

macro-
dissection Low tumour [ [= mhciant quality far mmllim prafiling
contant
' in = 51; 4%) W=l 0
Mo match {score < 0.8}

Validation externe : —
g : ::. 1_...;.‘_ ¥ bid? - g me DA, Material asseszment

1155 échantillons mmmw Match fscore > 0.9
127
{12%6)

Automated repcm generation
Pathological review Pathological review

g J Hl
o - o
Syndrome-associaled umors M
ind possible naw entities rasohatbe
{rr o 41 4% n = 86 BY

977/1104 (88%) classés | 7 | e

Integration: histological and/or molecular re-evaluation . Confirmation . Establishing
of dhiacgreod: ity ol

1104 analysables

838/977 (86%) concordants

139 désaccords dont 129 révisions en faveur de la classification méth
Capper et al Nature 2018



SCORE PRONOSTIQUE

eSignature radiomique de .

I"infiltration en lymphocytes T CD8 _,

(marqueurs de la réponse a
I"immunothérapie anti-PDL1)

® Apprentissage: 135 patients
(étude MOSCATO)

eScanner (78 features)
e Régression pénalisée (elastic net)

e Validation sur 3 sets de données

Sun Lancet Oncol 2018
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Wilcoxon p value = 0-013

g
®
2
£
Z
E
S
LAY
¢
. Hazard ratio = 0-58 (95% (1 0-39-0-87)
—— pvalue=0-0081
I I 0 ) L I 1 ) ) I I
Stable disease and Stable disease, > 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40
disease control partial response, and Time (months)
complete response Number at risk
: i (number
Response to anti-PD-1 or anti-PD-L1at 6 months censored)

High 68(0) 62(1) 54(1) 48(2) 46(2) 37(2) 34(2) 30(4) 27(4) 25(5) 21(6)
Low 69(0) 55(0) 41(1) 31(2) 24(2) 20(2) 20(2) 7(2) 15(3) 13(3) 11(6)

Seuil du score radiomique=médiane



e Types de biais courants

* Biais de sélection : Données non
représentatives qui favorisent
certains groupes

* Biais de confirmation : Algorithmes
qui renforcent des croyances
préexistantes

* Biais d'interaction : Réponses des
utilisateurs influencant les résultats
de maniere inégale

* Biais liés aux données
(représentativité des données
d’apprentissage)

* Hallucinations

e Explicabilite, phénomene boite
noire

e Frugalité: stockage + calcul

e Enfermant: IA apprend des
données et choisis des éléments
similaires (cf Netflix, Youtube,
Facebook)

e Surapprentissage

* Limite les conclusions aux patients
de mémes profils que ceux
d’apprentissage

* Probleme d’inférence

29



LES LIMITES DE L'IA 30
A PARTIR D’UN EXEMPLE, COVID 19 — LE SURAPPRENTISSAGE

e Epidémie COVID19, forte mortalité en réanimation
e 485 patients dans la région de Wuhan

e Données cliniques, biologiques, démographiques
®  Objectif: prédire la mortalité des patients

e Méthode d’analyse XGBoost (https://blent.ai/blog/a/xgboost-tout-comprendre), construction + évaluation

TP, = 3" score
Precision; = ———— ) VPP 2% Precision; x Recall; Macro averages(score) = ¢ 2 Soore:
TP+ FP; Fl; = i
Precision; 4 Recall;

i — & i :
TP 4 TN Weighted averages(score) = ?N, score;

sensibilité A curacy =
YT TP TN + PP+ N score € {Precision, Recall, F1}

Yan, L., Zhang, HT., Goncalves, J. et al. An interpretable mortality prediction model for COVID-19 patients. Nat Mach Intell 2, 283~
288 (2020). https://doi.org/10.1038/s42256-020-0180-7



Arbre de décision

MNum: 351

LDH<385U I

Yes

Num: 202
[ hs-CRP < 41.2mg I J

Yes No
Num: 25
T: 146

[ Lymphocyte > 14.7% ] F:3

Num: 149

Num: 177 Yes No
T 10T
Fid
Death
MNum: 13
T8 T:1
E3 F:2

Fig. 2 | A decision rule using three key features and their thresholds in
absolute value. Num, the number of patients in a class; T, the number of

correctly classified; F, the number of misclassified patients.

Les données

485 patients with clear
outcome from Tongji
Hospital

375 patients with clear
outcome by 18 Feb 2020 for
algorithm development

Additional 110 patients with
clear outcome by 24 Feb
2020 for external testing

197 general 27 severe 151 critical 50 general 38 severe 22 critical

148 died

Fig. 1| A flowchart of patient enrolment. Originally, 375 patients with a definite outcome before 18 February 2020 were used for model development, then
an additional 110 patients with a definite outcome between 19 February 2020 and 24 February 2020 were used as an external test dataset.

