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Soutenir les applications d’intelligence artificielle en santé 
publique afin d’améliorer l’équité en matière de santé et de 
prévenir les maladies chroniques au sein de la population

Orienter l’élaboration 
d’une stratégie 
d’intelligence 

artificielle pour SPO

Aider les bureaux de 
santé publique à 

accroître leur capacité 
en matière d’IA/AM

Créer deux nouveaux 
modèles de prévision 
des risques à l’aide de 

méthodes d’IA/AM



Programme de Bourses d’apprentissage en matière d'impact sur le 
système de santé (BAISS) – volet IA et santé publique (2019-2020)

• Examen de la portée de l’utilisation de l’IA à des fins d’immunisation
• Comités d’experts délibérants
• Tableau de bord d’apprentissage machine à intervention humaine visant à 

détecter la désinformation sur Twitter au sujet des vaccins
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DIVULGATIONS

• Aucun des présentateurs nommés dans ce document n’a reçu d’aide 
financière ni de soutien en nature de la part d’un commanditaire 
commercial.

• Les présentateurs n’ont aucun conflit d’intérêts potentiel à déclarer.



Question de sondage
Sondage – Que savez-vous de l’intelligence artificielle et de l’apprentissage machine?
A) Pratiquement rien
B) J’ai quelques connaissances, mais je ne m’en suis jamais servi(e).
C) J’ai un peu d’expérience.
D) J’ai beaucoup d’expérience.



Qu’est-ce que 
l’intelligence 

artificielle?

L’IA est une méthode scientifique qui 
confie à des machines des tâches exigeant 
de l’intelligence si elles étaient accomplies 
par des humains. Il s’agit d’un terme 
générique qui englobe :

• L’apprentissage machine
• Le traitement du langage naturel
• L’apprentissage profond
• Le traitement d’image
• La robotique
• D’autres tâches
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Comment expliquer l’intérêt de plus en plus 
marqué envers l’intelligence artificielle?

http://pophealthanalytics.com/



Évolution rapide des systèmes de données



Capacité informatique sans cesse croissante



Améliorations apportées à l’ingestion et au 
traitement des données



Besoin accru de décisions guidées 
par les données



CLARTÉ CONCEPTUELLE DES APPLICATIONS

Description 

Prévision

Inférence causale  

• Expliquer le modèle

• Opérationnaliser le 
modèle

Hernan et al. A second change to get causal inference right: A classification of data science tasks. CHANCE, 2019; 32:1. 



Prosperi et al 2018. Big data hurdles in precision medicine and precision public health. BMC Med Inform Decis Mak 2018; 18(1): 139. 



Qu’est-ce que 
l’apprentissage 

machine?

L’apprentissage machine est une 
branche de l’informatique qui 
permet à des ordinateurs 
d’apprendre sans être directement 
programmés pour le faire.
Terme désignant des techniques qui 
visent à ajuster des modèles 
algorithmiquement par adaptation 
aux schémas de données



L’apprentissage machine offre aux  
épidémiologistes de nouveaux outils 

pour s’attaquer à des problèmes 
difficiles à résoudre à l’aide des 

méthodes classiques.



Terme d’informatique Terme d’épidémiologie

Fonctionnalités Variables indépendantes

Étiquettes Résultats

Bruit des étiquettes Erreur de mesure

Apprentissage Ajustement

Exploration de données Analyses exploratoires

Algorithme de classification Algorithme avec variable-réponse catégorielle

Algorithme de régression Algorithme avec variable-réponse continue

Précision Valeur prédictive positive

Rappel Sensibilité

Dimensionnalité Nombre de covariables

Données déséquilibrées Distribution inégale des résultats

Encodage one-hot Création de variables nominales

Qifang et al. What is machine learning? A primer for the epidemiologist. AJE, 2019. [Publication électronique avant impression]



Apprentissage supervisé

Données d’entrée
Données de sortie

- Classification
- Régression

Modèles

Apprentissage non supervisé

Données d’entrée
- Groupement
- Association

Découverte 
des schémas

Apprentissage semi-supervisé



Mooney et Pejaver. Big Data in Public Health: Terminology, Machine Learning, and Privacy. Ann Rev Public Health 2018; 39:95–112



