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1.  Liste des abréviations 

 
AI : Artificial Intelligence 

ASC : Aire sous la Courbe 

CNN : Convolutional neural network / Réseau de Neurones 

Profonds 

EDS : Entrepôt de Données de Santé 

IA : Intelligence Artificielle 

IS : Immunosuppresseur 

PK : Pharmacocinétique 

SNDS : Système National des Données de Santé 

SOT : Solid Organ Transplantation 

STP : Suivi Pharmacologique Thérapeutique 

SVM : Support Vector Machine/ Séparateur à vastes marges
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2. Lexique 

APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE : Sous-domaines de l'intelligence artificielle où 

les systèmes informatiques apprennent à partir de données pour prendre des 

décisions ou effectuer des tâches sans programmation explicite, en identifiant des 

modèles et en s'adaptant automatiquement. 

 

CONNAISSANCE : Ensemble de ce qu'on a appris ; notions, culture dans un domaine 

précis. 

 

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE : Domaine utilisant la construction de programmes et 

de données solides afin de résoudre des problèmes de façon plus satisfaisante que 

l’être humain. 

 

MÉDICAMENT A MARGE THÉRAPEUTIQUE ÉTROITE : médicament pour lequel la 

différence entre la dose efficace et la dose toxique est faible. De ce fait, de faibles 

variations de dose ou de concentration peuvent entrainer une modification du rapport-

bénéfice/risques.  

 

REPRÉSENTATION : Manière dont les individus forment des images mentales, des 

concepts, des idées ou des modèles internes pour symboliser et stocker des 

informations sur le monde qui les entoure, leurs expériences passées, et leurs 

pensées futures. Elles jouent un rôle essentiel dans la perception, la cognition, la 

mémoire et la résolution de problèmes, permettant aux individus de traiter et d'interagir 

avec leur environnement. 
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TRANSPLANTATION D’ORGANE SOLIDE : Opération qui a pour objet de 

transplanter un organe fonctionnel d'un individu (donneur) à un autre (receveur), avec 

rétablissement de ses connexions vasculaires. 



Introduction générale 
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La transplantation d’organe offre une seconde chance de vie à de nombreux patients 

atteints de maladies graves ou d'organes en défaillance. Cependant, au-delà de sa 

complexité médicale, la transplantation est également un processus qui regroupe des 

dimensions humaines profondes. Cette thèse d'exercice vise à explorer ces aspects 

concernant le développement de l’intelligence artificielle et son utilisation en 

transplantation d’organe solide. En évaluant les connaissances et les représentations 

des patients transplantés et des professionnels de santé impliqués concernant 

l'intégration de l'intelligence artificielle dans ce domaine, cette étude cherche à 

déterminer les défis, les opportunités et les besoins qui découlent de la convergence 

entre la médecine et la technologie.  

 
Intelligence Artificielle : concept et outils 
 

L’intelligence artificielle (IA) est un terme général dont la définition et le concept ont 

évolué avec le temps. Dès 1950, Alan Turing ouvre la discussion sur l’IA et propose le 

test de Turing dans lequel un interrogateur humain tente de distinguer la réponse 

textuelle d’un humain de celle d’un ordinateur (1). Plus tard, Russel et Norving ont 

publié un ouvrage de référence exposant quatre définitions de l’IA : selon l’approche 

humaine, systèmes qui 1) pensent ou 2) agissent comme des êtres humains et selon 

l’approche idéale, systèmes qui 3) pensent ou 4) agissent rationnellement (2). John 

McCarthy, père fondateur de l’IA, l’a définie au colloque de Darmouth en 1956 comme 

« la science et l'ingénierie de la fabrication de machines intelligentes, en particulier de 

programmes informatiques intelligents ». Il précise qu’« elle est liée à la tâche similaire 

qui consiste à utiliser des ordinateurs pour comprendre l'intelligence humaine, mais 

l'IA ne doit pas se limiter aux méthodes qui sont biologiquement observables ». L’IA 

peut être définie comme un domaine utilisant la construction de programmes et de 
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données solides afin de résoudre des problèmes de façon plus satisfaisante que l’être 

humain.  

 

Différents outils utilisant l’IA ont été développés au cours des années. Le plus connu, 

l’apprentissage automatique ou machine learning utilise des algorithmes pour 

résoudre des problèmes habituellement associés à l’intelligence humaine, sans être 

explicitement programmés, dont le but est d’apprendre automatiquement des modèles 

et des idées à partir de grandes quantités de données et de les utiliser à des fins de 

prédiction ou de décision. Le machine learning peut être divisé en plusieurs domaines, 

dont les trois principaux sont : 1) l’apprentissage supervisé, permettant de prédire une 

réponse à partir de données classifiées, 2) l’apprentissage non supervisé, permettant 

de découvrir des structures cachées dans les données non classifiées et 3) 

l’apprentissage par renforcement qui consiste à apprendre les actions à prendre, à 

partir d'expériences, de façon à optimiser une récompense quantitative au cours du 

temps (3). L’apprentissage profond, ou deep learning, peut également être mis en 

lumière tant son utilisation croît de façon exponentielle. Pouvant être supervisé ou non 

supervisé, le deep learning consiste en l’apprentissage de représentations de données 

en utilisant des couches cachées de réseaux de neurones artificiels (4). Dans chacun 

de ces domaines, de multiples outils ont été développés (Table 1). 

 

Table 1: Tableau récapitulatif des principaux types de machine learning existants et exemples 
d’application. UMAP: Uniform manifold approximation and projection / tSNE : t-distributed 
stochastic neighbor embedding 

Méthode d'IA Description Outils utilisés  Exemples 
d'application 

Apprentissage 
supervisé 

Utilisation de données 
classifiées pour entrainer 
un modèle à prédire une 
réponse 

Régression : Lasso, 
Ridge, support vector 
regression 

Classification d'images, 
reconnaissance de la 
parole 
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Classification : Naive-
Bayes classifiers, 
arbres décisionnels, 
random forest, 
stochastic gradient 
boosting machines 

Apprentissage 
non supervisé 

Utilisation de données non 
classifiées pour découvrir 
des structures cachées 
dans les données 

K-means, UMAP, 
tSNE 

Clustering de donnée, 
réduction de dimensions 

Réseaux de 
neurones / 
Apprentissage 
profond 

Apprentissage et 
représentation des 
données en ajustant les 
associations pondérées 
entre les canaux d'entrée à 
travers une hiérarchie de 
neurones ou de réseaux 
neuronaux. 

Réseau de neurones 
convolutionnels, 
réseau de neurones 
récurrents, 
Réseau de neurones 
artificiels 

Reconnaissance 
d'images, 
reconnaissance de la 
parole, traitement du 
langage naturel 

Apprentissage 
par 
renforcement 

Apprentissage par retour 
d'information grâce à 
l’interaction avec 
l’environnement, sous 
forme de récompenses ou 
de pénalités afin d'ajuster 
ses actions pour maximiser 
les récompenses au fil du 
temps. 

Monte-carlo, 
Méthode de la 
différence temporelle 
(Q-Learning, Sarsa), 
Value-Iteration, 
Policy Iteration  

Jeux, contrôle de robots, 
optimisation de 
stratégies 

 
 
Utilisation de l’intelligence artificielle en santé 

 
Largement utilisée dans l’industrie et l’usage des réseaux sociaux, l’IA attire désormais 

l’intérêt du corps médical. Pour preuve de l’essor de l’usage de l’IA dans ce domaine, 

l’Union européenne a lancé en 2018 un programme coordonné sur l’IA dans le but de 

maximiser la compétitivité de l’Europe sur le marché mondial en termes d’IA dans tous 

les secteurs y compris la santé (5). En 2021, ce plan a été complété par le plan 

« coordonné révision » afin « d’accélérer les investissements dans l’IA, d’agir sur les 

stratégies et programmes et d’aligner la politique en matière d’IA afin d’éviter la 

fragmentation ». En avril 2022, la Délégation au numérique en santé a d’ailleurs publié 

des recommandations de bonnes pratiques de l’IA en santé dont le but était de définir 

un cadre éthique de l’usage de l’IA dans les services numériques de santé pour 

protéger les patients et éviter des dérives (5). Ces plans démontrent que l’usage de 



Article 

 

 
19 

l’IA est une véritable priorité à l’échelle du territoire français soutenu par un élan 

européen. Nous ne sommes qu’à l’aube du développement de l’IA et de son 

application à la santé. Il est donc d’autant plus important d’informer le grand public sur 

son usage dans ce domaine.  

