
e230  Canadian Family Physician | Le Médecin de famille canadien } Vol 68:  AUGUST | AOÛT 2022

Commentaire Exclusivement sur le web

L’intelligence artificielle et  
les algorithmes prédictifs en médecine 
Promesses et problèmes 

Susan P. Phillips MD CCFP MSc  Sheryl Spithoff MD CCFP MSc  Amber Simpson PhD

L’intelligence artificielle (IA) est sur le point de 
transformer la pratique de la médecine préven-
tive; toutefois, ses bienfaits pour les patients, les 

groupes sociaux spécifiques (p. ex. populations raciali-
sées) et les entreprises restent à confirmer. L’intelligence 
artificielle désigne «  un système qui fonctionne grâce à 
une machine qui, pour répondre à un ensemble donné 
d’objectifs définis par l’humain, est capable de faire des 
prédictions, des recommandations ou des décisions 
qui influent sur des environnements réels ou virtuels »1. 
Même si l’IA ne joue pas encore de rôle important dans 
les soins primaires canadiens, le bien-fondé de certains 
algorithmes produits ailleurs a été remis en cause par des 
biais tant volontaires que non volontaires. Par exemple, 
un algorithme des États-Unis, dont la tâche était d’iden-
tifier les patients américains dont les maladies actuelles 
pourraient permettre de prédire les besoins futurs en 
soins accrus, a conclu de manière erronée que les 
patients noirs étaient en meilleure santé que les patients 
blancs aussi malades, ce qui priverait les patients noirs 
de ressources2. Les auteurs ont constaté que les patients 
noirs engendraient des coûts plus faibles en soins de 
santé que les patients blancs et qu‘ils consultaient des 
médecins moins souvent que les patients blancs; pour-
tant, l’IA était codée pour interpréter cet accès moins 
fréquent aux soins par les patients noirs comme un far-
deau de maladie plus faible2. Pour éviter des biais comme 
celui-là, il faut une connaissance des risques et des 
actions audacieuses, mais réfléchies, de la part des cher-
cheurs et des gouvernements. 

Promesses
L’intelligence artificielle peut comptabiliser les effets 
sur la santé de n’importe quel ensemble de données 
accessibles (p. ex. génétique, environnement, comporte-
ment); autrement dit, pour le contexte et la biologie d’un 
patient, l’IA peut «  reconstituer le patient3  » pour opti-
miser et individualiser la prévention et le diagnostic. Par 
conséquent, elle a le potentiel d’uniformiser les règles 
du jeu et de corriger les iniquités existantes en santé4,5. 
En intégrant de grandes quantités de données tirées des 
dossiers médicaux électroniques (DME) du monde réel, 
l’IA tient compte de l’efficience plutôt que de se limiter 
à l’efficacité des essais cliniques, tout en incorporant 
simultanément les principaux déterminants sociaux de 
la santé comme facteurs de prédiction6. Lorsque sont 
utilisés les DME de patients dont les résultats médicaux 

sont connus, les algorithmes peuvent prédire le risque 
de tels résultats chez d’autres patients7. Des algorithmes 
créés par l’IA pourraient corriger la sous-représentation 
ou la représentation erronée de longue date des femmes 
et des personnes ayant des antécédents raciaux ou eth-
niques particuliers, et ils pourraient tenir compte de cir-
constances sociales comme la scolarisation, le revenu ou 
le capital social. Par exemple, un algorithme produit pour 
cerner le risque de maladies cardiovasculaires pourrait 
inclure non seulement les scores de risque, mais aussi 
la situation socioéconomique, qui est un solide facteur 
de prédiction de cardiopathies8. La conservation, l’agré-
gation et l’analyse de l’information longitudinale déri-
vée des DME sont prometteuses quant à la prédiction du 
risque, à la prévention et au traitement, en tenant compte 
de la biologie et du contexte individuels.  