POSSIBILITÉS
• Identification plus rapide des menaces émergentes (p. ex., COVID-19)
• Compréhension plus approfondie et actuelle de la distribution des 

maladies et des facteurs de risque au sein de la population (p. ex., outils 
de surveillance des maladies en ligne; inspections ciblées de détection 
du plomb)

• Prévision de l’incidence d’une maladie dans le cadre de la planification 
de la santé de la population

• Meilleur ciblage des activités de promotion de la santé (p. ex., analyse 
de sentiments; outils et applications en ligne)

• Et plus encore (gestion de la santé de la population; effets de la 
modification des politiques; inférence causale)
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DÉFIS

 Explicabilité

 Biais

 Accroissement possible des iniquités 
en matière de santé

 Préoccupations concernant la confidentialité

 Accessibilité et partage des données

 Données et infrastructure analytique désuètes

 Manque de formation et de compétences sur l’IA au sein du milieu de la santé publique

Prosperi et al 2018. Big data hurdles in precision medicine and precision public health. BMC Med Inform Decis Mak 2018; 18(1): 139. 
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Description 

- Surveillance de la santé publique
- Études d’association

« La surveillance de la santé publique désigne la collecte 
continue et systématique, l’analyse et l’interprétation 

de données de santé essentielles pour la planification, la 
mise en place et l’évaluation des pratiques en santé 

publique. »*

*Définition de l’Organisation mondiale de la Santé, traduction du gouvernement du Canada



• Utilisation de textes libres
tirés des dossiers des 
services d’urgence dans le 
but de détecter, de localiser 
et de caractériser les 
éclosions nouvelles et 
émergentes de maladies

Neill. New directions in artificial intelligence for public health surveillance. IEEE Intelligent Systems, 2012; 27(1):56-59.
Liu et Neill. Detecting previously unseen outbreaks with novel symptom patterns. Emerging Health Threats Journal, 2011; 4: 11074.



Détection spatiale de cas basée sur texte libre

http://pophealthanalytics.com/

• Les visites aux services 
d’urgence sont normalement 
regroupées dans des 
catégories : « maladie 
respiratoire », « maladie 
gastro-intestinale », 
« syndrome grippal, etc.

• Ce système définit l’objet de la 
requête selon les données.

• Par exemple, cracher du sang 
serait habituellement 
catégorisé en tant que 
« maladie respiratoire », ce qui 
risque d’affaiblir le signal  
d’une éclosion et de retarder 
la détection s’il y a de 
nombreux cas semblables.

Neill. New directions in artificial intelligence for public health surveillance. IEEE Intelligent Systems, 2012; 27(1):56-59.



• Surveillance syndromique de l’actualité, des données cliniques et des 
données des médias sociaux à l’aide de réseaux de neurones profonds

• Traitement en temps réel de 1,8 million de gazouillis et de 
18 000 articles de presse par jour

• Traitement du langage naturel (TLN), réseaux de neurones profonds, 
LASSO



Serban et al. Real-time processing of social media with SENTINEL: A syndromic surveillance system incorporating deep learning for health classification. 
Information Processing and Management, 2018; 56:1166-1184.



Serban et al. Real-time processing of social media with SENTINEL: A syndromic surveillance system incorporating deep learning for health classification. 
Information Processing and Management, 2018; 56:1166-1184.







Prévision

• Géolocalisation entrée-sortie guidée par les données; ne peut déceler 
de mécanisme ni de causalité

• Diagnostic de la maladie vs incidence de la maladie; prévision 
individuelle vs prévision à l’échelle de la population

• Préoccupation concernant le surajustement
• Nécessité d’évaluer rigoureusement le modèle avant le déploiement



Modèles de forêts aléatoires dérivés à partir de données recueillies entre 1997 et 2012 
(N =194 786); validation temporelle des données de 2013 (N = 6 182)
• A permis de prévoir l’exposition au plomb des enfants individuels et dans les domiciles
• Permet d’accorder la priorité aux domiciles et à l’identification des enfants les plus à 

risque
• Comparaison avec un modèle simple de régression logistique (facteurs prévisionnels 

incluant l’âge des membres du ménage, le revenu moyen, l’ethnicité, les externalités de 
voisinage fixes)

Potash et al. Validation of a machine learning algorithm to predict childhood lead poisoning. JAMA Netw Open 2020; 3(9):e2012734.



