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NEJM Perspective 2017-09-28,
Perakslis E. The Lancet Digital Health (1) 1, 2019 

"Dans [...] d'énormes quantités de 
données se cachent des 
informations qui pourraient 
changer la vie d'un patient ou le 
monde.

Atul Butte, Stanford School of Medicine

Les données de 
laboratoire sont le 
nouveau "sang"



ARL Lausanne 2023 3

Image credit: wembriggs.com

La statistique est la base de l'IA

«The 
overestimation of
the power of AI 
may also have
detrimental effects
on science»

Fjelland, R. Why general
artificial intelligence will not be
realized. Humanit. Soc. Sci. 
Commun. 77, 10 (2020).
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Fujita, H. AI-based computer-aided diagnosis (AI-CAD): the latest review to read
first. Radiol. Phys. Technol. 1133, 6–19 (2020).

AI-based computer-aided diagnosis (AI-CAD)
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„„--oommiiccss““

PPaattiieenntt

ccaapptteeuurrss

DDoossssiieerr DD..  nnuumméérriiqquuee ccDDWWHH

Données multimodales en médecine

IImmaaggeerriiee
ddoonnnnééeess  
cclliinniiqquueess  
ddee  bbaassee

Blatter TU, Witte H, Nakas CT, Leichtle AB. Big Data in 
Laboratory Medicine—FAIR Quality for AI? Diagnostics. 22002222; 
12(8):1923. https://doi.org/10.3390/diagnostics12081923
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Les flux de données qui rendent les applications IA possibles

Blatter, T. U., Witte, H., Nakas, C. T. & Leichtle, A. B. Big Data in Laboratory Medicine—
FAIR Quality for AI? Diagnostics 12, 1923 (2022).
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PPaattiieenntt

Données des patients - "utilisation secondaire"

QQuueell eesstt llee  ccooûûtt ddeess  pprroojjeettss ddee  sscciieennccee ddeess  ddoonnnnééeess aavveecc uuttiilliissaattiioonn sseeccoonnddaaiirree ddeess  ddoonnnnééeess ddee  ccoohhoorrttee ??
Franchini F, Kusejko K, Marzolini C, Tellenbach C, Rossi S, Stampf S, Koller M, Stoyanov J, Möller B, Leichtle AB. 
Collaborative Challenges of Multi-Cohort Projects in Pharmacogenetics. JMIR Form Res. 22002222  Sep 29;6(9):e36759. 
doi: 10.2196/36759. PMID: 35976179; PMCID: PMC9562084.

RReecchheerrcchhee//  PPuubblliiccaattiioonnss

CCoollllaabb  oorraattiioonnss  &&  „„ddaattaa  sshhaarriinngg““

CCoohhoorrtteess  eett  RReeggiisstteerr

WWeebb--AApppplliiccaattiioonnss

LLooggiicciieellss  //  AAppppss

SSyyssttèèmmeess  dd''iinnffoorrmmaattiioonn  hhoossppiittaalliieerrss

DDoonnnnééeess

§Gouvernance des données, Éthique et RGPD

TT
rraannssllaattiioonn
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Stanford Medicine 2017 Health Trends Report Bundesärztekammer

Plus de données, mais pas plus de médecins

L'IA transforme (dans le meilleur des cas) des quantités de données en insights
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Les modèles d'IA dans l'écosystème de la santé

Carobene, A. et al. Where is laboratory medicine headed in the next decade? 
Partnership model for efficient integration and adoption of artificial intelligence 
into medical laboratories. Clin. Chem. Lab. Med. (CCLM) 61, 535–543 (2023).
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Les modèles préemptifs sont 
basés sur des données, 
identifient avec précision les 
patients à haut risque et 
préviennent les événements 
indésirables.

☞

Prévoir l'avenir - Big Data, Machine Learning et 
médecine clinique. 



ALaRMS
Score de sommation à partir de 
données des admissions cliniques

Tabak YP, Sun X, Nunez CM, et al. 
J Am Med Inform Assoc 2014;
21: 455–463.

Prédiction de la mortalité pour les patients hospitalisés-
Le problème des modèles (additifs) trop simples

Les méthodes d'analyse 
traditionnelles ne sont plus 
adaptées à la complexité des 
données.



Qui mesure beaucoup, mesure beaucoup de conneries.
(Wer viel misst, misst viel Mist.)

