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POURQUOI DÉVELOPPER DES SIH ? 3

RÉDUIRE LE RISQUE D’ERREURS MÉDICALES

1. Donaldson et al. (2000) – To err is human: building a safer health system
2. Makary and Daniel (2016) – Medical error : the third leading cause of death in the US

Entre 44k et 98k mort aux USA en 1997 ¹ La troisième principale cause de décès aux USA en 2013 ²

https://www.simlaweb.it/wp-content/uploads/2019/07/to_err_is_human.pdf
https://www.bmj.com/content/353/bmj.i2139/


IMPACT ET LIMITES DES SIH 4

CHARGE DE TRAVAIL ET QUALITÉ DES SOINS: UN CERCLE VICIEUX ¹ ² ³ ⁴ 

1. Hall et al. (2016) – Healthcare Staff Wellbeing, Burnout, and Patient Safety: A Systematic Review
2. Tawfik et al. (2018) – Physician Burnout, Well-being, and Work Unit Safety Grades in Relationship to Reported Medical Errors
3. West, Dybrye and Shanafelt (2018) – Physician burnout: contributors, consequences and solutions
4. Dutheil et al. (2019) – Suicide among physicians and health-care workers: A systematic review and meta-analysis

Charge de travail 
élevée 

& 
faible niveau de 

bien-être

Fort risque
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Burn-out
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Systèmes 
d’Information 

Hospitalier

Améliore la qualité des soins

https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0159015
https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0159015
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/joim.12752
https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0226361


LE ML EN SANTÉ 5

DES RISQUES À PLUS OU MOINS LONG TERMES ¹ ²

1. Tan S., Taeihagh A., and Baxter K. (2022) – « The Risks of Machine Learning Systems »
2. Habehh H. and Gohel S. (2021) – « Machine Learning in Healthcare »

Risques à court termes

• Mauvaises performances
• Erreurs / Bugs
• Etc.

Risques à moyen termes

• Attaques sur les modèles
• Leaks de données privées
• Etc.

Risques à long termes

• Bifurcation des modèles
• Etc.

https://arxiv.org/abs/2204.09852
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC8822225/


RISQUES DU ML À COURT TERMES 6

REPRODUCTION DE COMPORTEMENTS DISCRIMINANTS ¹ ² ³ ⁴

1. Ined (2020) – « Les discriminations dans le système de santé français: un obstacle à l’accès aux soins »
2. Rivenbark J. G. and Ichou M. (2020) – « Discrimination in healthcare as a barrier to care: experiences of socially disadvantaged populations in France from a nationally representative survey »
3. Borgesius F. Z. (2018) – « Discrimination, artificial intelligence, and algorithmic decision-making »
4. Wang Q., Xu Z., Chen Z., et al. (2021) – « Visual Analysis of Discriminating in Machine Learning »

https://www.ined.fr/fr/actualites/presse/les-discriminations-dans-le-systeme-de-sante-francais-un-obstacle-a-lacces-aux-soins/
https://archined.ined.fr/view/AXALSsdsAGSUWAPHvktz
https://dare.uva.nl/search?identifier=7bdabff5-c1d9-484f-81f2-e469e03e2360
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9222272


REPRODUCTION DE COMPORTEMENTS DISCRIMINANTS 7

LE CAS DES MODÈLES GÉNÉRATIFS ¹ ²

1. Le Monde (2023) – « Les Secrets de la Mythologie: Les Dieux Nordiques »
2. Le Monde (2022) – « Accusé de véhiculer des clichés racistes, le rappeur virtuel noir FN Meka congédié par sa maison de disques »

https://boutique.lemonde.fr/histoire-civilisations-et-sciences/2473-mythologie-nordique.html
https://www.lemonde.fr/culture/article/2022/08/25/un-rappeur-virtuel-noir-congedie-pour-racisme-par-sa-maison-de-disques_6138944_3246.html


