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Systeme expert

- Si pyélonéphrite
- et femme enceinte
- céphalosporine
et femme non enceinte
- fluoroquinolone
et allergie aux pénicillines
Traduction ] - fluoroquinolone

en regles - Si pneumonie

- et peu sévere

- - amoxicilline
Programmation - sévere

manuelle des regles - ...~ C3G + Rovamycine

Entretiens avec
des médecins




Quelle est l'infection ?

Est-ce une femme ?

Est-elle enceinte ?

Est-elle allergique
aux pénicillines ?

Pyélonéphrite

Pneumonie

v’ Envoyez un ECBU

v’ Cefotaxime IV 1 g x 3/jour
v' Réévaluer avec les résultats de I'ECBU




Audience per month - from January 1, 2015 to December 31, 2018

2018

ANTIBIOCLIC™

Antibiothérapie rationnelle en soins primaires |

2012 e

N requétes total 369 317 3 549 488
N requétes / jour 796 [578 —989] 11 125 [5592 - 12 505]
Adresses I.P. uniques / jour 414 [245—-394] 5365 [2891-5769]

Delory et al. A computerized decision support system (CDSS) for antibiotic prescription in primary care-Antibioclic: implementation,
adoption and sustainable use in the era of extended antimicrobial resistance. Journal of Antimicrobial Chemotherapy 2020



Number of requests

Requests per hour - from 17 to 23 December 2018

1500+
05PM
11AM
1000+
01PM

500+

0-
Monday Tuesday Wednesday Thursday Friday Saturday Sunday

Week days

Merci a Tristan Delory pour la diapositive
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Peiffer-Smadja et al. Machine learning for clinical decision support in infectious diseases: a narrative review of current
applications. Clinical Microbiology and Infection 2020



Supervised learning

Training data

| Gram-positive coccus |

Gram-positive coccus |

Gram-positive coccus |

Gram-positive bacillus

| Gram-negative bacillus |

| Gram-negative bacillus |

Thousands of
microscopic images

Model Prediction of the model
Gram-negative bacillus

New data Rules for the

classification of Gram-

negative bacilli, Gram-
positive bacilli and
Gram-positive cocci

The model cannot accurately
classify something that was not
included in the training data*

Gram-positive bacillus
Gram-negative bacillus

Peiffer-Smadja et al. Machine learning in the clinical microbiology laboratory: has the time come for routine practice?
Clinical Microbiology and Infection 2020



Unsupervised learning

No labelling

Thousands of
microscopic images

/ Model

Clustering of images
Cluster 1

Cluster 2

7’/

Cluster 3

\

Unsupervised learning aims to discover
inherent grouping in the data. It is useful to
explore data with no predefined output.
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Reinforcement learning™*

Thousands of iterations

/ Model \

Gradual improvement of
performance by obtaining the
greatest reward (= best clinical

outcome) through trial and error

Used in decision-making when

\ the best policy is unknown/

Choice A: Discard the |
clinical sample

Choice B: Analyse the
clinical sample

Comparison of
clinical outcomes

Choice A Choice A
Persistence of Resolution of
infection infection




 Systéme expert / Apprentissage automatique
* Prédiction de la résistance bactérienne
* Des défis pratiques e

* Et des questions éthiques .




ACCEPTED MANUSCRIPT

Predicting antibiotic resistance in hospitalized
patients by applying machine learning to electronic
medical records

Ohad Lewin-Epstein ™=, Shoham Baruch, Lilach Hadany, Gideon Y Stein, Uri Obolski

Clinical Infectious Diseases, ciaal576, https://doi.org/10.1093/cid/ciaal576
Published: 18 October2020 Article history v



Dataset

» Résultats de cultures positives avec antibiogrammes pour 5 antibiotiques :
ceftazidime (n = 2942), gentamicin (n = 4360), imipenem (n = 2235),
ofloxacin (n = 3117) and sulfamethoxazole-trimethoprim (n = 3544)

» Caractéristiques démographiques, comorbidités, autonomie, , lieu de
résidence, hospitalisations précédentes, antibiothérapies précédentes,
résistances précédentes, type de prélevements