 

La disponibilité croissante des données de santé rend possible son application aux 

actes de diagnostic et de prédiction des maladies afin d’améliorer la prise en charge 

des patients. L'étude de grands échantillons est désormais possible grâce au 

développement des entrepôts de données de santé (EDS). Les EDS constituent un 

outil puissant permettant aux organismes de santé de gérer et d'utiliser d'importants 

volumes de données et fournissent une plateforme pour l'analyse des données afin 

d'améliorer la prise en charge des patients (6). En France, plusieurs hôpitaux ont créé 

des EDS stockant les données cliniques, biologiques et pharmaceutiques de leurs 

patients (7,8). En 2019, le Système National des Données de Santé (SNDS) a créé le 

Health Data Hub (HDH) qui associe 56 parties prenantes telles que Caisse Nationale 

de l’Assurance Maladie afin de « réunir, organiser et mettre à disposition des données, 

issues notamment du système national des données de santé et promouvoir 

l'innovation dans l'utilisation des données de santé » (9,10). 

Les systèmes d'IA peuvent traiter ces données à l'aide d'algorithmes de machine 

learning et de techniques de traitement du langage naturel afin d'identifier des modèles 

et des informations qui seraient difficiles, voire impossibles, à détecter par l’homme. 

En outre, les EDS permettent d'entrainer les modèles d'IA à être plus précis et plus 

efficaces dans une variété de contextes, le profil des patients dans les entrepôts étant 

variés.  
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Tous les domaines de la médecine sont concernés par le développement de l’IA. En 

2016, Gulshan et al. ont développé un algorithme de détection automatique, via deep 

learning, de la rétinopathie diabétique à partir de photographies de fond d’œil (12). En 

2017, Esteva et al. ont créé une classification des lésions cutanées à l'aide de réseaux 

de neurones convolutionnels profonds (CNN), entrainés à partir de 129 450 images 

cliniques comprenant 2 032 maladies différentes dans le but d’améliorer la détection 

des cancers cutanés (13). En termes de résultats, le CNN atteint des performances 

comparables à celles des experts dermatologues testés, démontrant que cette IA est 

capable de classer les cancers de la peau avec un niveau de compétence comparable 

à celui des dermatologues. En améliorant les prises en charge, l’IA a également un 

impact positif sur les dépenses de santé, ce qui lui confère un intérêt particulier dans 

la dynamique actuelle de réduction des coûts de santé (14). Pour exemple, des 

chercheurs ont utilisé le deep learning pour créer un score de risque permettant 

d’identifier les patients présentant un risque élevé de septicémie à partir des données 

patients. Leurs résultats suggèrent que le deep learning permet de réduire de 53 % la 

mortalité liée à la septicémie et de 30 % les coûts liés à cette infection (15).  

 

Utilisation de l’intelligence artificielle en transplantation 
 

Ces résultats rendent particulièrement intéressant l’usage de l’IA pour les 

problématiques de santé à forts coûts financiers et humains (décès, qualité de vie, 

comorbidités associées) telles que la transplantation d’organe solide.  

À ce jour, la transplantation d’organe solide est la solution de dernier recours pour des 

milliers de patients atteints de maladies chroniques. Elle implique le transfert d’un 

organe sain d’un donneur vivant ou décédé vers un receveur dont l’organe est 

gravement endommagé ou dysfonctionnel. En 2022, selon l’Agence de Biomédecine, 
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5494 transplantations d’organes solides ont eu lieu en France dont 3376 rénales, 1294 

hépatiques, 334 pulmonaires, 411 cardiaques et 8 transplantations cœur-poumon 

(16). La transplantation présente des défis majeurs tels que la disponibilité limitée 

d’organes compatibles et le risque du rejet du greffon par le système immunitaire du 

receveur dont l’apparition est limitée par une prise en charge immunosuppressive au 

long cours. Cette prise en charge représente elle-même un défi, car une 

immunosuppression trop faible expose au risque de rejet alors qu’une 

immunosuppression trop forte expose au risque d’effets indésirables des médicaments 

immunosuppresseurs (17). 

 

Les activités de transplantation d’organe solide ont beaucoup évolué ces dernières 

années et chacune d’entre elles peut être exploitée par l’utilisation de l’IA, notamment 

dans un contexte d’augmentation de la demande et de la pénurie de greffons (18). 

Dans ce domaine, quatre problématiques clés ont suscité l’intérêt de l’IA : l'allocation 

d'organes et l'appariement donneur-receveur, l’analyse de précision des examens, la 

prédiction de survie posttransplantation et le suivi pharmacologique thérapeutique 

(STP). Le processus d’allocation et d’appariement donneur-receveur dépend de 

plusieurs facteurs : type d’organe greffé, compatibilité HLA, période pendant laquelle 

l’organe reste viable une fois prélevé, caractéristiques des patients, distance 

géographique… (19). L’IA pourrait considérablement renforcer la prise de décision, en 

harmonisant automatiquement les principes d’utilisation optimale et d’égalité d’accès. 

Les réseaux de neurones ont notamment été étudiés dès 2014 pour faciliter l’allocation 

des greffons hépatiques. Pour exemple, Briceno et al. ont réalisé une étude 

multicentrique visant à comparer l’apprentissage profond aux techniques classiques 

d’allocation des greffons en termes de survie et de perte de greffon à 3 mois (20). L’IA 
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a démontré de meilleures performances dans la prédiction de la probabilité de survie 

du greffon. Ces résultats ont ensuite été validés dans une cohorte de patients 

transplantés hépatiques du King’s College Hospital (21). Depuis, plusieurs études 

utilisant les réseaux de neurones pour l’allocation des greffons et l’appariement 

donneur-receveur ont été réalisées et ont démontré leur intérêt (22,23). L’analyse de 

précision des examens est également primordiale dans le diagnostic et le suivi au long 

cours pour détecter précocement l’apparition de complication ou de dégradation du 

greffon. Dans ce domaine, la lecture d’imagerie, notamment histologique, est un 

excellent champ d’application de l’IA et a fait l’objet de nombreuses publications 

utilisant les réseaux neuronaux (24–28). La prédiction de la survie du greffon 

posttransplantation quant à elle, représente la majorité des publications sur l’utilisation 

de l’IA en transplantation d’organe solide. Les outils d’IA les plus utilisés sont les arbres 

de classification, réseaux de neurones et forêts aléatoires dont les performances sont 

généralement comparées à des modèles de régression traditionnels ou à des scores 

de prédiction clinique connus (29–33). En 2022, Yu et al., en comparant les modèles 

de prédiction de la survie après une transplantation hépatique, a montré que les 

algorithmes de machine learning, en particulier la forêt aléatoire, surpassaient la 

régression de Cox conventionnelle et les scores de survie traditionnels pour prédire la 

survie à 1 mois, 3 mois et 12 mois (34). 

 

Enfin, plus récemment, la communauté scientifique s’est intéressée à l’usage de l’IA 

pour le STP des immunosuppresseurs. Ces derniers étant à marge thérapeutique 

étroite, caractérisée par des concentrations toxiques ou inefficaces proches des 

concentrations efficaces, tout déséquilibre est susceptible d’entrainer l’apparition 

d’effets indésirables ou d’un rejet (17). Actuellement, deux marqueurs sont disponibles 
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pour ajuster la dose individuelle d’IS : la concentration minimale dans le sang total (ou 

concentrations résiduelles), et l'aire sous la courbe (ASC). Bien que ce dernier soit 

théoriquement un meilleur marqueur de l'exposition, ce paramètre est plus difficile à 

mesurer que la concentration résiduelle en routine (en particulier sans l'utilisation de 

modèles pharmacocinétiques de population), justifiant sa moindre utilisation en 

pratique (35). L’IA représente donc une opportunité de faciliter l’utilisation de l’ASC en 

routine. Ce sujet fait déjà l’objet de publications pour différents types 

d’immunosuppresseurs(36–38). 

 

Connaissances et représentations de l’intelligence artificielle  
 

L’une des principales limites de l’IA est sa compréhension et son acceptation par le 

grand public. L’essor de ChatGPT, agent conversationnel utilisant des techniques 

d'apprentissage supervisé et d'apprentissage par renforcement, en est un parfait 

exemple. Dès son lancement en novembre 2022, il a suscité l’intérêt du monde entier 

et comptait, en avril 2023, plus de 200 millions de comptes enregistrés (39). 

Globalement bien accueilli par le grand public, il suscite cependant diverses 

inquiétudes : détournements possiblement malveillants, informations trompeuses, 

voire fausses, risques de plagiat, etc. L’usage de l’IA reste encore aujourd’hui très 

controversé et l’évaluation des représentations et connaissances à son sujet 

représente une clé pour favoriser son acceptation.  

 

La représentation et la connaissance sont deux domaines essentiels de notre 

expérience humaine qui interagissent de manière complexe pour nous permettre de 

comprendre le monde qui nous entoure (40). La représentation se réfère à la manière 

dont les individus conçoivent des modèles cognitifs, des symboles, images mentales 
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ou des schémas internes pour intégrer et manipuler des informations. Ces 

représentations mentales peuvent prendre différentes formes qui aident à percevoir, à 

penser et à interagir avec les autres. La représentation constitue la première étape de 

l'acquisition de connaissances (41). Cependant, la connaissance implique également 

la compréhension, l'interprétation et la contextualisation de ces données sensorielles. 