DONNÉES
Modèle dérivé à partir de données recueillies entre 1997 et 2012 
(N =194 786); validation temporelle des données de 2013 (N = 6 182)
o Spatiales :

- Information sur l’immeuble incluant l’année de construction, la taille, l’état physique

o Spatio-temporelles : 
- Résultats des analyses sur la concentration de plomb dans le sang (2,5 millions)
- Dossiers des inspections domiciliaires vérifiant la présence de plomb (70 000)
- Permis et infractions du Service du bâtiment de Chicago 

(2 millions)
- Variables sociodémographiques tirées du recensement incluant le niveau d’éducation, l’assurance-

santé, les renseignements concernant la propriété immobilière

Potash et al. Validation of a machine learning algorithm to predict childhood lead poisoning. JAMA Netw Open 2020; 3(9):e2012734.



RÉSULTATS

Potash et al. Validation of a machine learning algorithm to predict childhood lead poisoning. JAMA Netw Open 2020; 3(9):e2012734.
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RÉSULTATS

Potash et al. Validation of a machine learning algorithm to predict childhood lead poisoning. JAMA Netw Open 2020; 3(9):e2012734.
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RÉSULTATS

Potash et al. Validation of a machine learning algorithm to predict childhood lead poisoning. JAMA Netw Open 2020; 3(9):e2012734.
35



IMPLICATIONS

◎ Priorisation des inspections domiciliaires vérifiant la présence de 
plomb

◎ Publication des cotes de risque
◎ Intégration aux dossiers médicaux informatisés
◎ Sensibilisation des locateurs

36
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• Foodborne IllNess DEtector in Real time (détecteur de maladies d’origine 
alimentaire en temps réel), aussi connu sous le nom de FINDER : modèle 
d’apprentissage machine qui permet de détecter les maladies d’origine alimentaire 
en temps réel à l’aide d’informations anonymisées et agrégées de recherche sur le 
Web et de données de localisation

Sadilek et al. Machine-learned epidemiology: real-time detection of foodborne illness at scale. NPJ Digit Med 2018; 1:36.
37



DONNÉES
Données anonymisées de recherche sur le Web
- À l’aide du traitement du langage naturel et des pages Web sur les maladies d’origine 

alimentaire, un modèle a été mis au point dans le but d’identifier les recherches en ligne 
sur les maladies d’origine alimentaire; un pointage entre 0 et 1 (c-statistique = 0,85) 
était attribué à ces recherches.

Données anonymisées de localisation
- Collecte de données de localisation ambiantes trois jours avant une recherche en ligne 

sur les maladies d’origine alimentaire; elles sont recueillies automatiquement par 
Google lorsqu’il y a partage de localisation sur un appareil mobile.

Sadilek et al. Machine-learned epidemiology: real-time detection of foodborne illness at scale. NPJ Digit Med 2018; 1:36.
38



APPROCHE

• Les données de la recherche sur le Web sont utilisées pour évaluer la 
probabilité qu’une personne présente des symptômes de maladie d’origine 
alimentaire.

• Les données sur la localisation sont utilisées pour évaluer la proportion de 
personnes ayant visité un restaurant et effectuer par la suite une 
recherche en ligne sur les maladies d’origine alimentaire. Une liste des 
restaurants à risque élevé est ainsi produite.

• FINDER a été déployé dans deux circonscriptions sanitaires des États-Unis, à 
Chicago et Las Vegas, entre mai et août 2016.

