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Cas clinique

Joueur de football professionnel de 20 ans, originaire d’Afrique
Visite cardiologique avant transfert dans votre Club de Football Local
Pas d’histoire familiale de mort subite ou de cardiopathie

Pas d’antécédent personnel
Pas de FDRCV

Pas de symptoéme

Examen clinique cardiovasculaire = normal
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Interprétation

Athléte de 20 ans avec :

* repolarisation précoce a I'ECG
¢ hypertrophie VG modérée (13 mm)
* hypertrophie symétrique

« fonction diastolique normale

a Aspect compatible avec un coeur d'athléte.

Conduite

a Pas d'exploration complémentaire nécessaire.
. Aptitude sportive.

Message

Ce cas illustre la zone grise entre cceur d'athléte et cardiomyopathie hypertrophique.
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Du dépistage a la stratification du risque cardiovasculaire

LES OBJECTIFS du cardiologue du sport :
- Dépister les pathologies cardiaques a risque de mort subite
- Prévenir la mort subite a I’effort

Mort subite chez le sportif = événement rare
=~ 1-2 cas / 100 000 sportifs par an

Causes principales :

o Cardiomyopathie (hypertrophique / arythmogeéne)
o Anomalies coronaires

o Myocardite

o Cause inconnue

Li L et al. Sex Differences in the Incidence of Sudden Cardiac Arrest/Death in Competitive Athletes: A Systematic Review and Meta-analysis. Sports Med.
2025

Probléme central du dépistage = 1 Distinguer Cceur d’athléte d’une Cardiopathie

Corrado D et al. Cardiovascular pre-participation screening of athletes. European Heart Journal. 2005.
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Applications de I'lA en cardiologie du sport

L’lA peut intervenir a chaque étape du parcours du sportif

DL-equipped digital
'E stethoscope

Al-driven chatbots

Diagnostic

» Interprétation ECG

* Analyse échocardiographique
* Analyse IRM cardiaque

Al-driven analysis:
reducing SCD riskin

Monitoring Mhicies
 Objets connectés / wearables .

Stratification du risque
« Prédiction du risque cardiovasculaire

CMR/CCT \ prolocols for
detection C hy hnd and live
system

Palermi S, et al. Unlocking the potential of artificial intelligence in sports cardiology: does it have a role in evaluating athlete’s heart? EJPC 2024
Marvasti TB et al. Al-enabled wearable devices in cardiovascular medicine. Canadian Journal of Cardiology. 2024.
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Intelligence artificielle pour la lecture de ’ECG

L’IA peut détecter une pathologie structurelle cardiaque a partir d’'une anomalie ECG
invisible pour le clinicien.

Dépistage d’une dysfonction ventriculaire gauche asymptomatique a partir d'un ECG standard grace
allA.

Méthode

* 44 959 patients pour entrainer I'algorithme

« ECG 12 dérivations + échocardiographie

+ Test du modele sur 52 870 patients

Performance du modéle
« AUC:0.93

« Sensibilité : 86 %

+ Spécificité : 86 %

1. ECG positif par IA avec FEVG normale
— risque x4 de développer une dysfonction ventriculaire

Attia ZI, et al. Screening for cardiac contractile dysfunction using an artificial intelligence-enabled electrocardiogram. Nat Med. 2019
t



Intelligence artificielle pour la lecture de ’ECG

Détection de la cardiomyopathie hypertrophique par IA a partir de ’ECG
Population multicentrique - multiethnique >
773 patients HCM vs 3867 contrdles non-HCM & b el ECG

Algorithm performance
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Raw digital ECG data analyzed
by Al algorithm

Siontis KC, et al. Hypertrophic cardiomyopathy detection with artificial intelligence electrocardiography in international cohorts: an external validation study. Eur

Heart J Digit Health. 2024
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Intelligence artificielle pour la lecture de 'ECG
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Modéles de machine learning appliqués aux ECG a 12 dérivations permettent de distinguer le

type de sport pratiqué par les athlétes
= signatures ECG spécifiques liées aux difféerentes modalités d’entrainement.

Cofer LB, et al. Cardiovascular Performance Program Study Group. Machine Learning Identification of Athlete Sport Type
Through ECG Analysis. Circ Arrhythm Electrophysiol. 2025



Intelligence artificielle en échocardiographie

IA et échocardiographie — cceur d’athléte vs HCM
Machine learning appliqué au speckle-tracking échocardiographique
Sensibilité 87 % — Spécificité 82 %

1. Limites:
» petit échantillon (n=139)
» cohorte de centre expert
» absence de validation externe

Les modeles d’'|A nécessitent des bases de données massives
=> rares chez I’athlete

Narula S, et al. Machine-Learning Algorithms to Automate Morphological and Functional Assessments in 2D Echocardiography. J
Am Coll Cardiol. 2016
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Attention aux biais

Exemple : Détection de pneumonie sur des RP - Modéle entrainé sur 3 hopitaux

Probléme : £] les modeéles peuvent apprendre des indices indirects (par ex. I’hépital d’origine) plutot

que la maladie

Les performances baissent fortement quand on teste sur un nouvel hépital.
Prédire I’hopital seul donne déja AUC = 0.86

1. les modéles d’lA peuvent sur-apprendre les biais du dataset
&2 les performances rapportées peuvent étre trop optimistes

&2 validation externe indispensable

Zech JR, et al. Variable generalization performance of a deep learning
model to detect pneumonia in chest radiographs: A cross-sectional study.

PLoS Med. 2018
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Objets connectés en cardiologie du sport

Woearable Sensors Measurements Machine Clinical Clinical

Surveillance cardiovasculaire continue de I’athléte Ml I N8 il Bt
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aj congestion screening
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Textile Barometer HR Support vector | Heart failure Singhal et al.”
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transforming sensor data into
meaningful physiological metrics. :
e Clinical Validation: Demonstrate y Lifestyle
the relevance and effectiveness of \ surveys
outputs in predicting clinical
outcomes in targeted populations.

| T L’intégration des wearables et de I'lA ouvre la voie a une cardiologie du
sport continue, personnalisée et potentiellement capable de détecter
précocement les pathologies a risque chez I’athléte.

Marvasti T, et al. Unlocking Tomorrow’s Health Care: Expanding the Clinical. Scope of Wearables by Applying Artificial Intelligence. Canadian Journal of
Cardiology. 2024.



IA et cardiologie personnalisée : le concept de jumeau numérique

Cl i nical workfl ow Follow-up data refines the digital twin
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Patient-specific
digital twin

Set of patients’
digital twins

Modele numérique personnalisé du coeur
intégrant imagerie, données cliniques, biomarqueurs, données longitudinales

Applications:

&J simulation du risque cardiovasculaire
] aide a la décision thérapeutique

& médecine personnalisée

Objectif : Médecine cardiovasculaire prédictive et personnalisée

#
Corral-Acero J, et al. The 'Digital Twin' to enable the vision of precision cardiollogy. Eur Heart J. 2020


https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/resources/citations/7774470/export/

Messages clés

1 L’lA possede un fort potentiel en cardiologie du sport

2 L’ECG contient des signatures physiologiques invisibles pour le
clinicien

3 Les preuves actuelles restent limitées

4 De grandes bases de données d’athletes sont nécessaires

= IA + expertise clinique = médecine du sport augmentée
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