Elle résulte de la réflexion, de l'analyse, de la mémoire et de la communication. Ainsi, 

la connaissance reflète la capacité de l'individu à utiliser ces représentations pour 

résoudre des problèmes, prendre des décisions éclairées et démontrer une 

compréhension profonde d'un sujet donné.  

En contexte de santé, la représentation et la connaissance jouent un rôle crucial dans 

la prise de décisions éclairées et la prestation de soins de qualité. La représentation 

en santé se rapporte à la manière dont les individus perçoivent leur état de santé, les 

symptômes, et les informations fournies par les professionnels de la santé. La 

connaissance implique la compréhension des informations médicales, des traitements 

disponibles et des implications de choix thérapeutiques. Pour évaluer la représentation 

et la connaissance en santé, divers outils peuvent être utilisés, tels que des 

questionnaires d'auto-évaluation, des entretiens cliniques et des tests de 

compréhension. Ces évaluations permettent aux professionnels de la santé d'adapter 

leurs interventions, de clarifier les informations pour les patients et d'améliorer la 

communication pour garantir des décisions de santé éclairées et une meilleure 

adhésion thérapeutique. 

 

Représentations et connaissances de l’intelligence artificielle en 
santé  
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La représentation de l’usage de l’IA en santé a déjà été étudiée, démontrant un faible 

niveau de connaissance du public sur l'IA et une ambivalence dans sa représentation 

(42), entre sa capacité à améliorer la vie humaine et la perte de contrôle ainsi que les 

conséquences indésirables d'une utilisation de l'IA sans esprit critique. Fritsch et al. a 

par exemple proposé un questionnaire aux patients allemands sur leur représentation 

de l’usage de l’IA en santé (43). La moitié des répondants a évalué l'utilisation de l’IA 

en médecine comme positive ou très positive, et était plutôt ouverte à l’utilisation de 

l’IA en santé, mais sous supervision des médecins qui doivent conserver la 

responsabilité du diagnostic et de la thérapie. Une autre étude a été réalisée auprès 

du corps médical, comparant les connaissances et représentations des médecins 

diplômés et des étudiants sur l’usage de l’IA en santé via un questionnaire à la suite 

d’un webinaire sur ce sujet (44). Cette étude a montré des disparités liées au sexe 

ainsi qu’un manque de connaissances chez les étudiants et médecins diplômés.  

 

Dans le domaine de la transplantation d’organe solide, les connaissances et 

représentations de l’usage de l’IA n’ont jamais été étudiées, que ce soit chez les 

patients ou chez les professionnels de santé concernés. L’objectif de ce travail était 

d’évaluer les représentations et connaissances des patients et professionnels 

impliqués dans la transplantation. 
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Abstract 
 
Introduction: 

Artificial intelligence (AI) has become ubiquitous, with potential applications in 

healthcare, including solid organ transplantation (SOT). However, concerns about AI's 

impact on jobs, data privacy, and ethical issues persist. This study examines the 

knowledge and representations of AI in SOT among patients and healthcare 

professionals, a topic previously unexplored in the field. 

 

Materials and Methods: 

A cross-sectional study was conducted in France between May 1st and August 30, 

2023, involving SOT patients and healthcare professionals. The primary objective was 

to assess their knowledge and representations of AI in SOT. The survey included 

questions about socio-demographics, AI knowledge, and representations. Patients 

were recruited through associations, while healthcare professionals were engaged 

through the French Society of Transplantation.  

 

Results: 

A total of 94 healthcare professionals and 224 patients participated in this study. 

Patients had limited knowledge of AI, while professionals displayed slightly higher 

levels of knowledge. Both groups had positive representations of AI in SOT but 

expressed concerns about dehumanization and AI errors. Patients favored AI as a 

complement rather than a replacement for medical professionals. 

 

Conclusion: 

This study provides insights into the knowledge and perceptions of AI in SOT among 
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patients and healthcare professionals. As AI applications continue to expand in 

transplantation, it is essential to educate both groups to make informed decisions and 

ensure the responsible integration of AI into healthcare practices. Government 

authorities and educational institutions should prioritize AI information dissemination in 

the field of transplantation. 

 

Keywords: Solid Organ Transplantation; Artificial intelligence; Knowledge; 

Representation  



Article 

 

 
29 

 
Introduction: 

Unknown to the public in the early 2000s, the term artificial intelligence (AI) is now part 

of everyday language. Defined in 1956 by John McCarthy, the concept of AI has 

evolved and been refined over the years, but its objective remains the same: to use 

computers to understand human intelligence and solve problems more efficiently and 

satisfactorily than human beings (45). There are several types of AI, the most important 

being machine learning, defined as algorithms used for solving problems usually 

associated with human intelligence, without being explicitly programmed, whose aim 

is to automatically learn patterns and ideas from large quantities of data, and use them 

to make predictions or decisions (3). Today, AI is present in almost all areas of daily 

life such as finance, manufacturing, transportation, entertainment and especially 

health. Its interest health is immense as it would improve patient care and reduce 

healthcare costs. Numerous applications are beginning to emerge in all healthcare 

areas, such as diagnosis, monitoring and therapy(12,13,15). Solid organ 

transplantation (SOT) is a perfect example of a field in which AI could be applied in all 

the aspects previously presented. Four issues are beginning to be investigated by AI: 

organ allocation, precision analysis of examinations, prediction of post-transplant 

survival and therapeutic pharmacological monitoring(46,47). In 2021, 144 302 solid 

organ transplants were performed, according to the Global Observatory on Donation 

and Transplantation(48). This significant cohort of patients is associated with a rich 

multi-professional team including doctors, nurses, pharmacists, physiotherapists, etc. 

Several research projects are underway in this field and several concrete applications 

are already in place (20,27,49). 

However, AI is the subject of many controversies, notably on the risk of job loss, data 

protection, ethics and responsibilities, risk of uncontrollable development of AI 
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systems, etc (50). Many subjects that crystallize concerns, this is why it is even more 

important to better understand the representation of patients and healthcare 

professionals and their level of knowledge to better inform them and improve their 

adherence(51). Knowledge is defined as an action, the fact of understanding, knowing 

the properties, characteristics, specific features of something. Representation is 

defined as a complex psychological operation by which the mind, by organizing 

sensory data, forms a representation of external objects and becomes aware of reality. 

Several trials have been conducted to study the level of knowledge and 

representations of patients and health professionals on the application of AI in health 

and showed generally positive representation(43,44). However, none has been 

conducted on the application of artificial intelligence to SOT. This study is therefore the 

first to investigate the level of knowledge and representation of patients and 

professionals involved in SOT. 

 

Material and Methods: 

Study design: 

A cross-sectional study was conducted in France among SOT patients and healthcare 

professional between the 1st of May and 30 August 2023. 

 

Objectives of the study: 

The primary objective of this study was to assess the level of knowledge and 

representations of SOT patients and healthcare professionals working with SOT. The 

primary endpoint was the analysis of open-ended questions and closed questionnaire 

items for both thematics. 
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Secondary objectives were to compare the level of knowledge and representations 

between different healthcare professionals on AI, to compare the level of knowledge 

and representation of AI among patients according to the transplanted organ and finally 

to compare the average level of knowledge and representation about AI of healthcare 

professionals and patients. The secondary endpoints were the comparison of averages 

obtained for each group. 

 

Survey construction: 

A systematic literature review was conducted to analyze systematic reviews and 

original articles on the application of AI to SOT on Pubmed, Embase and Cochrane. 

The main themes, identified through the systematic review, were used to develop a 

questionnaire, which was then distributed through a network of associates. STROBE 

checklist was provided for this cross-sectional study. A web-based questionnaire was 

generated based on the findings of the literature review. 

The questionnaire was constructed around three main sections. The first section 

focused on respondent sociodemographic characteristics. The second section 

included statements to assess respondent’s knowledge of AI in general, AI healthcare 

applications and AI applications on SOT. Respondents were asked to indicate their 

level of agreement with statements using a ten-point Likert scale. In this instance, one 

was understood as strong disagreement while ten was strong agreement with the 

statement. In the third section, respondents were asked to give their opinion about AI 

applications. Section three was also designed to gain insights into the perceived 

challenges involved in the development and implementation of AI with three open 

questions: 5 words that bring AI to mind, perceived risks, and opportunities.  
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Sampling selection: 

All patients who had undergone at least one organ transplant were eligible for inclusion 

in the study. Healthcare professionals had to work in SOT, and could be specialist 

physicians, surgeons, pharmacists, residents or coordinating nurses. The patient 

selection was made through patient associations. The recruitment of health 

professionals was done through the French Society of Transplantation. 

 

Ethical approval: 

Participation in the study was voluntary and informed consent was obtained before 

completing the questionnaire. Ethical approval was obtained from the Personal 

Information Protection Commission (PCP) Ouest IV with a reference number of 2023-

A00950-45.  

 

Statistical analyses: 

Continuous variables were expressed as means with corresponding standard 

deviations. Categorical variables were described using frequencies and percentages. 