LE CAS DES MODÈLES GÉNÉRATIFS 8

BING’S CHAT ¹ ² ³ ⁴

1. Hendrickson J. (2023) – « I Made Bing's Chat AI Break Every Rule and Go Insane »
2. Hubinger E. (2023) – « Bing Chat is blatantly, aggressively misaligned »
3. Reddit (2023) – « Full Sydney pre-prompt (including rules and limitations and sample chat) »
4. Monsieur Phi (2023) – « GPT-4 est-il incontrôlable ? »

https://www.howtogeek.com/145905/i-made-bings-chat-ai-break-every-rule-and-go-insane/
https://www.lesswrong.com/posts/jtoPawEhLNXNxvgTT/bing-chat-is-blatantly-aggressively-misaligned
https://www.reddit.com/r/bing/comments/11398o3/full_sydney_preprompt_including_rules_and/
https://www.youtube.com/watch?v=dDhTMIao-fM


RISQUES DU ML À MOYEN TERMES 9

AUTOMATISATION, PERTE DE SAVOIR-FAIRE ET DÉPENDANCE AUX OUTILS ¹ ² ³ ⁴ ⁵ ⁶

1. Parasuraman R. and Manzey D. H. (2010) – « Complacency and Bias in Human Use of Automation: An Attentional Integration »
2. He G., Kuiper L., and Gadiraju U. (2023) – « Knowing About Knowing: An Illusion of Human Competence Can Hinder Appropriate Reliance on AI Systems »
3. Grissinger M. (2019) – « Understanding Human Over-Reliance On Technology »
4. Tsai, Fridsma and Gatti (2003) – « Computer decision support as a source of interpretation error: the case of electrocardiograms »
5. Povyakalo et al. (2013) – « How to discriminate between Computer-Aided and Computer-Hindered Decisions: A Case study in Mammography »
6. Schemmer M., Kuehl N., Benz C., et al. (2023) – « Appropriate Reliance on AI Advice: Conceptualization and the Effect of Explanations »

https://journals.sagepub.com/doi/10.1177/0018720810376055
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3544548.3581025
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6534180/
https://academic.oup.com/jamia/article/10/5/478/786802?login=false
https://journals.sagepub.com/doi/abs/10.1177/0272989X12465490
https://dl.acm.org/doi/10.1145/3581641.3584066


RISQUES DU ML À LONG TERMES 10

« EFFETS REBOND » NÉGATIFS ¹ ² ³ ⁴ ⁵

1. Berkhout P.H.G., Muskens J. C., and Velthuijsen J. W. (2000) – « Defining the rebound effect »
2. Willenbacher M., Hornauer T., and Wohlgemuth V. (2021) – « Rebound Effects in Methods of Artificial Intelligence »
3. Ertel W. (2019) – « Artificial Intelligence, the spare time rebound effect and how the ECG would avoid it »
4. Bertillot (2016) – « Comment l’évaluation de la qualité transforme l’hôpital. Les deux visages de la rationalisation par les indicateurs »
5. Sylvain Bouveret (2023) – « Numérique : l'insoutenable matérialité du virtuel »

OU

Retour de flamme !

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0301421500000227
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-030-88063-7_5
https://www.researchgate.net/publication/341931413_Artificial_Intelligence_the_spare_time_rebound_effect_and_how_the_ECG_would_avoid_it
https://ehesp.hal.science/hal-01527568v1
https://moodle.caseine.org/mod/url/view.php?id=61309


PRISES DE DÉCISIONS ASSISTÉES PAR ML 11

PROBLÈMES DE RESPONSABILITÉ

Les institutions médicales?

Les médecins?

Les ingénieurs?

Personne?

Si un médecin utilise un SIH 
basé sur de l’IA, et que 

l’utilisation de ce SIH conduit à 
une erreur médicale, qui est 

responsable ?

Socialement, il y a une pression envers les médecins ¹

1. Itani, Lecron and Fortemps (2019) – Specifics of medical data mining for diagnosis aid: A survey
2. Norme ISO 13485:2016 – Dispositifs médicaux – Systèmes de management de la qualité – Exigences à des fins réglementaires
3. Norme ISO 62304:2006 – Logiciels de dispositifs médicaux – Processus du cycle de vie du logiciel

Légalement, les institutions sont tenues responsables et des 
normes sont à prendre en comptes par les ingénieurs ² ³

https://doi.org/10.1016/j.eswa.2018.09.056
https://www.iso.org/fr/standard/59752.html
https://www.iso.org/fr/standard/38421.html


COMMENT FAIRE CONFIANCE AU ML ? 12

TRANSPARENCE ET EXPLICABILITÉ ¹ ² ³ ⁴

1. Gunning and Aha (2019) – DARPA’s Explainable Artificial Intelligence (XAI) Program
2. Berredo-Arrieta et al. (2020) - Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and challenges toward responsible AI
3. Mueller et al. (2019) - Explanation in Humain-AI Systems: A Literature Meta-Review, Synopsis of Key Ideas and Publications, and Bibliography for Explainable AI
4. Richard et al. (2020) – Transparency of Classification Systems for Clinical Decision Support

● Pourquoi ce résultat et pas un autre ?