Nakas, C. T., Schütz, N., Werners, M. & Leichtle, A. B. Accuracy and Calibration of Computational 
Approaches for Inpatient Mortality Predictive Modeling. Plos One 1111, e0159046 (2016).



Des algorithmes différents - des résultats similaires

Nakas CT, Schütz N, Werners M, Leichtle AB 
(2016) Accuracy and Calibration of 
Computational Approaches for Inpatient 
Mortality Predictive Modeling. PLOS ONE 
11(7): e0159046. 

Le biais fait la différence !



Surface Plot of RF Parameter Grid-Search – 
Classification. The parameter combinations of maximal 
number of features and maximal tree depth are plotted 
with their corresponding ROCAUC values. 

Plus de "caractéristiques"
≠

Meilleure prédiction !

Machine Learning pour de grandes 
quantités de données

Schütz, N., Leichtle, A.B. & Riesen, K. A comparative study of pattern recognition algorithms for 
predicting the inpatient mortality risk using routine laboratory measurements. Artif Intell Rev 52, 
2559–2573 (22001199). https://doi.org/10.1007/s10462-018-9625-3



Surface Plot of RF Parameter Grid-Search – 
Classification. The parameter combinations of maximal 
number of features and maximal tree depth are plotted 
with their corresponding ROCAUC values. 

Schütz, N., Leichtle, A.B. & Riesen, K. A comparative study of pattern recognition algorithms for 
predicting the inpatient mortality risk using routine laboratory measurements. Artif Intell Rev 52, 
2559–2573 (22001199). https://doi.org/10.1007/s10462-018-9625-3

Machine Learning pour de grandes 
quantités de données



Surface Plot of RF Parameter Grid-Search – 
Classification. The parameter combinations of maximal 
number of features and maximal tree depth are plotted 
with their corresponding ROCAUC values. 

Schütz, N., Leichtle, A.B. & Riesen, K. A comparative study of pattern recognition algorithms for 
predicting the inpatient mortality risk using routine laboratory measurements. Artif Intell Rev 52, 
2559–2573 (22001199). https://doi.org/10.1007/s10462-018-9625-3

Ex
pl

ic
ab

ilit
é

Machine Learning pour de grandes 
quantités de données



Belle, V. & Papantonis, I. Principles and Practice of Explainable Machine
Learning. Front. Big Data 44, 688969 (2021).

Le dilemme de la sélection des algorithmes



Risque de mortalité - calculé simplement

Schütz N et al., Artif Intell Rev 24, 123 (2018)



Topol EJ, High-performance medicine, Nature Medicine 25(1), 44-56, 2019

Risque de mortalité - calculé simplement
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Rule Engines : 
Insuffisance rénale en 
temps réel

Triep K, Leichtle AB, Meister M, Fiedler GM, Endrich O. Real-world Health Data and 
Precision for the Diagnosis of Acute Kidney Injury, Acute-on-Chronic Kidney Disease, 
and Chronic Kidney Disease: Observational Study. JMIR Med Inform. 22002222 Jan 
25;10(1):e31356. doi: 10.2196/31356. PMID: 35076410; PMCID: PMC8826149.
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Liniger, Z.; Ellenberger, B.; Leichtle, A.B. Computational Evidence for Laboratory Diagnostic Pathways: 
Extracting Predictive Analytes for Myocardial Ischemia from Routine Hospital Data. Diagnostics 2022, 12, 3148. 

Prédiction de l'ischémie myocardique 
dans le panel d'admission

Surprise est le 
changement
d'attente dû à 
l'arrivée de 
nouvelles
données
(New Scientist).

☜
☞

nn ==  220077’’887744  



Prédiction de la décompensation 
glycémique

XGBoost-
Algorithme

Witte H, Nakas C, Bally L, Leichtle AB. Machine Learning Prediction of Hypoglycemia and Hyperglycemia From Electronic Health Records: Algorithm Development 
and Validation. JMIR Form Res. 22002222 Jul 18;6(7):e36176. doi: 10.2196/36176. PMID: 35526139; PMCID: PMC9345028.