Sadilek et al. Machine-learned epidemiology: real-time detection of foodborne illness at scale. NPJ Digit Med 2018; 1:36.
39



RÉSULTATS

Sadilek et al. Machine-learned epidemiology: real-time detection of foodborne illness at scale. NPJ Digit Med 2018; 1:36.
40



RÉSULTATS

Sadilek et al. Machine-learned epidemiology: real-time detection of foodborne illness at scale. NPJ Digit Med 2018; 1:36.
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IMPLICATIONS

◎ Inspections plus efficaces des restaurants et réduction des 
maladies d’origine alimentaire

◎ Identification plus précise de ??? 
◎ Il faut toutefois prendre sérieusement en considération la petite 

taille des échantillons et les préoccupations sur le plan de la 
confidentialité des renseignements.

Sadilek et al. Machine-learned epidemiology: real-time detection of foodborne illness at scale. NPJ Digit Med 2018; 1:36.
42



Inférence causale

• Même si la plupart des techniques d’AI/AM sont utilisées à des fins 
descriptives et prévisionnelles, on peut se servir des mêmes outils à 
des fins de causalité.

• Les utilisations actuelles de l’IA/AM ne modifient pas nécessairement 
notre compréhension conceptuelle des paradigmes de causalité, mais 
fournissent un nouvel outil pour nous aider à explorer la causalité.



- Examen des répercussions d’une exposition cumulative au logement 
social et des transitions à un logement social sur la santé mentale à 
l’aide des données d’un sondage sur la santé

- Utilisation de modèles structuraux marginaux avec pondération par 
probabilité inverse de traitement (Inverse Probability of Treatment
Weights ou IPTW) dérivée à l’aide de méthodes d’apprentissage 
ensembliste

- Ces méthodes combinent plusieurs modèles d’apprentissage machine.



- La pondération par probabilité inverse de traitement englobait un grand nombre 
de facteurs de confusion de base et variant dans le temps, ainsi qu’un score de 
santé mentale de l’année précédente.

- Les personnes constamment exposées au logement social avaient en moyenne un 
score de santé mentale inférieur à celui des sujets non exposés.

Bentley et al. The impact of social housing on mental health: longitudinal analyses using marginal structural models and machine learning-generated weights. 2018, 
IJE. 1414-1422.



5 types de mégadonnées

Ready-made data

Annual Review of Public Health 39, no. 1 (April 2018): 95–112. https://doi.org/10.1146/annurev-publhealth-040617-014208.
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Traces numériques prêtes à l’emploi

Avantages
• Mégadonnées
• Toujours actives
• Non réactives
• Décrivent les 

relations sociales
• Faible coût

Inconvénients
• Incomplètes
• Inaccessibles
• Non représentatives
• Non stationnaires
• Effet confusionnel sur les 

algorithmes
• Validité incertaine

Salganik, Matthew J. “Bit by Bit: Social Research in the Digital Age”. Princeton et Oxford: Princeton University Press. 
2017. 



Application aux maladies non transmissibles

Jaidka, Girogi, Schwartz, Kern, Ungar, Eichstaedt. Estimating geographic subjective well-being from Twitter: A comparison of dictionary 
and data-driven language methods. PNAS, 2020; 117(19): 10165-10171. 



Application aux maladies transmissibles

McGough, Sarah F., et al. "Forecasting Zika incidence in the 2016 Latin America outbreak combining traditional disease 
surveillance with search, sociamedia, and news report data." PLoS neglected tropical diseases 11.1 (2017): e0005295. l 



Prévoir l’incidence de l’infection à virus Zika à l’aide d’une approche 
d’ensemble en AM dans les Amériques

Données épidémiologiques :  
• OPS
• Données nationales du   

ministère de la Santé

Traces numériques :
• Twitter
• Recherche à l’aide de 

Google Correlate et 
Google Trends

• Healthmap.org

McGough, Sarah F., et al. "Forecasting Zika incidence in the 2016 Latin America outbreak combining traditional disease 
surveillance with search, social media, and news report data." PLoS neglected tropical diseases 11.1 (2017): e0005295.