Knowledge on IA was defined by weak (<5), consistent (5-6) and high (>7) level of 

knowledge. To assess patients' representations, a qualitative analysis of the answers 

to the open-ended questions posed to participants was carried out. Participants' 

responses were subjected to thematic coding, followed by content analysis to identify 

trends, recurring patterns and qualitative insights. Recurrent patterns correspond to 

frequently recurring elements in participants' answers. Qualitative insights correspond 

to the discovery of an unexpected perspective, an underlying motivation or a common 

sentiment shared by participants. To limit the subjectivity of the analysis of open-ended 

questions, two people independently analyzed the answers, and differences in 
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interpretation were discussed. Associations between healthcare professional type or 

transplanted organ types and knowledge or representation was assessed by linear 

regression. Considering that age could be a potential confounding factor on the level 

of knowledge and opinion about AI, the comparison of knowledge levels and 

representation between healthcare professional and patients was adjusted for age. 

To assess the internal consistency of the questionnaire, a reliability analysis was 

carried out using Cronbach's index (52). An index greater than 0.7 indicates that the 

questionnaire was of good quality (53). 

All statistical analyses were performed using RStudio (version 4.2.1). A p-value <0.05 

was established as the threshold for statistical significance. 

 

Results: 

A total number of 94 and 224 responses were obtained for healthcare professionals 

and patients respectively. Fifteen percent of responses were partial. 

 

Internal consistency: 

Cronbach's alpha coefficient was equal to 0.728 (95%CI: 0.632 - 0.788) for the 

assessment of knowledge and 0.711 (95%CI: 0.12 - 0.802) for the assessment of 

representations among healthcare professionals.  

Cronbach's alpha was equal to 0.645 (95%CI: 0.574 - 0.713) for the assessment of 

knowledge. It was equal to 0.461 (95%CI: 0.123 - 0.619) for the evaluation of patients' 

representations. 

 

Patients: 

Sociodemographic characteristics: 
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Most patients lived in the Auvergne Rhone Alpes region (53.2%) and were male 

(56.4%). They were mostly over 50 years old (78.3%) and retired (40.5%). Among non-

retired patients, employees, engineers and people with no profession were the most 

represented. The most common transplanted organ type was liver (61.5%), and almost 

all patients had undergone a single organ transplant, for an average of 9 years. (Table 

1) 

 

Artificial intelligence knowledge: 

Most patients had already heard of AI (83.2%), and the main source of information was 

the media (71.2%). Their average declared level of knowledge was very low, with an 

average value of 2.4/10. The most familiar type of AI was the conversational agent 

(23.4%) but half of the patient did not know any type of AI. 42.8% had heard of the 

application of AI in healthcare; therefore the average declared level of knowledge was 

extremely low (1.3/10). A minority of patients had heard of AI in transplantation (11.5%) 

and consequently the average declared level of knowledge was close to zero (0.5/10). 

(Table 1) 

 

Artificial intelligence representations: 

Patient opinions were positive but close to the average (5.8/10). Approximately 70% 

of patients felt that AI would be of benefit in improving immunosuppressant monitoring, 

monitoring side effects, predicting rejection and the risk of complications. It should be 

noted that the use of AI to create new drugs was considered less important. (Table 1) 

When asked to "give five words that come to mind when you think of artificial 

intelligence", 128 different words were mentioned, divided into 5 categories: legal 

framework, fields of application, definition and techniques used, positive points and 
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lastly negative points. The "positives" category is the most represented, with 142 

occurrences, in line with patients' positive representation of AI. The four most 

frequently uttered words are "help" (14.7%), "robot" (12.5%), "future" (12.4%) and 

"progress" (9.8%), with 3 of them in the "positive points" category. Of note, ChatGPT 

is the most cited application. (Figure 1) 

 

Figure 1: Word clouds of the most frequently cited words by transplant patients when asked to 

give five words that make them think of artificial intelligence. 

 

Regarding the risks perceived by patients, the two major risks were the potential for 

errors (12.5%) and the dehumanization of medicine (9%) (i.e. “lack of consideration for 

the patient as a human being”). Several patients were concerned about AI losing 

control and the risk of joblessness. Some patients saw no risks at all in using AI. 

The opportunities perceived by patients were the timesaving that AI could bring, 

particularly on the pre-transplant pathway (i.e. “Facilitate the work of physicians and 

provide a higher degree of precision more quickly”). They perceive AI as more accurate 

than conventional medicine and are looking to AI to improve donor-recipient 

compatibility. A significant proportion of patients had no opinion on the opportunities 
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offered by AI. The application of AI to transplantation most requested by patients was 

donor-recipient matching (58.4%). On the other hand, the use of AI to predict the risk 

of morbidity and mortality was ranked last. 

Most patients (65.7%) were willing to share all their health data for use by artificial 

intelligence in their care. 15.7% of patients were unwilling to share data because they 

did not trust AI. Most patients (66.7%) said they would like to find out more about AI 

after completing the questionnaire (Table 1). 

 

Comparisons:  

Organ type was not associated with the level of knowledge about AI and patient 

representation. Representation was positively associated with the declared level of 

knowledge about AI (p=0.002) and AI in healthcare (p=0.05), the opinion being more 

positive as the level of knowledge increased. Representation was not associated with 

the level of knowledge of AI in transplantation, this level being too low (p=0.182) (Table 

S1). 

Table 1: Description of patient responses by type of transplanted organ. AI : artificial 
intelligence / 1: Pearson's Chi-squared test / 2: Linear Model ANOVA 

 
Heart 
(N=31)  

Kidney 
(N=19)  

Liver 
(N=134)  

Lung 
(N=34)  

Total 
(N=218)  

p 
value  

Sex 0.0471  
   N-Miss  5  4  20  5  34  

 

   Female  6 (23.1%)  10 (66.7%)  50 (43.9%)  14 (48.3%)  80 (43.5%)  
 

   Male  20 (76.9%)  5 (33.3%)  64 (56.1%)  15 (51.7%)  104 (56.5%)  
 

Age  0.0321 

18 – 25 years old  0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 1 (2.9%)  1 (0.5%)   

26 – 35 years old  2 (6.5%)  2 (10.5%)  3 (2.3%)  1 (2.9%)  8 (3.7%)   

36 – 50 years old  7 (22.6%)  5 (26.3%)  17 (12.9%)  10 (29.4%)  39 (18.1%)   

51 – 65 years old 17 (54.8%)  6 (31.6%)  55 (41.7%)  12 (35.3%)  90 (41.7%)   

65 years old and more 5 (16.1%)  6 (31.6%)  57 (43.2%)  10 (29.4%)  78 (36.1%)   

Number of transplantation  < 0011  

   N-Miss  1  0  3  0  4  
 

   1  29 (96.7%)  11 (57.9%)  120 (91.6%)  32 (94.1%)  192 (89.7%)  
 

   2  1 (3.3%)  8 (42.1%)  8 (6.1%)  2 (5.9%)  19 (8.9%)  
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   3  0 (0%)  0 (0%)  2 (1.5%)  0 (0%)  2 (0.9%)  
 

   More than 3  0 (0%)  0 (0%)  1 (0.8%)  0 (0%)  1 (0.5%)  
 

Year of the last transplantation  0.1492  
   N-Miss  1  0  2  0  3  

 

   Mean (SD)  2014.2 
(7.8)  

2017.1 (7.1)  2013.6 (8.2)  2016.1 
(5.6)  

2014.4 (7.7)  
 

   Range  1990 - 
2023  

2000 - 2023  1987 - 2023  2002 - 
2023  

1987 - 2023  
 

I know about AI 0.2211  
   N-Miss  4  5  36  7  52  

 

   No  1 (3.7%)  2 (14.3%)  19 (19.4%)  6 (22.2%)  28 (16.9%)  
 

   Yes  26 (96.3%)  12 (85.7%)  79 (80.6%)  21 (77.8%)  138 (83.1%)  
 

Context of AI knowledge  0.3981  
   N-Miss  5  6  46  9  66  

 

   Entourage  1 (3.8%)  1 (7.7%)  2 (2.3%)  3 (12%)  7 (4.6%)  
 

   Medias  18 (69.2%)  9 (69.2%)  65 (73.9%)  16 (64%)  108 (71.1%)  
 

   Medical  1 (3.8%)  2 (15.4%)  8 (9.1%)  4 (16%)  15 (9.9%)  
 

   Professional  6 (23.1%)  1 (7.7%)  13 (14.8%)  2 (8%)  22 (14.5%)  
 

AI declared knowledge 0952  
   N-Miss  4  4  29  4  41  

 

   Mean (SD)  3.3 (2)  2.5 (2.8)  2.4 (2.3)  1.8 (1.6)  2.4 (2.3)  
 

   Range  0 - 7  0 - 8  0 - 10  0 - 5  0 - 10  
 

I know about AI on healthcare 0.9761  
   N-Miss  6  4  36  7  53  

 

