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1 - Définitions et concepts



Intelligence Artificielle

• Ensemble de théories et de techniques mises en œuvre en vue de 
réaliser des machines capables de simuler l'intelligence

• Statistique vs déterministe

• En médecine :
• Système d’aide à la décision

• Agent conversationnel

• Classifieur / Prédicteur



Données

Apprentissage statistique

Apprentissage machine
Exploitation des données

Reconnaissance des motifs
Modèles probabilistes

Intelligence Artificielle

Savoir

Intelligence Artificielle Symbolique

Logique
Raisonnement automatique

Language
Ontologies



Historique

• 1940 : Premier concept de réseaux neuronaux

• Cycles de promesses et de déceptions 

Image source : Andrew Beam



Jiang P. et al, Nature Reviews, 2022







2 - Méthodes de machine 
learning



Différentes méthodes



Decision Tree / Random Forest

• Chaque embranchement 
correspond à des questions 
binaires à réponse unique

• Permet de classifier des sujets à 
partir de leurs caractéristiques



Neural Network

• Chaque nœud d’entrée 
correspond à une variable, avec 
un poids et un biais

• Apprentissage : le réseau 
converge pour prédire les classes 
de sortie à partir des données 
connues



Deep Learning

• 2006 : apparition du terme

• 2012 : première percée
• Large Scale Visual Recognition Challenge (Imagenet database)
• AlexNet fait passer le taux d’erreur de 28 à 16%

• 2014 : GoogLeNet

• 2015 : Inception

• 2016 : ResNet (56 couches)





Source image : https://www.amax.com/blog/?p=804



Frameworks

• Sci-Kit Learn

• Theanos

• Caffe

• Keras

• TensorFlow



TensorFlow



Difficultés

• Data en médecine :
• Faible nombre de patients

• Faible granularité, peu structurée

• Ou au contraire grand nombre de variables

→Risque d’overfitting

• Effet « boîte noire » :
• Création d’un modèle incompréhensible pour un esprit humain

→ Importance de l’interprétabilité



Interprétation des résultats d’un modèle

• Precision (accuracy) : 
nombre de classifications correctes / nombre total de classifications

• AUC (Area Under the Curve) :

• Fournir :
• Intervalle de confiance

• Matrice de confusion V
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3 - Exemples d’application



A partir de données textuelles
Electronic Health Records



Prédiction de la survie dans le cancer de 
prostate

Jean-Emmanuel Bibault, MD, PhD
Lei Xing, PhD

Laboratory of Artificial Intelligence in Medicine and Biomedical Physics



Méthodes
• Essai PLCO: 

• Etude prospective, multicentrique, randomisée

• 76 693 patients inclus dans 10 centres

• Sélection des patients avec un cancer de prostate

• Caractéristiques:

1. Cancer de prostate

2. Antécédents

3. Activité physique

4. Statut socio-économique

5. Statut hormonal

Andriole GL et al, NEJM, 2009
Andriole GL et al, JNCI, 2012
Pinksky PF et al, Cancer 2017



Résultats - Performances des modèles



Dépistage vs dépistage + AI



Caractéristiques les plus importantes
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Online deployment



Haut risque:

• Gleason 9 

• PSA = 25 ng/ml

• T3bN0M0

Sans comorbidités :

• 55 ans

• Non fumeur

• Pas d’alcool

• Activité physique 

régulière

Probabilité de décéder du cancer de prostate : 19% 

Interprétabilité à l’échelle d’un patient

Probabilité de décéder de toute autre cause : 20%



Risque intermédiaire :

• Gleason 7

• PSA = 12 ng/ml

• T2cN0M0 stage

Comorbidités:

• 70 ans

• Fumeur (50 PA)

• 2 verres d’alcool/j

• Pas d’activité physique

Risque de décès (PCa): 1% Risque de décès (toute cause) : 25% 

Interprétabilité à l’échelle d’un patient 2



• 76214 patients

• Prédiction de 78 maladies

Miotto et al, Scientific Reports, 2016



Miotto et al, Scientific Reports, 2016



216,221 patients
46 864 534 945 datapoints







A partir d’images
CT-Scan, IRM, TEP



Hosny A et al, Artificial intelligence in radiology, Nature Reviews Cancer 2018



CheXnet

• Détection de pneumopathie sur 
radiographie du thorax de face

• Réseau neuronal de 121 couches 
entraîné sur 100 000 
radiographies pour détecter 14 
anomalies

Rajpurkar P et al, arXiv, Dec 2017



Résultats

Rajpurkar P et al, arXiv, Dec 2017





37,084 CT scan



Prédiction de la réponse thérapeutique





Résultats

Accuracy (IC 95%) Sensibilité (IC 95%) Spécificité (IC 95%) AUC (IC 95%)

Logistic Regression 69,5% (59,2% - 78,51%) 34,78% (16,38% - 57.27%) 80,56% (69.53% - 88.94%) 0,59 (0,458 – 0,686)

Support Vector Machine 71,58% (61,4%-80,36%) 45,45% (24,39%-67,79%) 79,45% (68,38% - 88,02%) 0,62 (0.51 – 0.74)

Deep Learning 80% (70,54% - 87,51%) 68,2% (45,13% - 86,14%) 83,56% (73,05% - 91,21%) 0,72 (0.65 - 0.87)

Lambregts DMJ et al. 2011. « Diffusion-Weighted MRI for Selection of Complete Responders After Chemoradiation for Locally Advanced 
Rectal Cancer: A Multicenter Study » Annals of Surgical Oncology

MRI 0-40% (0-53%) 92-98% (88-99%) 0,58-0,76 (0,47-0,86)

MRI + DWI 52-64% (85-99%) 89-97% (85-99%) 0,78-0,8 (0,69-0,91)
COMPARAISON PERFORMANCE HUMAINE ?



• Définir l’état de santé 
d’un patient à partir de 
son CT

• Prédire sa longévité





Etude prospective randomisée
80 033 femmes
2 radiologues vs 1 radiologue + IA

Taux de détection similaire
Réduction du temps de 44%



A partir d’autres types d’images
Photos, Satellite, Réseaux sociaux



129450 lésions – Inception v3 versus 21 dermatologues

Esteva et al, Nature, 2016



Esteva et al, Nature, 2016



Esteva et al, Nature, 2016



• 128 174 images de rétines
• 54 ophtalmologues
• 1 CNN

• Validé sur deux datasets :
– EyePACS-1 (9963 images)
– Messidor-2 (1748 images)

Gulshan et al, JAMA, 2016



Gulshan et al, JAMA, 2016



15 vidéos enregistrées à Strasbourg
Annotées

Utilisation d’un CNN









Prédire la prevalence du cancer à partir
d’images satellitaires

Jean-Emmanuel Bibault, MD, PhD
Maxime Bassenne, PhD
Hongyi Ren, MSc
Lei Xing, PhD

Laboratory of Artificial Intelligence in Medicine and Biomedical Physics











ResNet50
Original image    First block     Second block



Résultats sur 7 villes







4 - IA générative





GPT4, Med-PaLM 2, etc

• Passe l’USMLE avec 85% de bonnes réponses (Kung et al, PLoS Dig. Health, 2023)

• Pose un diagnostic correct à partir de tableaux cliniques (symptômes)

87% de bonnes réponse 

65% pour les médecins humains (Hailu et al, STAT, 2023)

• A plus d’empathie qu’un humain (Ayers et al, JAMA Int. Med., 2023)

→ Patient-facing AI



3 – Fiabilité et sécurité



Generative adversarial networks (GANs)







5 - Ethique



Risques

• Outils très puissants

• Risques très importants de dérives et d’usages non appropriés

• Rôle des médecins et de chercheurs de s’approprier ces outils pour en 
faire bon usage

• Besoin d’une législation ?



35,326 facial images
Classifier could correctly distinguish between gay and heterosexual men in 
81% of cases, and in 74% of cases for women. 

Human judges achieved much lower accuracy: 61% for men and 54% for 
women

Yilun Wang, Michal Kosinski
Graduate School of Business, Stanford University
Journal of Personality and Social Psychology, 114(2), 246-257



Biais d’entraînement ?

• Etudes faites sur des populations caucasiennes

• Quid d’individus d’autres origines ?



Deep image reconstruction from human brain 
activity

Guohua Shen, Tomoyasu Horikawa, Kei Majima, and Yukiyasu Kamitani, ATR Computational Neuroscience 
Laboratories, Kyoto 619-0288, Japan 2 Kyoto University, Kyoto 606-8501, Japan 



→ Lire les pensées ?



→ Lire les pensées ?



→ Lire les pensées ?



6- Perspectives



Ne pas négliger les limites de ces approches 
en médecine

• Comment en tester la précision future ?

• Comment valider leur utilisation en 
routine clinique ?

• Essai clinique randomisé ?

• Comment faire évoluer la médecine si 
tout repose sur l’entraînement 
d’algorithmes utilisant des données 
rétrospectives ?





Vers une IA « forte »

• Nécessité une IA capable d’accomplir plusieurs tâches différentes

• Problème : « catastrophic forgetting »





Le médecin artificiel

• Redéfinition du rôle du médecin

• Moins de technique

• Plus d’humain, d’empathie

• Jusqu’à quand ?
• Robots humanoïdes

• Imitation des émotions humaines



Simuler (ou avoir ?) des émotions



jean-emmanuel.bibault@aphp.fr
twitter.com/jebibault
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