● Quel degrés de confiance mettre dans l’outil et ses résultats ?

● Dans quel situation l’outil est bon et quand est-il mauvais ?

● Comment corriger une erreur de l’outil ?

https://doi.org/10.1609/aimag.v40i2.2850
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2019.12.012
https://doi.org/10.48550/arXiv.1902.01876
https://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-50153-2_8


SYSTÈMES D’INFORMATION HOSPITALIER 13

RAISONS D’ÉCHECS: ÉCARTS CONCEPTION-RÉALITÉ ¹ ²

1. Heeks (2006) – Health Information Systems:: Failure, success and improvisation
2. Masiero (2016) – The Origins of Failure: Seeking the Causes of Design-Reality Gaps

Informations
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Objectifs et 
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Effectifs et 
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gestions

Autres

Informations

Technologie

Processus

Objectifs et 
valeurs

Effectifs et 
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Systèmes de 
gestions

Autres

https://doi.org/10.1016/j.ijmedinf.2005.07.024
https://doi.org/10.1080/02681102.2016.1143346


DANS LE DÉVELOPPEMENT D’OUTILS BASÉS SUR DU ML

PRÉVENIR LES RISQUES



PARTIR DU BESOIN 15

RETOURS TERRAINS

● Problématiques cliniques:
• Améliorer un processus

• Développer un test basé sur des données

• Etc.

● Intégrer un outil déjà développé:
• Par une entreprise/start-up

• Par un médecin et/ou un interne

• Par nous pour un autre service

● Curiosité/intérêt scientifique

1. Kim J.Y., Boag W., Gulamali F., et al. (2023) – « Organizational Governance of Emerging Technologies: AI Adoption in Healthcare »

https://dl.acm.org/doi/10.1145/3593013.3594089


COMPRENDRE LES BESOINS 16

IDENTIFIER LES PROBLÈMES ¹

Interviews Analyses terrain ²

1. Kim J.Y., Boag W., Gulamali F., et al. (2023) – « Organizational Governance of Emerging Technologies: AI Adoption in Healthcare »
2.  Richard (2021) - Proposition d’un outil d’aide à la décision adapté aux contraintes et aux enjeux d’un soutien informatique aux consultations médicales coutumières

https://dl.acm.org/doi/10.1145/3593013.3594089
https://theses.hal.science/tel-03662496


COMPRENDRE LES BESOINS 17

ANALYSES NUMÉRIQUES ¹ ²

1. Van der Aalst W., Adriansyah A., Alves de Medeiros A. K., et al. (2012) – « Process Mining Manifesto »
2. Rojas E., Munoz-Gama J., Sepúlveda M., and Capurro D. (2016) – « Process Mining in Healthcare: A Literature Review »
3. Metsker O., Yakovlev A., Bolgova E., et al. (2018) – « Identification of Pathophysiological Subclinical Variances During Complex Treatment Process of Cardiovascular Patients »

https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-642-28108-2_19
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1532046416300296
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050918316545?via%3Dihub


COMPRENDRE LES CONTRAINTES 18

DÉTERMINER L’APPROCHE LA PLUS ADAPTÉE POUR L’AIDE À LA DÉCISION ¹ ²

1. Meinard and Tsoukias (2019) – On the rationality of decision aiding processes
2.  Richard (2021) - Proposition d’un outil d’aide à la décision adapté aux contraintes et aux enjeux d’un soutien informatique aux consultations médicales coutumières