Données plus précises = meilleure prédiction
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"Un malheur n'arrive jamais seul" - des développements complexes

Witte H, Nakas C, Bally L, Leichtle AB,, JMIR Form Res 2022;6(7):e36176 
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Disponibilité et consentement : des données qui fondent

PPooooll  ddee  ppaattiieennttss
(6633’’557799  ssééjjoouurrss ddee  3333’’221122  

ppaattiieennttss)

PPooooll  dd’’eettuuddeess
((~~110077 PPooiinnttss  
dd''iinnffoorrmmaattiioonn

))

Sélection de 
variables

Witte H, Nakas C, Bally L, Leichtle AB,, JMIR Form Res 2022;6(7):e36176 



ARL Lausanne 2023

xAI – explicable intelligence artificielle

Witte H, Nakas C, Bally L, Leichtle AB,, JMIR Form Res 2022;6(7):e36176 
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Imrie, F., Davis, R. & Schaar, M. van der. Multiple stakeholders drive diverse 
interpretability requirements for machine learning in healthcare. Nat. Mach. Intell. 
5, 824–829 (2023).

xAI – explicable intelligence artificielle
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Prédiction à trois classes des résultats de 
culture d'urine avec la cytométrie de flux

Précision de la prédiction: 80%
mmaaiiss sensitivité: 11%

Müller, M., Sägesser, N., Keller, P. M., Arampatzis, S., Steffens, B., Ehrhard, S., & Leichtle, A. B. (22002222). Urine Flow Cytometry Parameter 
Cannot Safely Predict Contamination of Urine-A Cohort Study of a Swiss Emergency Department Using Machine Learning 
Techniques. Diagnostics 12(4), 1008. 
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Il n'y a pas d'information sans données, mais
il y a des données sans contenu informatif.

Prediction accuracy: 80%
aabbeerr Sensitivität: 11%

Müller, M., Sägesser, N., Keller, P. M., Arampatzis, S., Steffens, B., Ehrhard, S., & Leichtle, A. B. (22002222). Urine Flow Cytometry Parameter 
Cannot Safely Predict Contamination of Urine-A Cohort Study of a Swiss Emergency Department Using Machine Learning 
Techniques. Diagnostics 12(4), 1008. 

Daniel Keys Moran
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Sokollik, C., Mortanges, A. P. de, Leichtle, A. B., Juillerat, P. & Horn, M. P. 
Machine Learning in Antibody Diagnostics for Inflammatory Bowel Disease Subtype
Classification. Diagnostics 1133, 2491 (2023).

Classification de la colite ulcéreuse, de la maladie 
de Crohn et des IBD-U
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Sokollik, C., Mortanges, A. P. de, Leichtle, A. B., Juillerat, P. & Horn, M. P. 
Machine Learning in Antibody Diagnostics for Inflammatory Bowel Disease Subtype
Classification. Diagnostics 1133, 2491 (2023).

Classification de la colite ulcéreuse, de la maladie 
de Crohn et des IBD-U
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"Les méthodes de machine learning sont particulière-
ment adaptées aux prédictions basées sur des données 
existantes, mais les prédictions précises sur l'avenir 
lointain sont souvent fondamentalement impossibles "*.

* Chen JH, and Asch SM, NEJM 376;26 - June 29, 2017

photo: wikipedia”AugsburgerBär”



Durée du séjour - Prédiction

Prévoir l'avenir lointain est difficile !

Schütz N., MSc Thesis Bioinformatics 2016, Univ. Bern



Tendances futures : Les algorithmes viennent aux données
L'informatique distribuée avec le cryptage homomorphique

Blatter, T. U., Witte, H., Fasquelle-Lopez, J., Raisaro, J. L. & Leichtle, A. B. Cohort Profile: Swiss BioRef: 
The building blocks of a nationwide IT infrastructure in Switzerland for generating precise reference intervals. 
JMIR 2023, in press.



Tendances futures : Les algorithmes viennent aux données
L'informatique distribuée avec le cryptage homomorphique

Blatter, T. U., Witte, H., Fasquelle-Lopez, J., Raisaro, J. L. & Leichtle, A. B. Cohort Profile: Swiss BioRef: 
The building blocks of a nationwide IT infrastructure in Switzerland for generating precise reference intervals. 
JMIR 2023, in press.

„classical“ centralized approach

new distributed approach 
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BioRef- informatique distribuée pour des 
intervalles de référence personnalisés

Info & cohortes : bioref.ch

Blatter, T. U., Witte, H., Fasquelle-Lopez, J., Raisaro, J. L. & Leichtle, A. B. Cohort Profile: Swiss BioRef: The 
building blocks of a nationwide IT infrastructure in Switzerland for generating precise reference intervals. Medrxiv
2022.08.30.22279391 (22002222) doi:10.1101/2022.08.30.22279391. 
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Intégration des données de santé dans des graphes de connaissances pour prédire les 
diagnostics ou les traitements des patients via la Régression Edge.