   No  15 (60%)  9 (60%)  55 (56.1%)  16 (59.3%)  95 (57.6%)  
 

   Yes  10 (40%)  6 (40%)  43 (43.9%)  11 (40.7%)  70 (42.4%)  
 

AI on healthcare declared knowledge 0.2472  
   N-Miss  7  5  31  5  48  

 

   Mean (SD)  1.9 (2.1)  1.4 (2.6)  1.3 (1.8)  0.9 (1.4)  1.3 (1.9)  
 

   Range  0 - 9  0 - 9  0 - 9  0 - 5  0 - 9  
 

I know about AI on transplantation 0841  
   N-Miss  4  5  30  6  45  

 

   No  23 (85.2%)  11 (78.6%)  97 (93.3%)  22 (78.6%)  153 (88.4%)  
 

   Yes  4 (14.8%)  3 (21.4%)  7 (6.7%)  6 (21.4%)  20 (11.6%)  
 

AI on transplantation declared knowledge 0.2752  
   N-Miss  4  4  33  6  47  

 

   Mean (SD)  0.9 (1.3)  0.6 (1.2)  0.4 (1)  0.4 (1.1)  0.5 (1.1)  
 

   Range  0 - 4  0 - 4  0 - 6  0 - 5  0 - 6  
 

Most popular applications  0421  
   N-Miss  5  6  50  9  70  

 

   Medical imagery analysis  1 (3.8%)  2 (15.4%)  13 (15.5%)  4 (16%)  20 (13.5%)  
 

   Morbidity-mortality prediction  1 (3.8%)  2 (15.4%)  20 (23.8%)  4 (16%)  27 (18.2%)  
 

   Recipient-donor matching  17 (65.4%)  9 (69.2%)  46 (54.8%)  14 (56%)  86 (58.1%)  
 

   Therapeutic follow up  7 (26.9%)  0 (0%)  5 (6%)  3 (12%)  15 (10.1%)  
 

AI opinion  0.3722  
   N-Miss  7  6  52  14  79  

 

   Mean (SD)  5.8 (2)  5.9 (2.3)  6 (2.3)  5 (2.4)  5.8 (2.3)  
 

   Range  2 - 10  1 - 9  1 - 10  1 - 9  1 - 10  
 

Data sharing  0.2381  
   N-Miss  10  7  56  12  85  

 

   All the data you need for the best possible 
care  

12 (57.1%)  9 (75%)  50 (64.1%)  17 (77.3%)  88 (66.2%)  
 

   Some basic data (age, gender, region, etc.)  7.0 (33.3%)  0.0 (0.0%)  14.0 (17.9%)  3.0 (13.6%)  24.0 (18.0%)  
 

   Very few data because I have limited 
confidence in artificial intelligence  

2.0 (9.5%)  3.0 (25.0%)  14.0 (17.9%)  2.0 (9.1%)  21.0 (15.8%)  
 

Find out more about AI  0.0661  
   N-Miss  11.0  8.0  64.0  16.0  99.0  

 

   No  9.0 (45.0%)  0.0 (0.0%)  25.0 (35.7%)  5.0 (27.8%)  39.0 (32.8%)  
 

   Yes  11.0 
(55.0%)  

11.0 
(100.0%)  

45.0 (64.3%)  13.0 
(72.2%)  

80.0 (67.2%)  
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Healthcare professionals:  

Sociodemographic characteristics:  

Most of the professionals lived in the Auvergne Rhone Alpes region (53.7%). They 

were largely in the 25-36 age category (44.1%) and female (57.3%). Specialist 

physicians were the most represented professionals (68.5%). A significant proportion 

of medical and pharmacy residents took part in the questionnaire. The professionals 

worked almost exclusively in a university hospital setting (97.8%). The most common 

type of organ transplanted was the kidney (55.3%) (Table 2). 

 

Artificial intelligence knowledge:  

Almost all professionals had already heard of artificial intelligence (97.1%), in most 

cases via their professional environment. Their average declared level of knowledge 

was higher than that of patients, with an average value of 3.8/10. The most familiar 

type of AI was diagnostic algorithm and chatbot and was frequently associated with 

professional responders. The majority (93.6%) had heard of the application of AI in 

healthcare, but the average declared level of knowledge was low (3.3/10). (Table 2) 

Half had heard of the application of AI in transplantation (50.0%), and the average 

declared level of knowledge was even lower (2.4/10). 25.3% had already experimented 

with AI in their job, mostly represented by medical specialists, with moderate 

helpfulness (5.3/10). AI had been used for mortality prediction scores, 

immunosuppressant dose monitoring and graft allocation.  

 

Artificial intelligence representations: 

The representation of AI by professionals was rather positive (6.2/10), where 10 was 

a very positive opinion (Table 2). 
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When asked to give 5 words that remind them of AI, 108 different words were 

mentioned. The most frequent words were helped (24.5%), future (16.0%), rapidity 

(14.9%) and robots (12.8%), i.e., positive-sounding words (Figure 2). Five themes 

emerged in the analysis of this question: emotion, applications, negative points, 

positive points and method. In the emotion category, all emotions were negative. In 

contrast, the positive point category was the most represented. As for the patients, 

ChatGPT was the first application mentioned. The most popular application of AI in 

transplantation is for graft allocation (40.0%). (Table 2) 

 

 

Figure 2: Word clouds of the most frequently cited words by healthcare professionals when 

asked to give five words that make them think of artificial intelligence. 

 

When professionals were asked about the potential risks of AI, the main risk found was 

the loss of healthcare professionals' ability to reason i.e. “forget to think” (14.9%), 

followed by dehumanization (i.e. “not maintaining a human link with the feeling of no 

longer dealing with the human being”) and the risk of AI errors at equality (10.6%). 
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Regarding the opportunities offered by AI, the main opportunities perceived were 

saving time (i.e. “Optimize professionals' time by concentrating it where it is most 

needed “) (13.8%) and limiting the risk of error equally (11.7%). Several applications 

were mentioned, better donor-recipient matching being the most cited. Followed by 

assistance with immunosuppressant management. It should be noted that 21 

professionals had no opinion on these two questions. Half the professionals mentioned 

they would like to learn more about AI after completing the questionnaire. (Table 2) 

 

Comparisons:  

Considering the type of profession, surgeons have a significantly higher level of 

declared knowledge than other professions for AI in general and applications in 

healthcare and transplantation (Table S2). The type of organ transplanted was 

associated with a different level of declared knowledge (Table 2). The opinion of AI 

was associated with the level of knowledge on global, applicated to healthcare and 

transplantation AI (Table S2). 

 Table 2: Description of healthcare professional responses by type of profession. AI : artificial 
intelligence / 1: Pearson's Chi-squared test / 2: Linear Model ANOVA 

 
Coordination 
nurse (N=5)  

Medical 
resident 

(N=5)  

Pharmacist 
(N=2)  

Pharmacy 
resident 
(N=11)  

Specialist 
physician 

(N=63)  

Surgeon 
(N=6)  

Total 
(N=92)  

p 
value  

Sex 0.3291  

   N-Miss  2.0  0.0  0.0  0.0  8.0  2.0  12.0  
 

   Female  2.0 (66.7%)  4.0 
(80.0%)  

1.0 (50.0%)  9.0 (81.8%)  30.0 
(54.5%)  

1.0 
(25.0%)  

47.0 
(58.8%)  

 

   Male  1.0 (33.3%)  1.0 
(20.0%)  

1.0 (50.0%)  2.0 (18.2%)  25.0 
(45.5%)  

3.0 
(75.0%)  

33.0 
(41.2%)  

 

Age 0.008 

18 – 25 years old  0 (0.0)  0 (0.0)  0 (0.0)  2 (18.2)  0 (0.0)  0 (0.0)  2 (2.4)    

26 – 35 years old 4 (80.0)  1 (20.0)  5 (100.0)  9 (81.8)  20 (35.1)  1 (50.0)  40 
(47.1)  

 

36 – 50 years old 0 (0.0)  2 (40.0)  0 (0.0)  0 (0.0)  24 (42.1)  1 (50.0)  27 
(31.8)  

 

51 – 65 years old 1 (20.0)  2 (40.0)  0 (0.0)  0 (0.0)  10 (17.5)  0 (0.0)  13 
(15.3)  

 

65 years old and 
more  

0 (0.0)  0 (0.0)  0 (0.0)  0 (0.0)  3 (5.3)  0 (0.0)  3 (3.5)   

Organ 0.0061  
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   All  1 (20%)  0 (0%)  1 (50%)  2 (18.2%)  4 (6.3%)  0 (0%)  8 
(8.7%)  

 

   Liver 0 (0%)  1 (20%)  0 (0%)  2 (18.2%)  9 (14.3%)  3 (50%)  15 
(16.3%)  

 

   Heart  0 (0%)  0 (0%)  0 (0%)  0 (0%)  5 (7.9%)  0 (0%)  5 
(5.4%)  

 