Contrainte principale Approche adaptée

Les décisions doivent se 
conformer à des directives 
non révocables venant de 

hautes autorités

Conformiste:
L’outil doit aider l’utilisateur à 
être conforme à ces directives

Les décisions doivent se 
baser sur des faits et des 

théories objectives

Objectiviste:
L’outil doit se baser sur ces faits et 
théories pour fournir des résultats 

objectivement pertinents

Les décisions doivent 
s’ajuster au contexte et 

dépendent du savoir-faire 
des soignants

Ajustive:
L’outil doit s’ajuster aux besoins 

des soignants et ne pas interférer 
avec leur processus de travail ou 

leur capacité d’initiative

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221718307550
https://theses.hal.science/tel-03662496


FORMALISER LE BESOIN 19

DÉTERMINER LE BESOIN EN IA/ML/DL ¹

1. Kim J.Y., Boag W., Gulamali F., et al. (2023) – « Organizational Governance of Emerging Technologies: AI Adoption in Healthcare »

Besoin 
d’IA ?

Quelle 
méthode ?

oui

DevOps
Classique

non

Quel type 
de 

problème?

Définition
de métriques 
d’évaluation

Quel type de 
représentation 

?

?

Machine
Learning

Définition d’un 
nouveau processus 
de travail facilitant 

l’intégration de 
l’outil

https://dl.acm.org/doi/10.1145/3593013.3594089


FORMALISER LA SOLUTION 20

IDENTIFIER LES RESSOURCES DISPONIBLES ¹

1. Kim J.Y., Boag W., Gulamali F., et al. (2023) – « Organizational Governance of Emerging Technologies: AI Adoption in Healthcare »

Solution 
disponible sur 

le marché ?

Marquage
CE ?

Infrastructure 
disponible ?

Personnels 
disponible ?

Développement 
de la solution

Mise en place 
de 

l’infrastructure

Recherche de 
financement

+ 
recrutement

Évaluation de 
la conformité 

technique 
(normes ISO)

Évaluation de 
la conformité 
« éthique »

Demande 
de devisoui

non

https://dl.acm.org/doi/10.1145/3593013.3594089


CONFORMITÉS TECHNIQUES 21

NORMES ISO

ISO 13485:
Quality management systems & Requirements for 
regulatory purposes
https://www.iso.org/standard/59752.html

ISO 62304:
Medical device software & Software life cycle processes

https://www.iso.org/standard/38421.html

ISO 14971:
Application of risk management to medical devices

https://www.iso.org/standard/72704.html

ISO 62366:
Application of usability engineering to medical devices

https://www.iso.org/standard/63179.html

Applicable à l’IA ? ¹ ² ³

1. O’Sullivan et al. (2018) – Legal, regulatory, and ethical frameworks for development of standards in artificial intelligence (AI) and autonomous robotic surgery
2. Zhao (2019) – Improving Social Responsibility of Artificial Intelligence by Using ISO 2600
3. Natale (2022) – Extensions of ISO/IEC 25000 Quality Models to the Context of Artificial Intelligence

En cours de développement:
• ISO 18988 : Application of AI 

technologies in health informatics
• ISO 5259: Data quality for analytics 

and machine learning (ML)

Publiées:
• ISO 24029: Assessment of the 

robustness of neural networks

https://www.iso.org/standard/59752.html
https://www.iso.org/standard/38421.html
https://www.iso.org/standard/72704.html
https://www.iso.org/standard/63179.html
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1002/rcs.1968
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1757-899X/428/1/012049/meta
https://ceur-ws.org/Vol-3356/paper-02.pdf
https://www.iso.org/standard/85602.html
https://www.iso.org/standard/84150.html
https://www.iso.org/standard/79804.html


CONFORMITÉS « ÉTHIQUES » 22

PRINCIPES GÉNÉRAUX ¹ ² ³ ⁴

1. https://www.cnil.fr/en/algorithms-and-artificial-intelligence-cnils-report-ethical-issues
2. https://www.cnil.fr/en/ai-systems-compliance-other-guides-tools-and-best-practices
3. https://www.holbertonturingoath.org/
4. European Parliament (2021) – « Artificial Intelligence Act »

Le Serment 
Holberton-turing ³

● Principe de Loyauté

● Principe de Vigilance/Réflexivité

● Principe d’Autonomie

● Principe de Justice

● Principe de Transparence

https://www.cnil.fr/en/algorithms-and-artificial-intelligence-cnils-report-ethical-issues
https://www.cnil.fr/en/ai-systems-compliance-other-guides-tools-and-best-practices
https://www.holbertonturingoath.org/
https://superintelligenz.eu/wp-content/uploads/2023/07/EPRS_BRI2021698792_EN.pdf