Applications visant à atténuer les effets néfastes de l’infodémie

Gestion de l’infodémie sur la COVID-19 : 
Promouvoir des comportements sains et 
atténuer les effets néfastes de la diffusion 
d’informations fausses et trompeuses

Déclaration conjointe de l’OMS, des Nations Unies, de l’UNICEF, du PNUD, de 
l’UNESCO, de l’ONUSIDA, de l’UIT, de l’initiative Global Pulse et de la FICR Détection de foules, collecte en temps réel, groupement 

automatisé

Larson, Heidi J. “The Biggest Pandemic Risk? Viral Misinformation.” Nature 562, no. 
7727 (16 octobre 2018): 309–309. 



Possibilités d’utiliser des données prêtes à l’emploi en AI 
dans le domaine de la santé publique

Possibilités : 
• Ouvertes et accessibles
• Exécution rapide
• Interdisciplinaire 

Défis : 
• Acquisition de données
• Consentement éclairé
• Confidentialité des renseignements
• Prendre des décisions en contexte d’incertitude



Récapitulation
Définir l’orientation de la santé publique



Tension entre nos interventions auprès des individus 
et nos interventions auprès de la population

• « Il n’est pas nécessaire d’ajouter le 
mot “précision” au concept de santé 
publique. »

• L’accent est mis au mauvais endroit  
(pas sur les déterminants sociaux de 
la santé). (traduction libre)

-Chowkwanyun, Bayer, Galea, NEJM 2018 

• « La santé publique de précision 
offre une possibilité remarquable de 
revigorer une discipline qui n’a 
jamais joué un rôle aussi important 
dans l’amélioration de la santé de 
nos communautés les plus 
vulnérables et marginalisées. » 
(traduction libre)

• -Horton, Lancet, 2018



Est-ce que l’IA et l'AM feront progresser la 
santé publique? Seulement si…. 

Un moins grand nombre de personnes sont 
atteintes de maladies évitables.

La promotion de la santé se fait dans nos 
environnements et communautés.

On parvient à réduire les iniquités en matière de 
santé.



Résumé
• Pour mettre l’accent sur la santé de la population, nous avons besoin de sources plus vastes pour obtenir 

des ensembles de données sur la population 
• Équité en IA = approche de santé publique

• Les questions et les priorités en matière de santé de la population sont cohérentes; les outils émergents et 
les nouvelles sources de données sont prometteurs.

• Il faut accroître les liens vers un plus vaste éventail de sources de données qui reflètent de manière plus juste 
les déterminants de la santé et les nouvelles façons de travailler avec ces données.

• Nous devons envisager de plus en plus souvent des moyens d’intégrer des outils prospectifs de planification 
à l’échelle de la population.

• Nous devons nous montrer plus stratégiques en prenant des mesures pour répondre aux besoins de santé de 
la population et accélérer le cycle données-action.

• Les méthodes d’IA/AM peuvent avoir de multiples applications à différentes fins; il faut miser sur la 
clarté.  

• Clarifier la nature du problème et la raison pour laquelle la méthode choisie convient le mieux aux données 
ou au problème.

• Description/surveillance, prévision et inférence causale

• Les problèmes liés aux biais exigent une attention de tous les instants.
• Erreur de mesure/qualité des données
• Biais de sélection



Question de sondage
Si vous étiez aux commandes, que feriez-vous pour favoriser l’utilisation de l’IA/AM 
dans votre milieu?



Ressources éducatives

• Cours intensif (anglais) sur l’intelligence artificielle 
(youtube.com/crashcourse)

• Éléments de l’IA (anglais) (http://course.elementsofai.com)
• Coursera : Apprentissage machine (en anglais, Université Stanford) 

(https://www.coursera.org/learn/machine-learning)
• Trousse de recherche sur les médias sociaux (en anglais, Université 

Ryerson) (http://socialmediadata.org/social-media-research-toolkit/)

http://socialmediadata.org/social-media-research-toolkit/
http://course.elementsofai.com/
https://www.coursera.org/learn/machine-learning
http://socialmediadata.org/social-media-research-toolkit/
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