 Utilisation de régression logistique, réseaux neuronaux, GBDT et une
techniqgue d’ensemble qui rassemble les algorithmes



A Bacterial species excluded

Antibiotic (auROC)
= |mipenem (0.792)
" e Ofloxacin (0.763)
e Ceftazidime (0.76)

+ Sul-Trim (0.743)

== = Combined (0.739)

sensitivity
(True positive rate)
o
o

Gentamicin (0.727)

0 025 05 075 1
1 - specificity
(False positive rate)

B Bacterial species included

11
)
® 0.751
20
.g = Antibiotic (auROC)
» 8 0.5 _=— Imipenem (0.881)
S A #" e Cefiazidime (0.82)
» o == = Combined (0.808)
e 0.251 Gentamicin (0.804)
t = Ofloxacin (0.803)
. Sul-Trim (0.799)
0 025 05 0.75 1
1 - specificity

(False positive rate)

AUC de 0.73-0.79 selon les antibiotiques
Si on ajoute I'espece bactérienne, AUC de 0.8—-0.88



previous any bacterial resistance - specific ----
previous any bacterial resistance - general ----
nosocomial l-.l
previous use of same-family antibiotic ..-I
complex nursing before arrival --.

Ceftazidime
previous hospitalization duration l-ll s Gentamicin
. BN Imipenem
arrived from home .II Ofloxacin
feeding at arrival I-I BN Sul-Trim
0 0.1 0.2 0.3 04

average normalized contribution to
the predicted resistance probability



Journal of
J Antimicrob Chemother AntlmlcrOb"]I
doi:10.1093/jac/dkaa222 Chemotherapy

Towards personalized guidelines: using machine-learning algorithms
to guide antimicrobial selection

Ed Moran*, Esther Robinson?, Christopher Green**, Matt Keeling” and Benjamin Collyer®

Received 30 September 2019; returned 29 October 2019; revised 1 May 2020; accepted 1 May 2020



 Hémocultures ou ECBU + a E. coli, K. pneumonie, P. aeruginosa
* 15580 prélevements avec un des trois micro-organismes

 Caractéristiques démographiques, microbiologie, dates admission hopital,
médecin traitant, antibiotiques prescrits depuis 2010, prélevements
positifs a ces germes avec antibiogramme

* Modele Gradient-Boosted Decision Tree



* 15 208 E. coli isolates
e 26.3% were resistant to co-amoxiclav
* 11.8% were resistant to piperacillin/tazobactam

* 194 K. pneumoniae
* 9.3% were resistant to co-amoxiclav
* 8.8% were resistant to piperacillin/tazobactam

» 178 P. aeruginosa isolates
* 9.4% were resistant to piperacillin/tazobactam
* 12.0% were resistant to meropenem.



| No additional under-prescribing ]

100
s Medical staff (from data)

- #r» GDBT
En réglant I'outil pour qu’on ne fasse

pas plus d’erreurs de « sous-
prescriptions » que les médecins

' On augmenterait le nombre de
prescriptions appropriées et on
diminuerait 'utilisation d’antibiotiques

20 I . I a spectre trop large
O | ) ) i

Under Correct Over

(o))
o

Patients (%)
S

Prescribing category



(b
No additional over-prescribing ]

En réglant I'outil pour qu’on ne fasse
pas plus d’utilisation d’antibiotiques a
large spectre que les médecins

On diminuerait le nombre de
prescriptions d’antibiotiques non
efficaces

Under Correct Over
Prescribing category



ARTICLES

namrai .
medaicine https://doi.org/10.1038/541591-019-0503-6

Personal clinical history predicts antibiotic
resistance of urinary tract infections

Idan Yelin®1, Olga Snitser', Gal Novich? Rachel Katz3, Ofir Tal?, Miriam Parizade®,
Gabriel Chodick @3¢, Gideon Koren®¢, Varda Shalev*® and Roy Kishony ©124*

Article | Published: 04 July 2019



« Big Data »