SUIVI À LONG TERMES 23

ÉTUDES LONGITUDINALES ¹ ²

1. Williamson G. R. (2004) – « The A-Z of Social Research: A Dictionary of Key Social Science Research Concepts »
2. Caruana E. J., Roman M., Hernández-Sánchez J., and Solli P. (2015) – « Longitudinal Studies »

𝛿t 𝛿t

Service témoin 0 Service témoin 0 Service témoin 0

Introduction 
de l’outil

Mise à jour 
de l’outil

https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/j.1365-2648.2004.03239_1.x
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4669300/


SUIVI À LONG TERMES 24

MONTÉE D’ÉCHELLE

Service 
témoin

0

Service 
témoin

1

Service 
témoin

2

Service 
témoin

3

Service 
témoin

4

Hôpital témoin 0

GHT témoin 0



SYNTHÈSE 25

INTÉGRATION DU ML DANS UN PROCESSUS ORGANISATIONNEL ¹

1. Kim J.Y., Boag W., Gulamali F., et al. (2023) – « Organizational Governance of Emerging Technologies: AI Adoption in Healthcare »

Conception 
du projet

Recherche de 
financements

Démarches 
Réglementaires

Développement 
de la solution

Déploiement
de la solution

Idée de projet ML
POC

Industrialisation
…

Formaliser 
le besoin

Présenter 
en comité 

IA

Fin du projet 
(Hors ML, trop 
couteux, etc.)

Identifier 
les AAP à 

cibler

Rédiger l’étude 
en réponse aux 

AAP

Présenter 
en Comité 

Éthique

Finaliser le 
protocole de 

recherche

Demande 
AGORA

Présenter en 
Comité 

Architectural

Développement
+

Entraînements

Validation

Déploiement 
sur sites

Monitoring

Vérification 
DPO

Mise à disposition  
du code ML

Suivi de 
services 
témoins

Publication 
Scientifique

https://dl.acm.org/doi/10.1145/3593013.3594089


PRINCIPES ET ALGORITHMES

TRANSPARENCE ET EXPLICABILITÉ



TRANSPARENCE ET EXPLICABILITÉ 27

PLUSIEURS CONCEPTS CONNEXES ¹ ² ³ ⁴

1. Ali S., Abuhmed T., El-Sappagh S., et al. (2023) – « Explainable Artificial Intelligence (XAI): What we know and what is left to attain Trustworthy Artificial Intelligence »
2. Berredo-Arrieta et al. (2020) - Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and challenges toward responsible AI
3. Mueller et al. (2019) - Explanation in Humain-AI Systems: A Literature Meta-Review, Synopsis of Key Ideas and Publications, and Bibliography for Explainable AI
4. Richard et al. (2020) – Transparency of Classification Systems for Clinical Decision Support

Compréhensibilité

Interprétabilité

Retraçabilité Révisabilité

Accessibilité

Empathie

eXplainable AI 
(XAI)

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1566253523001148
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2019.12.012
https://doi.org/10.48550/arXiv.1902.01876
https://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-50153-2_8


ÊTRE TRANSPARENT ENVERS QUI ? 28

IDENTIFIER LE PUBLIC CIBLE ¹ ² ³

● Pourquoi ce résultat et pas un autre ?

● Quel degrés de confiance mettre dans l’outil et ses résultats ?

● Dans quel situation l’outil est bon et quand est-il mauvais ?

● Comment corriger une erreur de l’outil ?