Problèmes
Les algorithmes produits par l’IA ne sont pas dépour-
vus de difficultés sur le plan médical, éthique et social, 
certaines étant causées par les valeurs des rédacteurs 
des données (p. ex. médecins), des concepteurs et des 
sources de financement9-11 et d’autres, parce que les 
entrées dans les DME ne sont ni uniformisées ni rédi-
gées pour répondre à des questions de recherche. Les 
renseignements consignés dans les DME sont circons-
crits par l’accès des patients aux soins (pas de rencontre 
clinique signifie pas de consignation de données sur ce 
patient), et par les valeurs et les déterminations des cli-
niciens au sujet de ces soins. L’ambiguïté, l’absence de 
terminologie normalisée, les inexactitudes et les acro-
nymes portant à confusion sont inévitables12. Les don-
nées des DME sont limitées par la longévité du dossier 
et peuvent être faussées pour de nombreuses raisons, y 
compris une mesure ou une documentation incohérente 
des biomarqueurs, l’absence de qualificatif au diagnostic, 
comme la sévérité, ou même une orthographe impos-
sible à interpréter. Pour fusionner les facteurs sociaux 
et biologiques connus de la santé, l’IA exige la dispo-
nibilité et la précision des paramètres sociodémogra-
phiques, comme la race et la situation socioéconomique, 
des données qui ne sont pas systématiquement inscrites 
dans les DME au Canada. Cette lacune signifie que les 
algorithmes doivent soit ignorer ces données ou encore 
risquer d’imputer ces catégories13. En outre, les dia-
gnostics consignés, même à l’aide des codes CIM, sont 
souvent vagues (p. ex. une entrée «  cancer du sein  » 
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réfère-t-elle à la crainte de la patiente, au sujet d’une 
discussion ou à un diagnostic?), comme peuvent l’être 
des  mots tels que pire et mieux. Les algorithmes pour-
raient ne se servir que des mesures biomédicales sans 
tenir compte des déterminants sociaux, mais une telle 
omission pourrait réduire les «  promesses  » de l’IA et 
entraîner un aveuglement néfaste quant aux effets médi-
caux des conditions sociales14. Les médecins tiennent 
probablement en compte les déterminants sociaux de 
la santé d’un patient en plus de ses problèmes de santé; 
sinon, cela pourrait nuire à au plus 1 patient. L’agréga-
tion des données des DME pour prédire les risques pour 
la santé multiplie l’effet d’aveuglement envers les carac-
téristiques sociodémographiques et peut nuire à l’exac-
titude des prédictions pour de nombreux patients2,15,16.   

Mauvais diagnostics et surdiagnostics  
Les modèles prédictifs de l’IA qui sont incomplets 
ou non représentatifs peuvent biaiser les résultats et 
engendrer de mauvais diagnostics17. À l’inverse, des sur-
diagnostics peuvent résulter de l’acceptation d’un seul 
résultat de test anormal comme étant un diagnostic, et 
ainsi attribuer un poids pronostique plus élevé à cer-
taines mesures (p. ex. taux de glucose sanguin dans le 
prédiabète) que ce qui est validé par la recherche, de la 
restriction des définitions de la normalité (p. ex. abaisser 
la limite supérieure d’un taux normal d’hémoglobine A1c) 
ou définir des résultats de dépistage de manière à favo-
riser les faux positifs au détriment des faux négatifs9,18,19. 
Tout cela précipite des surdiagnostics et des investiga-
tions excessives, de la peur chez les patients et les inter-
ventions inutiles qui les accompagnent. Par exemple, 
si un algorithme accepte par défaut que « 1 mesure de 
la tension artérielle élevée indique un risque  », les sur-
diagnostics seront inévitables, parce qu’un plus grand 
nombre de visites chez le médecin produiront plus de 
données consignées, créant un biais dans ce qui est, 
essentiellement, une série chronologique avec un échan-
tillonnage irrégulier et inégal parmi les participants18. 

Inversement, l’IA peut sous-diagnostiquer des 
groupes de personnes en excluant les patients dont les 
données sont absentes en raison d’un accès limité aux 
soins2, en ignorant les groupes pour qui les données ne 
sont pas enregistrées ou en utilisant plutôt des défini-
tions biaisées de la maladie (p. ex. utiliser un taux plus 
faible de filtration glomérulaire pour diagnostiquer l’in-
suffisance rénale chez les populations noires par rapport 
aux populations blanches). Envisageons un algorithme, 
pour cerner le risque de diabète, qui choisit comme 
marqueur d’inquiétude un taux de glucose sanguin 
plus élevé qu’un niveau précisé. Comme dans le dépis-
tage actuel, les personnes qui vont peu souvent chez le 
médecin seront testées de manière moins constante et 
peuvent être sous-diagnostiquées. Avec l’IA, si des sous-
groupes de la population ne consultent pas souvent le 
médecin et sont sous-diagnostiqués, les caractéristiques 

de leur groupe (p. ex. âge, race, genre) seront interpré-
tées à tort comme conférant un risque plus faible de 
la maladie dont on fait le suivi. Il s’agit de 1 exemple 
de la possibilité plus générale de fausser la prédiction 
d’une maladie lorsque les données sous-jacentes échan-
tillonnent à l’excès les personnes ayant des caracté-
ristiques médicales précises, ou sont limitées à celles 
des cas intéressants ou diagnostiqués, plutôt qu’à l’en-
semble des populations20.    