* Tous les ECBU positifs d'un groupement d'hopitaux pendant 10 ans
e 711,099 ECBU positifs provenant de 315,047 patients

* Données démographiques (age, genre, grossesse, retraite, EHPAD)
* Achats antibiotiques sur les 20 dernieres années

* Profils de résistance antérieurs sur les 10 ans

Outcome

* Prédire les résistances bactériennes
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Area Under Curve, AUC

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

Cefuroxime

Nitrofurantoin

AAC

Ciflox

Bactrim |

GBDT Modéle complet



Impact choix de |'antibiothérapie probabiliste




Risque de traitement inadéquat (%)

0
Choix effectivement fait par le médecin

* %%

N\

Choix potentiel en
utilisant I'antibiotique
avec proba résistance la
plus basse dans le
modele



Choix fait par le médecin
, 6,000 y
c = ML en choisissant
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1(

*%k%

Risk of mismatched treatment (%)

*%k%*

O - .
Choix fait par le médecin

ML en choisissant de fagon
a ce que répartition des
ATB prescrits soit la méme

\ ML en choisissant
I'antibiotique avec

proba résistance la plus
basse



Limite

* On compare un modele pour qui on a extrait données
démographiques, données de résistances antérieures sur 10
ans et achats d'antibiotiques sur 20 ans

* A un médecin qui avait accés a beaucoup moins d’informations

* Cependant, c’est tout I'intérét de ces modeles de pouvoir
accéder et interpréter les bases de données « big data »



Projet EDS AP-HP ?

* Exploiter base de données EDS pour prédire infection a germes
résistants : BLSE, BHRe

* Optimiser I'antibiothérapie probabiliste lorsqu’elle est
nécessaire
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W lesions patients with COVID-19 using Deep
Learning on X-Ray and chest computed
tomography
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* Systeme expert / Apprentissage automatique

* Prédiction de la résistance bactérienne

* Des défis pratiques

 Et des questlons éthiques
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& PRESCRIPTION

Fichier Edition  Action Gestion Options Feneires

?

Lit-
Taille :

Médicament et posologie

& mg matin

LASILEX SPECIAL 500MG CPR

250 mg matin | les mardi jeudi samedi dimanche

LANSOPRAZOLE MYL 30 MG CPR ORODISPERSIBLE

1 cprsoir

AMIODARONE ARW 200MG CPR

1 cprsoir, les jours impairs

CRESTOR 5MG CPR

1 cprsoir

COUMADINE 2MG CFR

() 1 cprsoir

MACROGOL 4000 MYL 106G PDR ORALE SACH

{c) 2 sachettoutes les 24 heures, a partir de 15h
Injections

NOVOMIEX 30 FLEXPEN 100 UL SOL INJ

6 Ul matin, 8 midi, 10 soir

MEROPENEM ACT 500MG INJ FL

1 g (VD lente) toutes les 24 heures, a partir de 15h

Fin de l'ordonnance

|Be@mEc  awELACSRRDS L[L 6

Entre(e) e

Chambre : 8

Surface corporelle .

Depuis

lu 26/11-matin
1d

ma 27/ 1-matin
3J

di 281 1-soir
3J

di 25i11-soir
3J

di 25/11-s0ir
3d

di 251 1-s0ir
3J

di 25(11-15h00

3J

di 251 1-s0ir
3J

di 251 1-15h00

Durée

hb:08hGO

Fin

na14anio

Statut Interv.

Info.




Inputs
» Social, behavioral
Genomics and -omic layers
) Biosensors
, Immune system
Gut microbiome
, Anatome
Environmental
) Physical activity, sleep, nutrition
Medication, alcohol, drugs
' Labs, plasma DNA, RNA
Family history
Communication, speech
) Cognition, state of mind
All medical history

World’s medical literature,
continually updated

Output

Virtual health guidance

Topol. High-performance medicine: the convergence of human and artificial intelligence. Nature Medicine 2019



Inputs
) Sodéal, behioral
Genomics and -omic layers ?
) Biosensors r
Immune system ?
" Gut microbiome ?
, Ana){me
Envirorifental
) Physica)@ctivity, sl@€p, nutijtion
Mediggtion, alcohol, drigs
' Labs, plasm3(DNA, R}
. Fanjy hisydry
CommuXcation, spedch
ogriiion, st3de of mind
Il medical history

Wori)s medical lite)éture,
continually updated

Output

Virtual health guidance

Topol. High-performance medicine: the convergence of human and artificial intelligence. Nature Medicine 2019



Big data...or poor data?