Performances sur données « externes »

I'I'abte 4 | Performance of the proposed interpretable model on
the external test dataset

Precision Recall Flscore Support
Survival 1.00 0.97 0.98 97
Death 0.81 1.00 0.90 13
Accuracy 0.97 10
Macro avg 0.91 098 054 no
Weighted avg 0.08 0.97 0.97 10

31



ET POURTANT UNE MAUVAISE REPRODUCTIBILITE

® En France
® Application a 178 patients admis en soins intensifs 1 mars 2020 - 1 June 2020

Day 7 Day 14 Day 28

True label

Survival Death All Survival Death All Survival @ All
Predicted label ~—_ 7
Survival 23 0 23 20 3 23 19 4 23
Death 146 9 155 122 33 155 98 |57 155
All 169 9 178 142 36 178 117 61 178

Précision=VPP: 37%
_ , , o o . , Recall=Se: 93%

DupL{/s,_ C., De Montm_o/lm, E Neuville, M et al. Limited applicability of a COVID-19 specific mortality Accuracy: 43%
prediction rule to the intensive care setting. Nat Mach Intell 3, 20-22 (2021).

https://doi.org/10.1038/542256-020-00252-4

Université Claude Bernard ||




Aux Etats-Unis, New York

Accuracy pour prédire la survie: 92%
Aux Pays-Bas y pour pred Jen
Accuracy pour prédire la mortalité: 27%
Fig. 1: Performance of decision rule.
Mo £ 305
a No.: 110 Predicted label g ;
First values -1 IDH =385 U
Yan et al. validation data [ elafiic i ] - '

Truth

No

Sunvival | 84 iy
urvival Nﬂ_‘l@
Death 1 12 P ——c
<41 mg
No.: 90 / ' .
i Sensitivity 0.923 Yesg Mo No. @ 143
l Hs-CRP < 41.2 mg I ] Ma. :BO T45
Specificity | 0.873 i
Accuracy 0.878
No.: 20
Yes

Lymphiocyhe = 14.7%
Pracision 0.48 2
Na T: 11 ”"‘ =
Fo F1 score 0.632 T 68
No.: 9 g F:B
Lymphocyte = 14.7%
Na 81 N|:| 5?

T 81 T

T.3 T.1

Barish, M., Bolourani, S., Lau, L.F. et al. External validation demonstrates limited clinical utility of the

interpretable mortality prediction model for patients with COVID-19. Nat Mach Intell 3, 25-27 (2021). prediction.model in Dutch patients with COVID-19. Nat Mach Intell 3, 23-24 (2021)
https://doi.org/10.1038/542256-020-00254-2 https://doi.org/10.1038/42256-020-00253-3

Université Claude Bernard| @ I.T'yon 1

Quanjel, M.J.R., van Holten, T.C., Gunst-van der Vliet, P.C. et al. Replication of a mortality

33



ENJEUX DE L'IA 34

Ethiques: responsabilité, poids des erreurs
Les données: données de santé=sensibles, FAIR-ification

Economique: trajectoire des start-ups, multiplication des
usages (1 IA=1 tache cf radiologie)

Ingérence des puissances étrangeres =» souveraineté

Enjeu d’aliénation : perte d’expertise, facilité (+/+ confiance, -
/- esprit critique)




® Environnementaux

Les interactions avec des IA comme
ChatGPT pourraient consommer 10
fois plus d’électricité qu’une recherche
Google classique (Agence
internationale de I'énergie)

Emissions par modéles (gCO2)
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7 Les taches examinées dans notre étude et la quantité moyenne d’émissions de carbone qu’elles produisent (en g de C02eq) pour 1 000

requétes. N.B. L'axe des y est en échelle logarithmique®.
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PROMOUVOIR UNE IA FIABLE ET SECURISEE, TOUT EN GARANTISSANT QUE
LES DROITS FONDAMENTAUX DES CITOYENS EUROPEENS SOIENT PROTEGES

e Législation proposée par |I'Union européenne visant a réglementer |'utilisation de I'lA dans I'UE

® Obijectif : créer un cadre juridique qui assure un développement sir, éthique et responsable de I'lA tout en
favorisant l'innovation

° Points clés Classification basée sur les risques : L'Al Act classe les systémes d'IA en quatre catégories selon leur niveau de risque

Risque inacceptable : Certains usages de I'lA sont interdits (ex. : manipulation cognitive, systéemes de notation sociale par les gouvernements)

Risque élevé : Ce sont des systémes qui ont un impact significatif sur les droits fondamentaux, la sécurité ou la santé (ex. : IA utilisée dans
I'éducation, I'emploi, la santé). lls sont soumis a des obligations strictes (évaluation de conformité, transparence, auditabilité)

Risque limité : lls doivent respecter des obligations de transparence, comme informer les utilisateurs qu'ils interagissent avec une IA.

Risque minimal : Les systemes a faible risque n'ont pas de réglementation spécifique

®  Obligations des fournisseurs : Les entreprises qui développent ou fournissent des systemes d'lA a haut risque doivent
respecter des exigences strictes, notamment en matiere de sécurité, de transparence, d’audit, de tracabilité des données, et
d'évaluation des risques

®  Supervision et sanctions : Chaque Etat membre de I'UE devra désigner une autorité nationale pour superviser |'application du

reglement. Des sanctions séveres sont prévues pour les violations, pouvant atteindre 6 % du chiffre d'affaires annuel global

® Innovation et soutiens : Le cadre encourage l'innovation tout en mettant en place des "bacs a sable réglementaires"
(sandboxes) ou les développeurs peuvent tester leurs systemes d'lA dans un environnement controlé, avec moins de
restrictions




CONCLUSION

L'IA transforme (elle ne remplace pas !)
® |e rapport patient / soignant est redéfini
® |es métiers, la pratique (et donc des outils...), les organisations des soins...

® de la notion d’équipe pluridisciplinaires (soignants, juriste, techniciens ....) pour
manipuler et exploiter pleinement IA

Un outil a développer avec et pour les experts métiers
Une IA de confiance (explicable, transparente)

Une IA fiable (cf Tiers Lieux d’expérimentation pour l'interface
avec les start-up et entreprises)

Formation des professionnels
Elle doit étre évaluée, encadrée, partagée
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