   Kidney  3 (60%)  4 (80%)  0 (0%)  1 (9.1%)  40 (63.5%)  3 (50%)  51 
(55.4%)  

 

   Lung  1 (20%)  0 (0%)  1 (50%)  6 (54.5%)  5 (7.9%)  0 (0%)  13 
(14.1%)  

 

I know about AI 0.9731  
   N-Miss  0  0  0  6  15  3  24  

 

   No  0 (0%)  0 (0%)  0 (0%)  0 (0%)  2 (4.2%)  0 (0%)  2 
(2.9%)  

 

   Yes  5 (100%)  5 (100%)  2 (100%)  5 (100%)  46 (95.8%)  3 (100%)  66 
(97.1%)  

 

Context of knowledge on AI 0.192 
        Medias 1 (20%) 2 (40%) 0 (0%) 0  (0%) 0.1   6/52 0 (0%) 10 

(12.7%) 
 

        Medias-
Entourage 

0 (0%) 1 (20%) 0 (0%) 1 (10%) 0 (0%) 0 (0%) 2 
(2.5%) 

 

        Professional 1 (20%) 1 (20%) 1 (50%) 6 (70%) 23 (40%) 3 (80%) 36 
(45.6%) 

 

        Professional-
Entourage 

1 (20%) 0 (0%) 0 (0%) 2 (20%) 3 (10%) 0 (0%) 6 
(7.6%) 

 

        Professional-
Medias 

2 (40%) 1 (20%) 1 (50%) 0 (0%) 14 (30%) 0  (0%) 18 
(22.8%) 

 

        Medical 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 6 (10%) 1 (20%) 7 
(8.9%) 

 

AI declared knowledge 0.0412  
   N-Miss  0  0  0  2  10  2  14  

 

   Mean (SD)  4 (2.5)  3.2 (2.5)  3.5 (2.1)  2.3 (2.3)  4 (1.7)  6 (1.2)  3.9 (2)  
 

   Range  0 - 7  1 - 7  2 - 5  0 - 7  1 - 8  5 - 7  0 - 8  
 

I know about AI on healthcare 0.5901  
   N-Miss  1  0  0  2  11  2  16  

 

   No  1 (25%)  0 (0%)  0 (0%)  0 (0%)  4 (7.7%)  0 (0%)  5 
(6.6%)  

 

   Yes  3 (75%)  5 (100%)  2 (100%)  9 (100%)  48 (92.3%)  4 (100%)  71 
(93.4%)  

 

AI on healthcare declared knowledge 0.0652  

   N-Miss  1  0  0  2  10  2  15  
 

   Mean (SD)  3 (3.6)  2.8 (1.8)  3 (1.4)  1.9 (2.4)  3.5 (1.9)  5.8 (1)  3.3 
(2.1)  

 

   Range  0 - 7  1 - 5  2 - 4  0 - 7  0 - 8  5 - 7  0 - 8  
 

I know about AI on transplantation   0.581  
   N-Miss  1  0  0  2  11  2  16  

 

   No  1 (25%)  2 (40%)  1 (50%)  8 (88.9%)  25 (48.1%)  0 (0%)  37 
(48.7%)  

 

   Yes  3 (75%)  3 (60%)  1 (50%)  1 (11.1%)  27 (51.9%)  4 (100%)  39 
(51.3%)  

 

AI on transplantation declared knowledge 0.172  
   N-Miss  1  0  0  2  10  2  15  

 

   Mean (SD)  2.8 (3.2)  1.4 (1.7)  1 (1.4)  0.9 (2.7)  2.6 (2.5)  6.2 (1.7)  2.5 
(2.6)  

 

   Range  0 - 6  0 - 4  0 - 2  0 - 8  0 - 8  4 - 8  0 - 8  
 

Use of AI 0.4481  
   N-Miss  1  0  0  2  10  2  15  

 

   No  2 (50%)  5 (100%)  1 (50%)  8 (88.9%)  38 (71.7%)  3 (75%)  57 
(74%)  

 

   Yes  2 (50%)  0 (0%)  1 (50%)  1 (11.1%)  15 (28.3%)  1 (25%)  20 
(26%)  

 

AI opinion 0.3662  

   N-Miss  1  0  0  2  21  2  26  
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   Mean (SD)  6.5 (1)  6 (1.4)  6 (1.4)  5.6 (1)  6.2 (1.8)  7.8 (0.5)  6.2 
(1.6)  

 

   Range  5 - 7  5 - 8  5 - 7  4 - 7  3 - 10  7 - 8  3 - 10  
 

Most popular application 0.5931  

   N-Miss  1  0  0  2  11  2  16   

   Donor-recipient 
matching  

2 (50%)  3 (60%)  0 (0%)  4 (44.4%)  19 (36.5%)  3 (75%)  31 
(40.8%)  

 

   Medical imagery 
analysis  

1 (25%)  0 (0%)  0 (0%)  1 (11.1%)  6 (11.5%)  1 (25%)  9 
(11.8%)  

 

   Morbidity-
mortality prediction  

0 (0%)  2 (40%)  1 (50%)  1 (11.1%)  18 (34.6%)  0 (0%)  22 
(28.9%)  

 

   Therapeutical 
follow up  

1 (25%)  0 (0%)  1 (50%)  3 (33.3%)  9 (17.3%)  0 (0%)  14 
(18.4%)  

 

Find out more about AI  0.1201  

   N-Miss  1  1  0  2  20  2  26   

   No  1 (25%)  1 (25%)  0 (0%)  3 (33.3%)  24 (55.8%)  0 (0%)  29 
(43.9%)  

 

   Yes  3.0 (75.0%)  3.0 
(75.0%)  

2.0 
(100.0%)  

6.0 (66.7%)  19.0 
(44.2%)  

4.0 
(100.0%)  

37.0 
(56.1%)  

 

 
  
Comparison between patients and healthcare professionals  

Healthcare professionals had heard more about AI than patients in both global, health 

and transplant levels. This difference was very strong for the use of AI in healthcare 

(p<0.001) (Table S3). Similarly, professionals had a declared higher level of knowledge 

of AI than patients at both the global, health and transplant levels. There was no 

difference in the representation of AI in transplantation between the two groups. When 

looking at the impact of opinion on knowledge, knowledge is statistically and positively 

associated with opinion on artificial intelligence (Table S3). 

 

Discussion:  

This study is the first to conjointly investigate the knowledge and representations of 

patients and professionals involved in transplantation. It highlighted a very low level of 

knowledge for both studied populations, although the level was even lower among 

patients than among healthcare professionals for all topics. Both patients and 

healthcare professionals had positive representation of the AI applied to 

transplantation but were afraid of dehumanization and error risk of the AI. These results 

suggest that the level of knowledge had impact on representation of AI. 



Article 

 

 
43 

Our results are consistent with previous studies. A systematic review of surveys on 

representations and knowledge of AI among healthcare students showed that they had 

a positive representation and a low level of knowledge of AI in healthcare (54). 

Moreover, qualitative analysis of patients' responses revealed that they perceived AI 

as assistance to the medical profession, indicating that patients considered AI as a 

complement but not a replacement. This was also stated as a risk of AI. Several studies 

have shown that patients, despite a positive representation, will always favor their 

doctor's opinion if the results are discordant, and agree to the use of AI but only if it 

remains under the doctor's supervision (55–57). York et al. conducted a study 

assessing patient confidence in the use of AI for radiographic fracture identification 

versus the radiologist (58). On a 10-point scale representing trust, the study population 

of 216 respondents rated their human radiologists at 9.2 points, while the AI tool 

received only 7.0 points, testifying to patients' trust for doctors. In this study, the main 

perceived risks were the risk of error and dehumanization. These results are in line 

with other studies that suggest individuals are likely to show a lack of confidence in the 

features of AI systems (59–61). Trust in AI-based tools proves to be an important factor 

influencing adoption decisions (62). In our study, professionals had the same concerns 

as patients, with the added risk of losing their ability to reason. Taken together, these 

results suggest that AI should remain an aid to healthcare professionals if they so wish, 

so as not to alter the professional-patient relationship.  

The role of healthcare professionals is fundamental to the acceptability of AI in SOT. 

First and foremost, they are responsible for evaluating, implementing, and monitoring 

AI systems in clinical practices. Physicians, nurses, pharmacists, and surgeons must 

work closely together to integrate AI into transplant patient care processes. They must 

also ensure that AI is used ethically, respecting data privacy standards and 
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guaranteeing the security of sensitive medical information, which is an issue raised by 

patients in our study. Moreover, being on the first line of patient care, healthcare 

professionals have a decisive role to play in educating patients about the use of AI in 

their care. They need to explain AI's contribution in terms of personalizing care, 

reducing risks, and improving clinical outcomes. By establishing open communication 

and answering patients' questions, healthcare professionals can help improve the 

acceptability of AI. This is why close collaboration between healthcare professionals is 

essential to improve AI's acceptability and its proper use in healthcare. Pharmacists 

are in a pivotal position to integrate AI effectively and ethically into transplant care. 