NNoouuvveell  hhyyppee  ::  MMaacchhiinnee  LLeeaarrnniinngg  bbaasséé  ssuurr  lleess  GGrraapphheess

Li, M. M., Huang, K. & Zitnik, M. Graph representation learning in 
biomedicine and healthcare. Nat. Biomed. Eng. 66, 1353–1369 (2022).



ARL Lausanne 2023
adapté d'après:
Dahlweid M, Kämpf M, Leichtle A, 2018

Les données ne sont pas toutes structurées !

SSyyssttèèmmeess  ssoouurrcceess  KIS, PDMS, LIMS, BIMS, -omics, &c
Données structurées et non structurées, relations

ETL

Data Lake

i2b2 -omics
Apps Reports Études API autres

Processus 
spécifique à 
l'application

Procédures 
standardisées
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Les données ne sont pas toutes structurées !
ECG de 7 jours

*********
*********

*********

Ci-dessous, l'évaluation de l'examen ECG à long terme enregistré pendant la 
neuroréhabilitation par *********-*********.

Indication
St. après un AVC ischémique avec occlusion M1 à gauche**.**.**** et nouvelle 
occlusion M1 à gauche sur *********.

Traitement actuel
Aspirine 100mg 1-0-0
Cipralex 10mg 1-0-0
Lioresal 0-0-1
Clexane 40 1x par jour.

Résultats
Rythme globalement sinusal, continu, fréquence cardiaque moyenne 67BPM, 
fréquence cardiaque maximale à court terme 150BPM, fréquence cardiaque minimale 
46BPM.

Aucun signe de tachyarythmie supraventriculaire, quelques ESV isolées, 
généralement monotones, survenant au maximum dans le couplet.

Aucun signe d'ischémie cérébrale d'origine cardiaque.
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Perspective - Aperçu

Généré par ChatGPT-4
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Cadamuro, J. et al. PPootteennttiiaallss  aanndd  ppiittffaallllss ooff CChhaattGGPPTT aanndd  nnaattuurraall--llaanngguuaaggee aarrttiiffiicciiaall
iinntteelllliiggeennccee mmooddeellss ffoorr tthhee uunnddeerrssttaannddiinngg ooff llaabboorraattoorryy mmeeddiicciinnee tteesstt rreessuullttss. An assessment
by the European Federation of Clinical Chemistry and Laboratory Medicine (EFLM) Working 
Group on Artificial Intelligence (WG-AI). Clin Chem Laboratory Medicine Cclm 00, (2023).

Perspective - Aperçu
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1. - 4. [...]
5. Les chercheurs devraient s'engager à développer
des algorithmes ML iinntteerrpprrééttaabblleess eett  ttrraannssppaarreennttss, 
qui peuvent être soumis à des contrôles et à des 
contre-mesures.
6. Les ensembles de données devraient être examinés
pour détecter les ssoouurrcceess ddee  ddiissttoorrssiioonn ((bbiiaaiiss))  et les
mesures nécessaires devraient être prises pour
corriger ces distorsions.
7. - 8. [...]
9. Les chercheurs cliniques devraient viser à obtenir
et à utiliser de grands ensembles de ddoonnnnééeess
hhaarrmmoonniissééss,,  mmuullttiicceennttrriiqquueess oouu iinntteerrnnaattiioonnaauuxx avec
des données à haute résolution, si cela est réalisable.
[...]

41

Volovici, V., Syn, N. L., Ercole, A., Zhao, J. J. & Liu, N. Steps to
avoid overuse and misuse of machine learning in clinical research. Nat. 
Med. 2288, 1996–1999 (2022). Übersetzt mit Chat-GPT4

LLeess  1100  ccoommmmaannddeemmeennttss  ddee  llaa  mmaacchhiinnee  lleeaarrnniinngg
Fontaine Moses, Berne
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QQuuee  ppeeuuvveenntt  ffaaiirree  lleess  llaabboorraattooiirreess  ppoouurr  rreennddrree  ll''IIAA  ppoossssiibbllee  ??

Blatter, T. U., Witte, H., Nakas, C. T. & Leichtle, A. B. Big Data in Laboratory Medicine—
FAIR Quality for AI? Diagnostics 12, 1923 (2022).
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