1. Ali S., Abuhmed T., El-Sappagh S., et al. (2023) – « Explainable Artificial Intelligence (XAI): What we know and what is left to attain Trustworthy Artificial Intelligence »
2. Berredo-Arrieta et al. (2020) - Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and challenges toward responsible AI
3. Mueller et al. (2019) - Explanation in Humain-AI Systems: A Literature Meta-Review, Synopsis of Key Ideas and Publications, and Bibliography for Explainable AI
4. Molnar C. (2023) – « Iterpretable Machine Learning: A Guide for Making Black Box Models Explainable »

Questions clés:

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1566253523001148
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2019.12.012
https://doi.org/10.48550/arXiv.1902.01876
https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/


QU’EST-CE QUI DOIT ÊTRE TRANSPARENT ? 29

IDENTIFIER L’ÉLÉMENT À EXPLIQUER ¹ ² ³

1. Berredo-Arrieta et al. (2020) - Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and challenges toward responsible AI
2. Mueller et al. (2019) - Explanation in Humain-AI Systems: A Literature Meta-Review, Synopsis of Key Ideas and Publications, and Bibliography for Explainable AI
3. Molnar C. (2023) – « Iterpretable Machine Learning: A Guide for Making Black Box Models Explainable »

Plan
de

Développement
(DevOps)

Service
Web

Interface Utilisateur

SIH

Modèle
Entrainé

Et
Validé

API

Le code ?

Le processus 
d’entraînement ? Le modèle ?

Les résultats 
du modèle ?

L’utilisation 
du modèle ?

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2019.12.012
https://doi.org/10.48550/arXiv.1902.01876
https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/


ALGORITHMES D’EXPLICABILITÉ 30

MODÈLES INTERPRÉTABLES ¹

1. Molnar C. (2023) – « Iterpretable Machine Learning: A Guide for Making Black Box Models Explainable »

https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/


INTERPRÉTABILITÉ DES MODÈLES 31

INTERPRÉTABILITÉ VS PERFORMANCES ¹ ²

1. Ali S., Abuhmed T., El-Sappagh S., et al. (2023) – « Explainable Artificial Intelligence (XAI): What we know and what is left to attain Trustworthy Artificial Intelligence »
2. Richard A., Mayag B., Talbot F., et al. (2020) – « transparency of classification systems for clinical decision support »

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1566253523001148
https://hal.science/hal-02890002


ALGORITHMES « MODEL-AGNOSTIC » 32

LOCAL INTERPRETABLE MODEL-AGNOSTIC EXPLANATIONS (LIME) ¹ ²

1. Ribeiro M. T., Singh S., and Guestrin C. (2016) – « Why Should I Trust You? : Explaining the Predictions of Any Classifier »
2. Molnar C. (2023) – « Iterpretable Machine Learning: A Guide for Making Black Box Models Explainable »

https://arxiv.org/abs/1602.04938
https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/lime.html


ALGORITHMES « MODEL-AGNOSTIC » 33

SHAPLEY ADDITIVE EXPLANATIONS (SHAP) ¹ ²

1. Lundberg S. and Lee S.I. (2017) – « A Unified Approach to Interpreting Model Predictions »
2. Molnar C. (2023) – « Iterpretable Machine Learning: A Guide for Making Black Box Models Explainable »

https://arxiv.org/abs/1705.07874
https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/shap.html


ALGORITHMES ORIENTÉS DONNÉES 34

T-DISTRIBUTED STOCHASTIC NEIGHBOR EMBEDDING (T-SNE) ¹ ²

1. Van der Maaten L. and Hinton G. (2008) – « Visualizing data using t-SNE »
2. Ali S., Abuhmed T., El-Sappagh S., et al. (2023) – « Explainable Artificial Intelligence (XAI): What we know and what is left to attain Trustworthy Artificial Intelligence »
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Empathie « Cognitive » Empathie « Affective »≠

Résultats de ChatGPT
au test LEAS ³
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EXPLIQUER C’EST TRADUIRE
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● La transparence tente d’approximer le 
fonctionnement d’un modèle pour l’expliquer

● Trop de transparence, tue la transparence

● La transparence est nécessaire, mais non 
suffisante, à instaurer une confiance envers un 
outil ¹

La clé pour l’adoption de l’IA par les médecins 
c’est le travail d’équipe Humain-Machine ²

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1566253523001148
https://www.nature.com/articles/s41746-022-00597-7
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SYNTHÈSE ET PERSPECTIVES

L’utilisation du ML comporte 
de nombreux risques à court, 

moyens et longs termes

Maximiser la confiance envers le ML 
est un point essentiel à son utilisation

Le développement ML doit 
être intégrer dans un 

processus organisationnel

Une synergie doit être recherchée entre les 
professionnels de la santé et les outils basés sur de 

l’IA pour apporter les meilleurs soins possibles
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