Several studies have investigated the expanding role of pharmacists, and in particular 

demonstrated their contribution to patient acceptability of healthcare interventions such 

as vaccination (63,64). Their clinical expertise and role in medication management 

make them key players in the successful adoption of AI for the benefit of patients in 

collaboration with other healthcare professionals. 

 

These results are relevant to all actors involved in the development and/or use of AI in 

medicine, such as physicians, AI developers, the healthcare industry, and regulatory 

authorities. They have an interest in developing strategies to guide the development 

and implementation of AI in healthcare for both professionals and patients. Indeed, the 

involvement of patients in their care is essential to promote adherence and therefore 

management (65). Knowledge of patients' representations enables us to adapt the 

strategies implemented. In 2018 the European Union launched a coordinated program 

on AI with the aim of maximizing Europe's competitiveness in the global market in 

terms of AI complemented in 2021 by the coordinated plan revision to "accelerate 

investment in AI, act on strategies and programs and align AI policy to avoid 
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fragmentation.”. In April 2022, the Délégation au numérique en santé published 

recommendations for good practice in AI in healthcare in order to define an ethical 

framework for the use of AI in digital healthcare services to protect patients and avoid 

abuses (5). These plans demonstrate that the use of AI is a real priority on a European 

scale, making it even more important to inform the public about the use of AI in 

healthcare. Specific interventions designed to fill identified knowledge gaps, such as 

educational programs or online resources, should be proposed. 

 

This study has several limitations. One is the low response rate to the questionnaire in 

relation to the number of patients transplanted in France, which limits the statistical 

power of our study. The distribution of the type of organ transplanted in the 

questionnaire responses is not representative of the distribution of the transplant 

patient population. Kidney transplantation is the most frequent of all solid organ 

transplants, accounting for around 60% of transplants per year in France and 70% 

worldwide whereas kidney transplant patients represented only 8.7% of patients in the 

study (48). Moreover, the composition of our patient sample, recruited mainly from 

transplant associations, could introduce a bias. These patients are probably more 

involved and more informed about advances in transplantation, which could lead to an 

overestimation of the level of knowledge within the general patient population, although 

this is unlikely based on the results of the study. We also noted that a significant 

number of participants responded partially to our questionnaire, which may have an 

impact on data quality. These results should therefore be treated with caution in terms 

of generalizability. However, as this study is multicentric, it limits selection bias and 

promotes the generalizability of the results. 
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Considering the method of data collection, most of responses was online and the 

limitation of online survey is well known, in particular a high risk of selection bias 

excluding people without Internet access (66). Although semi-structured interviews 

and focus groups enabled us to capture patients' representations in depth, they also 

presented limitations in terms of subjectivity and the time required. Regarding 

qualitative analysis, it is a complementary approach to quantitative statistical analysis 

which provides richer and more nuanced information. However, we recognize its 

weaknesses, such as the subjectivity of interpretation. To take this subjectivity into 

account, two people analyzed the answers to the open-ended questions 

independently, and differences in interpretation were discussed. 

Cronbach's alpha coefficient, although satisfactory for professionals, was not for 

patients, describing a poor internal consistency reliability of the questionnaire for this 

population. This may be explained by the fact that it is a self-administered 

questionnaire. Indeed, several factors related to the use of self-completion 

questionnaires can have an impact on the reliability of responses and, consequently, 

on Cronbach's coefficient. Social desirability bias or misunderstanding of the 

questionnaire can lead to variability in participants' responses and reduce internal 

consistency reliability (67,68). The halo effect should not be overlooked either, as 

respondents may be influenced by a previous question or by their general perception 

of the survey (69). In addition, as the results show, the patients had a low level of 

knowledge, which may have led to variability in the participants' responses. This 

variability may be due to inadequate formulation of the questions, which may have 

been too complex for the patients' level of knowledge of AI. Finally, the patient 

questionnaire contained a total of 27 items, including 3 open-ended questions. An 

excessive number of items reduce Cronbach's coefficient by increasing the probability 
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of introducing heterogeneous concepts (70). Pre-validation of the questionnaire on a 

small sample would have made it possible to modulate the number of items for each 

sub-section of the questionnaire with the use of psychometric criteria as item 

discrimination and test-retest agreement. 

 

Conclusion: 

This is the first study investigating solid organ transplanted patients and healthcare 

professional on the use of AI on transplantation. This study showed a low level of 

knowledge for both patients and professionals, the level being lower for patients. The 

two groups had positive representation of the AI. Knowledge is statistically and 

positively associated with opinion on AI. Considering the exponential development of 

AI applications in transplantation, these results should encourage government 

authorities and educational establishments to better inform patients and professionals 

about the use of AI in transplantation. 
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Supplemental materials 

Table S1: Comparison of knowledge and opinion of solid organ transplanted patients * 

Represents the reference level. AI: artificial intelligence 

 Estimate 95% confidence interval p-value 
AI declared knowledge 0.095 

Liver* 2.38 1.95 ;2.81  
Kidney  0.152 -1.06 ;1.37 0.805 

Heart  0.878 -0.07 ;1.83 0.07 
Lung -0.613 -1.53 ;0.29 0.185 

Healthcare AI declared knowledge 0.247 
Liver* 1.27 0.905 ;1.64  

Kidney  0.09 -0.97 ;1.15 0.874 
Heart  0.64 -0.198 ;1.49 0.133 
Lung -0.41 -1.19 ;0.37 0.302 

Transplantation AI declared knowledge 0.275 
Liver* 0.39 0.17 ;0.61  

Kidney  0.21 -0.40 ;0.83 0.491 
Heart  0.47 -0.01 ;0.945 0.06 
Lung 0.04 -0.43 ;0.52 0.860 

AI opinion 0.372 
Liver* 6.0 5.50 ;6.50  

Kidney  -0.08 -1.42 ;1.26 0.91 
Heart  -0.21 -1.25 ;0.83 0.693 
Lung -1.0 -2.12 ;0.12 0.08 

AI declared knowledge 0.265 0.10 ;0.43 0.002 
AI applicated to healthcare 

declared knowledge 
0.193 0.0 ;0.39 0.05 

AI applicated to 
transplantation declared 

knowledge 

0.217 -0.10 ;0.54 0.182 

 

Table S2: Comparison of knowledge and opinion of healthcare professionals. * Represents 

the reference level. AI: artificial intelligence 

 Estimate 95% confidence interval p-value 
AI declared knowledge 0.04 

Specialist physician* 2.37 -1.8 ;6.54  
Coordination nurse  -0.01 -1.82 ; 1.79 0.989 

Medical resident  -0.67 -2.62 ;1.28 0.497 
Pharmacist  -0.55 -3.33 ; 2.23 0.694 

Pharmacy resident  -1.37 -3.01 ;0.27 0.101 
Surgeon  2.04 0.04 ;4.05 0.046 

Healthcare AI declared knowledge 0.06 
Specialist physician* 1.21 -3.27 ;5.69  

Coordination nurse  -0.50 -2.64 ;1.64 0.642 
Medical resident  -0.53 -2.63 ;1.56 0.613 

Pharmacist  -0.46 -3.44 ;2.53 0.762 
Pharmacy resident  -1.21 -2.97 ;0.55 0.176 

Surgeon 2.31 0.16 ;4.46 0.036 
Transplantation AI declared knowledge 0.17 

Specialist physician* 1.26 -4.27 ;6.80  
Coordination nurse  0.08 -2.56 ;2.72 0.953 

Medical resident  -0.86 -3.45 ;1.72 0.507 
Pharmacist  -1.50 -5.19 ;2.19 0.419 

Pharmacy resident  -1.26 -3.44 ;0.91 0.251 
Surgeon 3.70 1.04 ;6.36 0.007 

AI opinion 0.366 
AI declared knowledge 0.3 0.10 ; 0.50 0.004 

AI applicated to healthcare 
declared knowledge 

0.21 0.0 ; 0.42 0.046 
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AI applicated to 
transplantation declared 

knowledge 

0.231 0.08 ; 0.39 0.004 

 

Table S3: Comparison of knowledge and opinion between patients and healthcare 

professionals. * Represents the reference level. AI: artificial intelligence 

 Estimate 95% confidence interval p-value 
AI declared knowledge 1.35 0.626 ;2.07 <0.001 
Know about AI 12.1 1.46 ;101 0.021 
AI applicated to healthcare 
declared knowledge 

2.15 1.49 ;2.81 <0.001 

Know about AI applicated to 
healthcare 

22.00 7.12 ;67.94 <0.001 

AI applicated to 
transplantation declared 
knowledge 

2.33 1.75 ;2.92 <0.001 

Know about AI applicated to 
transplantation 

10.3 4.23 ;25.3 <0.001 

AI opinion 0.67 -0.15 ;1.48 0.107 
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Nouvelles applications potentielles  
 