Demographics (mostly age and
Medical history (admission, smoking, alcohol, cirrhosis, CKD)
Vitals Output

Symptoms (constitutional signs)

Physical examination (wound) »
Free text : "antibiotics"

Chest X-Ray
Laboratory +++ Virtual health guidance
Microbiology

Therapeutic history (HIV therapy)

Topol. High-performance medicine: the convergence of human and artificial intelligence. Nature Medicine 2019



Sensitivity

Apprentissage automatique

1.0
0.8 —
0.6 —
0.4 —
5 Cut-off values:

Likelihood 0.812; sensitivity = 89%, specificity = 63%

Likelihood 0.820; sensitivity = 44%, specificity = 93%
0.2 —

ROC AUC=0.84
0.0 | T T T |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 - Specificity



Meédecin avec outil d’AM  Apprentissage automatique

1.0 — ‘
0.8 —
0.6 —
2
=
3
C
(]
wm
0.4 —
Cut-off values:
Likelihood 0.812; sensitivity = 89%, specificity = 63%
Likelihood 0.820; sensitivity = 44%, specificity = 93%
0.2 —
ROC AUC=0.84
0.0 I T T T |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 - Specificity



From Al algorithm to changing medical practice

— =

- ~
” ~
P g Validate a DNN N\ Clinical validation Implementation in
/ in silico in real-world medicine healthcare
/ :
—=
\
\
\ Publish Publish
~ 7’ FDA, CMS approval
~ -

Topol. High-performance medicine: the convergence of human and artificial intelligence. Nature Medicine 2019



Bestselling Author of I, Robot

ISAAL
NIET

Défis

Solutions

Quantité de Partage des données / Bases de
données données open-access

Qualité des Amélioration du dossier médical
données informatique

Interprétabilité

Cartographie des caractéristiques
saillantes

Confiance

Formation et explications

Interopérabilité

FHIR (Fast Healthcare Interoperability
Resources)

Exhaustivité

Implication des médecins

Protection informatique des outils et

dcurité ,
Securite des données
Validation Cadres réglementaires "Software as
Medical Device (SaMD)"
Preuve Essais cliniques randomisés

Colt

CoUt-efficacité




 Systéme expert / Apprentissage automatique

* Prédiction de la résistance bactérienne

* Des défis pratiques

* Et des questions éthiques



JAMA Internal Medicine | Special Communication

Potential Biases in Machine Learning Algorithms
Using Electronic Health Record Data

Milena A. Gianfrancesco, PhD, MPH; Suzanne Tamang, PhD, MS; Jinoos Yazdany, MD, MPH; Gabriela Schmajuk, MD, MS

SPECIAL ARTICLE Annals of Intemal Medicine
Ensuring Fairness in Machine Learning to Advance Health Equity

Alvin Rajkomar, MD*; Michaela Hardt, PhD*; Michael D. Howell, MD, MPH; Greg Corrado, PhD; and Marshall H. Chin, MD, MPH



GDPR & Al:

Privacy by design in Artificial intelligence
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A doctor in California appeared via
video link to tell a patient he was going
to die. The man's family is upset

‘ By Dakin Andone and Artemis Moshtaghian, CNN
/ ® Updated 1341 GMT (2141 HKT) March 11, 2019 o O Q







Perspectives

* Importance du lien cliniciens — experts en apprentissage automatique /
data scientists.

 Exploiter les données de I'EDS de I’AP-HP.
* Quels types de partenariats avec les GAFA ?

* Impact en « vie réelle » des outils d'apprentissage automatique est un
champ de recherche prometteur et pour le moment +/- vierge



Merci de votre attention |



