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● Comprendre les concepts fondamentaux de l'IA
● Explorer les applications de l'IA en médecine
● Discuter des enjeux éthiques et des défis

● Aucun conflit d’intérêt à déclarer

OBJECTIFS DU COURS
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● Ensemble des théories et techniques permettant à des machines 
de réaliser des tâches en simulant une intelligence humaine

● Hétérogénéité des domaines couverts (finances, robotique, 
imagerie,…) et des méthodes (réseaux de neurones, forêts 
aléatoires, modèles,…)

● Résolution de tâches complexes par apprentissage
● Pas d’intelligence propre (intelligence faible)
● Grandes performances sur domaines très pointus (cf jeux)

DÉFINITION

UN CONTEXTE SOCIÉTAL 



DES PROGRÈS INTÉGRÉS

●Pas d’IA sans Big Data et pas de Big Data 
sans IA

●Requiert des données massives 
(imagerie, SNIIRAM, objets connectés,..)

●Explosion de la puissance de calcul 
(GPU, Graphics Processing Unit)

● Loi de Moore: évolution de la puissance 
de calcul des ordinateurs et de la 
complexité du matériel informatique
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AI, ML, DL 6



CONTEXTE

●Machine learning (apprentissage automatique) construit des 
algorithmes qui peuvent apprendre des données

●Apprentissage statistique est une branche des statistiques appliquées 
qui émerge en réponse au machine learning, en mettant l’accent sur les 
modèles statistiques et l'évaluation de l'incertitude

●Data science est l’extraction de connaissances  en utilisant des idées 
mathématiques, statistiques, du machine learning, des sciences 
informatiques, de l’ingénierie

Toutes ces approches sont très similaires avec différents focus
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ALGORITHMES ET MODÈLES

●Machine learning

●Classification
• Réseaux de neurones (convolutionnels)

• Vecteur support machine

• Forêts aléatoires

●Régression

●Apprentissage non supervisé/supervisé
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LES DONNÉES

●“insufficient performance of predictive models, difficulties to interpret 
complex model predictions, and lack of validation via prospective clinical 
trials that demonstrate a clear benefit compared to the standard of care.” 
Frohlich et al BMC medicine 2018

●Data driven / overfitting / optimisme
• Représentativité des données/échantillonnage 
• Nécessité de validation
• Hétérogénéité de la nature des variables utilisées
• Modalités d’évaluation des performances adaptées
• Coûts des erreurs de prédiction/décision médicale 
Question de l’inférence et de la causalité

●Partage et confidentialité des données (partage élargi, RGPD)

●Volonté politique (AMI 3IA, Health Data Hub)
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LYON PRÉCURSEUR

●Dès 2004, déploiement généralisé sur 14 établissement (IPP, briques logiciels,..,)

● Identification commune des patients en AURA (SISRA: partager des métadonnées 
cliniques  + de 6 millions de patients avec clé régionale commune)

●Dernière décennie, travail précoce sur un entrepôt de données efficient (conformité 
CNIL 2022)
• Amélioration des usages

• Accélération de la connaissance

●Des projets actifs
• myHCL (interface patient-hôpital), myHCLpro

• Oncoral: parcours de soins ville hôpital (Pr C.Rioufol)

• ImmuCare (effets indésirables) (Pr PJ.Souquet, Pr S.Dalle, Dr Lopez)

• Paradis (sondes glycémiques connectées) (Pr C.Thivolet)

• Compilio (dossier partagé enfants en situation de handicap)

●AURAGEN France Génomique 2025 (Pr D.Sanlaville, Pr JY.Blay)

10



11

● Rapport Villani (https://www.aiforhumanity.fr/) : santé comme un 
des secteurs prometteurs d’application 

● Impacte tous les domaines de la santé
- La qualité des soins par 

- Une prise en charge personnalisée et prédictive affectant ainsi sécurité et coût

- L’aide à la décision, la gestion des risques

- le parcours de soins (orientation, optimisation, dispositifs de pré-diag.)

- la gestion du patient par lui-même (objets connectés, réseau ville-hôpital)

● Au service de la médecine 5P (prédictive, préventive, personnalisée, participative, 

fondée sur les preuves)

IA EN SANTÉ

AU SERVICE DE LA POPULATION ET DES INDIVIDUS

https://www.aiforhumanity.fr/
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● Objectif 
• diagnostique, pronostique, thérapeutique

• Optimisation, pertinence (sécuriser) de la prise en charge

● 3 missions du CHU
• Soin (diagnostic, pronostic, réponse thérapeutique)

• Recherche

• Formation

IA EN SANTÉ

AU SERVICE DE LA POPULATION ET DES INDIVIDUS

INNOVATION



PRIVILEGIER LA RELATION HUMAINE

● Utiliser l’IA pour toutes les 
tâches techniques à faible 
valeur ajoutée humaine 
• Dictée vocale
• Analyse du texte 
• Classement
• Synthèse

● Soulager la charge mentale 
(documentation secondaire)

● Consultation assistée

https://www.youtube.com/w
atch?v=jnGlOCBK3kM&featur
e=youtu.be

13REDONNER DU TEMPS MÉDICAL

https://youtu.be/jnGlOCBK3kM
https://www.youtube.com/watch?v=jnGlOCBK3kM&feature=youtu.be


ORIENTER LE DIAGNOSTIC

●Inception (Stanford)
• 130 000 images de peau

• 2000 malades
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Esteva et al Nature 2017



INCEPTION (STANFORD) 15

Esteva et al Nature 2017



ORIENTER LE DIAGNOSTIC

DERMATOLOGIE, MELANOMES
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2018

ORIENTER LE DIAGNOSTIC

MELANOMES
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ORIENTER LE DIAGNOSTIC

MELANOMES

18



Hétérogénéité histologique et 
pronostique (astrocytomes, 
gliobastomes, gliomes, épendymomes, 
…).
Classification OMS 76 entités anapath + 
7 variants

La méthylation de l’ADN caractéristique 
de l’origine tumorale

Apprentissage: 2801 échantillons de 91 
classes de méthylation

19ORIENTER LE DIAGNOSTIC

Capper et al Nature 2018

CLASSIFICATION DIAGNOSTIQUE DE TUMEURS DU SNC



CLASSIFICATION DIAGNOSTIQUE DE TUMEURS DU SNC

Validation externe :

1155 échantillons

1104 analysables 

977/1104 (88%) classés

838/977 (86%) concordants 

139 désaccords dont 129 révisions en faveur de la classification méth

20ORIENTER LE DIAGNOSTIC

Capper et al Nature 2018
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•Première discipline impactée avec l’intérêt majeur en vision assistée par 
ordinateur (computer vision)

•En routine clinique: mammographie, radio de thorax, fractures

•Répondre à une question clinique à laquelle on ne pouvait pas répondre avant 

• Analyse de gros volumes de données, études longitudinales de biomarqueurs 
radiologiques en corrélation avec l’évolution évolution clinique, biologique…

• Amélioration de la qualité des soins (ex: irradiation/scanner)

• Segmentation complexe (poumon fibrose)

• Développer de nouvelles façons de créer des IA et d’analyser les résultats

• Utilisation du scanner spectral (MICCAI 2019)

• