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Apprentissage automatique des 
machines d’Alan Turing (1948 & 1950)

Une machine qui pense
ou simulation d’un 
être pensant

Machine qui possède un grand nombre de
connaissances sur le monde environnant
et la réalité sociale

C’est FASTIDIEUX de transférer 
les connaissances
aux machines



Création de l’intelligence artificielle 
(1955)

MATHEMATICIENS
John Mc Carthy; 
Marvin Minsky

Simuler

Les facultés cognitives : 
- humaines 
- animales

ordinateur



Autres simulations pour créer 
l’intelligence artificielle (IA)

IA

Évolution des 
espèces

Auto-
organisation
des insectes 
sociaux

Plasticité 
Synaptique:
Évolution des connections
entre les neurones du cerveau

Maturation des idées
dans la société

formalisme

Appareil mathématique élaboré

Différents modèles:



Machine auto-reproductive

• Malware : propagation virale du mal

• Mais machine à effet « domino »: duplication

Les machines entre elles
tirent bénéfice de leurs
différentes versions

Principe de l’amorçage en 
intelligence artificielle 

France : Jacques Pitrat
USA : Paul Amarel , Herbert Gelertner

Exemple : AlphaGO s’améliore 
en tirant partie 
de ces versions antérieures 



Intelligence artificielle restreinte et 
générale

Data (domaine
A)

Prédiction domaine A
IA restreinte

Prédiction domaine B ou C

IA générale PREDIT TOUT !!! Singularité technologique

L’IA machine deviendra 
plus intelligente que l’ensemble 
de l’humanité



Loi de Moore et mur du Silicium
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Taille minimale de quelques nanomètres
pour avoir plusieurs atomes par transistor



Septembre 2019 Google atteint la 
suprématie quantique

Sycamore
1,5 millard de fois plus rapide
qu’un supercalculateur classique

Vérification d’une série aléatoire :
Sycamore réalise la tache 
en 200 secondes au lieu de 
10000 années pour Summit
supercalculateur



L’intelligence artificielle n’est pas 
une histoire récente



L’intelligence ne dépend pas de la 
puissance de calcul

1 X 2 X 3 
= petit calcul

1254873 X 98521476 X 5214735 
= gros calcul 

La machine 
a besoin 
de la même 
intelligence
pour faire 
ces deux 
calculs



Nécessités pour simuler l’intelligence

Simulation informatique de 
L’Intelligence

Intérêt 
de l’algorithme

Formaliser la représentation
des connaissances

Modélisation 
du raisonnement

Intérêt MINEUR : la performance de l’ordinateur car seul la puissance de calcul
ne donne aucune réponse et aucune explication 



La médecine de demain

DONNéES
CLINIQUES

OMICS

IoT SENSORS

QUALITé DE 
VIE

glucose

Activité

sommeil

Santé mentale

Services cliniques

laboratoires

imagerie

WES
RNAseq

Target sequencing

metabolisme Contrôle  de la 
douleur

Soins palliatifs



IA et types de données

NOTION DE
DATA 

STRUTURéES

NOTION DE

DATA NON
STRUTURéES

VERSUS



Intelligence artificielle: données 
structurées

Data structurées = MATRICE DE NOMBRES



OMICS en médecine

• Les technologies des Omics sont apparues au cours  
des années 90s dans le même temps que le projet 
de séquençage du génome humain

• Mot qui dérive du terme « OM » en sanscrit qui 
définit la globalité

• « OM » est utilisé comme suffixe dans diverses 
technologies qui étudient la cellule dans sa 
globalité : OMICS

• exemple : transcriptomic = (transcript + omic) = 
étude globale des transcripts dans la cellule

Nicholson, J.K. Reviewers peering from under a pile of 'omics' data. Nature 2006; 
440(7087): 992



Several omics are develop to 
investigate the cells

génomique

Epigénomique
Transcriptomique

ProtéomiqueMétabolomique

Lipidomique

CGHarray
SNParray
sequencing

transcriptome
RNA-sequencing
Single cell RNA-sequencing

Quantification de Lipides 
Spectométrie de masse

Quantification de 
Métabolites biochimiques
dans la cellule

chromatine:
histone interactions
Facteurs de transcription
insulateurs
Open  : ATAC-seq, DHSseq

