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ECG & IA : le mariage parfait !

* Ubiquitaire (millions de tracés existants) et depuis

longtemps

* Rapport signal /bruit élevé [

\ -4
* Nombreux éléments a prédire %

* Facile a diffuser a grande échelle ! [
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Pourquoi j'aurais besoin de I'lA, je sais lire un ECG !

Humain

e mesure des intervalles e analyse de motifs temporels

e dépend de I'expérience tres fins

o interprétation physiologique | © dépend de la qualité des labels
e sensible au bruit * boite noire

® robuste si dataset massif
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L'IA ne lit pas, elle prédit

 Entrainement supervisé

* Milliers d’ECG labelisés par des experts (par exemple FA au suivi)

* Entrainement (CNN) = extraction automatiqgue des motifs temporels
* Validation externe, ROC/AUC

e Sortie = probabilité
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Comment I'lA analyse 'ECG? Makimoto, H.,et al.. Sci Rep 10, 8445
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* Réseaux de neurones

convolutionnels (CNN) :
motifs temporels / répétés

* Pas de mesure comme un

humain
 Filtres glissants (Kernels)

* Pas d’interprétation visuelle

(black box)

* Heatmaps
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Quel besoin clinique ?
Le défi de la prédiction de I'AVC cardioembolique
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Prédire la FA sur I’ECG en rythme sinusal

Jabbour et al European Heart Journal (2024) 45, 4920-4934

Prédiction a5 ans
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Prédire la cardiopathie sous-jacente ? Oikonomou European Heart Journal, 2025
Amylose 3 ans avant le diagnostic
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Prédire l'origine cardioembolique de I'AVC
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Prédire l'origine cardioembolique de 'AVC

Apport du scanner combiné dans la prédiction de la cause cardioembolique : modéle IA
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Prédire la FA sur I’'ECG en rythme sinusal apres un AVC cryptogénique

_Choi et al Heart Rhythm 2024:21:1647-1655

Methods
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Study Populations

12-lead sinus rhythm ECG | AUC
| AF over 24 hrs I I 0. 879
’ [ AF over 12 hrs 0. 37
f \ AF over 1 hr 0. 806I
’ AF over 5 min 0.758
T Transformer-based
| Q= vision Al model

N y ¥
$ A

Risk stratification

352 ESUS patients
with insertable cardiac monitor Al-AF risk score

from four tertiary hospitals

CONCLUSION: Our Al model demonstrated excellent diagnostic performance in predicting AF and AF
risk stratification in patients with ESUS



Age, Gene, HT, HF, CAD, DM, Obesity,etc

Quid de la cardiomyopathie atriale ? l

é'g") Deep Learning applied to 12-leads ECG for the /Mdalcardiomyopathy
F identification of atrial cardiomyopathy risk and its
\A correlation with incident AF: the A-CardioPT score

Soundous M'Rabet, MD', Amine Kheldouni?, Pauline Porquet?, Ludovic Sibille*, John Fitzgerald, MD, PhD*,
Pierre Jais, MD, PhD*, Charles Guenancia, MD, PhD’, Josselin Duchateau, MD, PhD*

1Cardiolo,«:;y Department, Dijon University Hospital, France; 2 Philips Cardiologs, Paris, France; 3 inHeart, Pessac, France; 4Cardiology Department,
Bordeaux Haut-Lévéque University Hospital, France

Stroke Atrial fibrillation

Figure 1: Methodology to compute A-CardioPT and Predict AF scores in order to evaluate their output correlations
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Figure 2: Correlation between incident AF risk and the A-CardioPT score

Ca rd io myo p at h ie at ria Ie 2.1. AF-risk probability across A-CardioPT score quartile bins
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.2. Distribution of A-CardioPT score per incident AF phenotype
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M’Rabet et al. ESC Heart and Stroke Congress 2025
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RHU TALENT (CHU Bordeaux & Dijon, partenaires publics et privés)
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