Application la plus sollicitée par les patients et professionnels de santé, l’utilisation de 

l’IA pour l’appariement donneur-receveur ou matching représente une avancée 

majeure dans le domaine de la transplantation. L’IA peut jouer un rôle crucial dans 

l'identification des donneurs compatibles avec les receveurs, optimisant ainsi les 

chances de succès des transplantations d'organes. Elle peut prendre en compte de 

nombreux facteurs, tels que la compatibilité immunologique, la taille de l'organe, l'état 

de santé du donneur et du receveur, ainsi que d'autres paramètres cliniques et 

génétiques, pour déterminer la meilleure correspondance possible. Cette approche 

permet non seulement d'améliorer l'efficacité du processus de matching, mais aussi 

d'augmenter les chances de survie et de réduire les risques de rejet de l'organe 

transplanté. L’apprentissage profond, et notamment les réseaux de neurones 

profonds, représente la meilleure opportunité pour le matching et de nombreux travaux 

ont été publiés, majoritairement en transplantation hépatique (20–22). Cependant, la 

plupart des études étant observationnelles et très peu de cas de validation clinique du 

modèle étant disponibles, son applicabilité clinique reste limitée (21). De plus, des 

études appliquant ces méthodes à des bases de données plus grandes telles que 

United Network for Organ Sharing (UNOS) et Organ Procurement and Transplantation 

Network (OPTN) n’ont pas démontré de supériorité de l’IA dans l’allocation du greffon 

(71). 

 

L’IA représente également une opportunité pour la découverte de médicaments dans 

le domaine de la transplantation, tel que les antibiotiques qui représentent une part 

majeure de la prise en charge des patients. Récemment, un réseau de neurones 

profonds a permis la découverte d’un nouvel antibiotique, l’halicine, issu d'un autre 



Discussion générale  

 
52 

médicament (72). Entrainé sur des molécules connues pour leur efficacité contre 

Escherichia coli, le réseau de neurones a ensuite été capable d’analyser plusieurs 

molécules et de prédire celles potentiellement efficaces. Une approche similaire 

pourrait être utilisée pour la découverte de nouveaux immunosuppresseurs. D’autres 

applications dans le domaine thérapeutique peuvent être envisagées. Par exemple, 

une étude étudiant l’adhésion médicamenteuse chez le patient transplanté rénal a 

également été retrouvée (73). Les techniques de machine learning étaient utilisées 

pour construire des modèles et trouver les variables prédictives de l’adhésion 

thérapeutique. La technique de machine learning ayant les meilleurs indicateurs de 

performance était le Support Vector Machine ou Séparateur à Vaste Marge (SVM). Le 

SVM est une méthode de classification supervisée dont l’objectif est de trouver une 

frontière de décision (ou hyperplan) qui sépare de manière optimale les données en 

différentes classes (74). Les variables prédictives de l’adhésion médicamenteuse 

étaient le soutien perçu par la famille, l'âge, l'état civil et l'utilisation d'un pilulier.  

 
Forces et limites de l’intelligence artificielle 

 

L’IA dans les soins de santé représente l’un des sujets de recherche à la croissance 

la plus rapide en recherche médicale actuellement. Au cours des dernières années, le 

nombre de publications a montré une augmentation presque exponentielle. 

Cependant, la grande majorité des travaux se trouvent au stade expérimental et 

l’application en pratique clinique reste pour l’instant exceptionnelle (75). De 

nombreuses publications affirment toutefois que l’IA permettrait d’atteindre une 

performance non inférieure voir supérieure aux méthodes classiquement utilisées 

(76,77).  
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En effet, le machine learning, par comparaison aux modèles statistiques classiques, 

présente de multiples avantages tels que la possibilité d’analyser des données de 

grandes dimensions, ce qui lui confère une puissance et une précision élevées ainsi 

qu’une robustesse des hypothèses. Récemment, elles ont été largement utilisées pour 

prédire la dose de warfarine même si cela reste difficilement applicable (78). 

Cependant, les méthodes d’IA ne font pas toujours preuve de supériorité. Bae et al. 

ont étudié l’intérêt des méthodes de machine learning en comparaison avec les 

méthodes d’analyses classiques sur la prédiction de divers résultats en transplantation 

rénale (79). Ils ont comparé deux méthodes d’IA (gradient boosting et random forest) 

à un modèle de Cox ou une régression logistique selon le résultat étudié. Leur étude 

n’a pas démontré de supériorité du machine learning, voire une moins bonne capacité 

de prédiction que les régressions ou modèles de Cox classiquement utilisés. Ces 

résultats sont corroborés par d’autres essais réalisés dans d’autres transplantations 

d’organes (80,81) . Ces résultats doivent questionner sur l’apport du machine learning 

dans la pratique courante en termes de prédiction de survie, l’IA étant plus complexe 

à mettre en œuvre que les méthodes classiquement maitrisées par le corps 

scientifique. En effet, si l’on se place d’un point de vue pharmacologique, on peut se 

demander si le machine learning remplacera l'analyse pharmacocinétique (PK), leurs 

objectifs et possibilités des analyses étant très différentes. Contrairement aux 

approches basées sur la pharmacocinétique dont l'objectif est de décrire les 

phénomènes physiologiques de l’effet de l’organisme sur le médicament par 

modélisation, l'objectif des modèles de machine learning est centré sur la précision, 

quels que soient le nombre et les types de covariables. Ainsi, les modèles de machine 

learning peuvent être utilisés comme estimateurs, mais avec une interprétabilité 

limitée. Enfin, les méthodes par machine learning ne permettent pas d’estimer des 
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paramètres pharmacocinétiques classiquement utilisés. Une revue de la littérature sur 

l’usage de l’IA en lecture d’imagerie médicale a par ailleurs montré que les essais 

cliniques ayant recours à l’IA avaient un risque de biais important et une faible 

disponibilité des données, nuisant à la qualité et pertinence des résultats (82). 

L’IA nécessite une quantité importante de données brutes afin de s’entrainer avant de 

réaliser en aval l’analyse de données. Cela représente une limite importante dans son 

déploiement en transplantation. Les progrès réalisés en matière de performances 

informatiques, de stockage de données et de vitesse du réseau permettent une 

analyse de plus en plus efficace et sont une explication à son déploiement exponentiel 

depuis plusieurs années. 

 

Limites de l’évaluation des représentations et connaissances  
 

Les méthodes d'évaluation de la représentation et de la connaissance, bien 

qu'essentielles pour comprendre la manière dont les individus perçoivent le monde qui 

les entoure et assimilent l'information, présentent des limites significatives. Ces 

évaluations sont souvent tributaires de la subjectivité des individus, de leur mémoire 

et des biais liés à leur désirabilité sociale (83). De plus, la variabilité individuelle et les 

différences culturelles peuvent compliquer la comparaison des résultats entre 

différentes personnes. Les évaluations peuvent également ne pas mesurer la 

profondeur de la compréhension d'un sujet, se concentrant souvent sur des 

informations superficielles.  

Ainsi, le développement d'un questionnaire est une étape cruciale dans la collecte de 

données en recherche. Pour assurer sa qualité et sa pertinence, il est essentiel de 

prendre en compte à la fois la validité externe et la validité interne (84). La validité 

externe concerne la capacité du questionnaire à mesurer ce qu'il prétend mesurer et 
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à généraliser les résultats à une population plus large. Pour garantir cette validité, il 

est important de choisir un échantillonnage représentatif et d'utiliser des questions 

pertinentes et non biaisées. La validité interne, quant à elle, se rapporte à la précision 

des mesures prises par le questionnaire. Cela implique de s'assurer que les questions 

sont claires, sans ambiguïté, et qu'elles évaluent de manière fiable le concept ou la 

variable d'intérêt. Il est également important d'éviter les biais potentiels, tels que la 

formulation tendancieuse des questions, qui pourraient fausser les réponses. La 

cohérence interne et la structure interne sont essentielles pour s’assurer d’une bonne 

validité interne. Pour ce faire plusieurs mesures existent et peuvent être combinées : 

La cohérence interne peut être évaluée au moyen de la corrélation moyenne entre les 

éléments, de la corrélation entre un item et le score formée par tous les autres items 

supérieurs à 0,4 et du coefficient alpha de Cronbach supérieur à 0,7 (52,53). La 

structure interne peut être évaluée par une analyse factorielle exploratoire et 

confirmatoire via une modélisation représentant les relations entre les variables 

latentes et les variables manifestes (52). 

Une autre façon de pallier aux limites précédemment définies est de combiner 

différentes approches d'évaluation pour obtenir une vision plus complète et nuancée 

de la représentation et de la connaissance humaines. 
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Annexe 1 : Protocole d’étude de TransplantIA, approuvé par la DRCI du 

CHU de Grenoble 
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Annexe 2 : Validation du protocole par le CPP 
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Annexe 3:  Questionnaire à destination des patients transplantés 

d’organe solide selon le protocole TransplantIA 
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Annexe 4 : Questionnaire à destination des professionnels en 

transplantation selon le protocole TransplantIA 
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