CHIP-seq



Données non structurées : images

Image : c’est un tensor
d’ordre 3 

Une sorte tableau en 3D

Image colorée 
numérique
(RGB)

RGB : red - bleu  - vert
3 canaux de couleurs / pixel



Texte : natural language processing

• Etude du language par textmining par exemple 
dans les compte rendu médicaux 

• La langue : anglais, français …etc

• Stemization

• Token : relation des mots entre eux

• Comptage des mots: « wordcloud »



SUPERVISION des données

NON SUPERVISéES

DATA entrantes:
Matrice XY prédicteurs

G1,G1,G2,G2,G2

SUPERVISéES

DATA entrantes:
Matrice X



Familles d’algorithmes

Algorithmes de régression
Algorithmes de classification



Différentes approches

Hooman H. Rashidi,Acad Pathol. 2019

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Rashidi%20HH%5bAuthor%5d&cauthor=true&cauthor_uid=31523704


Caractéristiques cellulaires pour distinguer les 
cellules normales des cellules cancéreuses

Wolfe P. Cancer Epidemiol Biomarkers Prev. 2004
Jun;13(6):976-88. PubMed PMID: 15184254.



« CART trees » : arbres de décision multi-
paramétriques avec classification terminale

Cellules normales (0)
versus
Cellules cancéreuses (1)
Selon 6 critères morphologiques

Wolfe P, Cancer Epidemiol Biomarkers Prev. 2004



Modélisation de régressions multiples

Using nuclear morphometry to discriminate 
the tumorigenic potential of cells: A 
comparison of statistical methods

Wolfe P, Cancer Epidemiol Biomarkers Prev. 2004



ROC curves

Wolfe P, Cancer Epidemiol Biomarkers Prev. 2004

AUC : aera un der the curve

receiver operating characteristic



R studio : integrated development
environment (IDE) pour le langage R

Rstudio aide à traiter les bigdata dans R

CONSOLE

SCRIPT
DATA

FICHIERS



Intelligence artificielle dans R (librairies)

• Caret : tunning pour de nombreux modèles de 
machine learning

• Random Forest, VSURF : forêt d’arbres de 
classification

• Neuralnet : deeplearning

• Keras: deeplearning

• Glmnet : Ridge, Lasso ; méthodes de pénalisations 



Python : langage approprié à 
l’intelligence artificielle 

Data manipulation

Data visualisation

deeplearning

Boite à outil de machine learning

Text orientation



Étapes pour le déploiement d’un 
modèle d’apprentissage machine

Hooman H. Rashidi,Acad Pathol. 2019



Principaux algorithmes supervisés 
d’apprentissage machine

Hooman H. Rashidi,Acad Pathol. 2019



Intelligence: complexe inter-connection
des neurones dans le cerveau



Apprentissage profond: réseaux de 
neurones

b = biais



Réseaux de neurones supervisés

Hooman H. Rashidi,Acad Pathol. 2019



Contrôle du sur-apprentissage: split 
data en training et validation sets

Hooman H. Rashidi,
Acad Pathol. 2019



Kaggle.com : compétition d’algorithmes 
d’intelligence artificielle

DATASET
CHALLENGE 

Meilleur résultat !



Détection et classification des cancers de 
la peau avec des photos de smartphone

Esteva A Nature 2017



Bibliothèque d’images de la peau pour 
entraîner un réseau de neurones

Esteva A Nature 2017



Hétérogénéité des images 
d’entrainement

Esteva A Nature 2017



Classes des images de peaux

Esteva A Nature 2017



L’algorithme est plus performant 
que 22 pathologistes réunis

Esteva A Nature 2017



Classement non supervisé des 
résultats en groupes distincts

Esteva A Nature 2017



Detecting and classifying lesions in 
mammograms with Deep Learning

Dezső Ribli Scientific report 2018

Apprentissage profond en radiologie 
mammographie breast cancer