Qui pourrait s’intéresser à l’IA? 
Bien que les principes éthiques des droits de la per-
sonne, le fait de ne pas nuire et la protection de la 
personne soient des principes fondamentaux de  
la recherche, l’IA ne fait que commencer à faire l’ob-
jet d’une telle surveillance 15. Sans le consentement 
explicite des patients, les personnes dont les dossiers 
médicaux sont sous forme électronique (près de 90  % 
des dossiers en soins primaires au Canada en 201921) 
ont une empreinte de santé numérique qui est traitée 
comme une marchandise, agrégée, partagée, vendue 
et réidentifiée22. Les possibilités de réidentification sont 
amplifiées lorsque les données des DME sont fusionnées 
avec des outils d’autoquantification comme les montres 
intelligentes22. L’ardeur que met l’industrie à maximi-
ser les affaires est une puissante force sous-jacente en 
sciences et en technologie23. Dans leur propre intérêt, 
les négociants peuvent fausser la sélection des mesures 
des intrants et des extrants pour amplifier un résultat 
avantageux (pour l’industrie) en maximisant le nombre 
de ceux qui sont identifiés comme étant à risque et en 
créant une demande pour des traitements inutiles. Des 
données statistiques probantes ont été mal représen-
tées en affichant le risque relatif plutôt que le risque 
absolu, une fois de plus dans le but de grossir le nombre 
des diagnostics et des marchés5,24,25. Les algorithmes 
de l’IA qui font l’objet d’un droit de propriété, comme 
la plupart jusqu’à présent, ont tendance à manquer de 
transparence et nécessitent des détours astucieux pour 
en faire la vérification de manière à détecter des dispa-
rités ou des distorsions, et pour trouver des biais, des 
inégalités et des sources de mauvais diagnostics ou 
de surdiagnostics2,24,26. La philosophie de l’IA et de la 
médecine de précision sert mieux l’industrie que les 
patients lorsqu’elle est propulsée et alimentée par l’idée 
que « plus, c’est mieux », que « nouveau, c’est mieux », 
et que « mieux vaut prévenir que guérir », et que le fait 
de diagnostiquer même ceux qui ont un risque minime 
est avantageux.   

Que réserve l’avenir?
Le corps humain intègre des caractéristiques sociales 
et des expériences de vie avec la biologie individuelle 
pour déterminer de manière interdépendante la santé 
et les maladies25. Les algorithmes de l’IA sont capables 
d’en faire autant24, mais ils pourraient exacerber les 
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conséquences de l’omission de tenir compte de la race, 
du genre et de l’identité sociale, et tout dissimuler der-
rière une perception de certitude issue des sciences et 
des nombres4. Une évaluation des risques empiriques 
que pose l’IA s’impose de toute urgence, notamment sur 
le plan des intrants, des processus ou des diagnostics 
qui se dégagent des extrants. Il faut aussi élaborer des 
paramètres de réglementation et de pratique pour proté-
ger la santé des Canadiens. Cet exercice est en marche 
ailleurs, mais ne fait que commencer chez les cher-
cheurs, les médecins, les éthiciens et les responsables 
de la réglementation au Canada27-29. Les règlements et 
les politiques devraient s’appliquer à la marchandisa-
tion et à la monétarisation des données sur la santé; au 
consentement explicite des patients; à la protection des 
renseignements personnels des patients; aux possibili-
tés de réidentification; à la nécessité de mettre à l’essai 
les algorithmes à l’aide de données nombreuses, diver-
sifiées et représentatives; au codage transparent permet-
tant une vérification; à la communication aux patients 
que leurs diagnostics sont générés par IA; à la hiérarchie 
des responsabilités pour les erreurs. D’autres instances 
opérationnalisent la surveillance et la réglementation des 
produits (p. ex. algorithmes) et des processus (p. ex. accès 
aux données, analyse) pour assurer des normes éthiques 
et une allocation équitable des ressources. Depuis 2010, 
au Royaume-Uni, les logiciels d’aide à la décision cli-
nique exigent l’approbation de l’Agence de réglementa-
tion des médicaments et des produits de soins de santé. 
Les concepteurs doivent démontrer la supériorité des 
bienfaits par rapport aux risques, l’efficacité du logi-
ciel et la conformité des critères aux normes; et doivent 
aussi effectuer une surveillance aprèsvente30. La Food 
and Drug Administration des États-Unis a rédigé une 
ébauche de guide s’appliquant aux systèmes d’aide à 
la décision clinique qui utilisent l’IA31,32. Santé Canada 
envisage des exigences réglementaires pour l’IA en 
tant que dispositif médical, mais pas encore pour les 
systèmes de logiciels d’IA autonomes32. Un guide sur 
l’utilisation de l’IA en pratique clinique, publié en 2019 
par l’Association canadienne de protection médicale, 
énonce que la responsabilité d’évaluer la qualité, la 
fonctionnalité, la fiabilité et la confidentialité des sys-
tèmes d’IA incombe au médecin34, ce qui soulève la 
question de savoir si l’assurance de l’efficacité, de l’im-
putabilité et de la confidentialité, tout en ne contre-
carrant pas l’élaboration de paramètres bénéfiques en 
matière de santé, devrait incomber à chaque médecin.   

Conclusion
Ce n’est que lorsque nous aurons l’assurance que les 
valeurs, l’IA, de même que la formation et les ensembles 
de données de validation sous-jacents sont alignés sur 
les entités qu’ils prétendent aider, et sont aussi larges 
et inclusifs que ces dernières, que leurs extrants favori-
seront l’équité sociale et raciale, et une meilleure santé 

pour tous. La vraie question est de savoir si les respon-
sables de la réglementation, les scientifiques spécialistes 
des données, les chercheurs en médecine et les cliniciens 
donneront la priorité à l’équité et à l’éthique.       
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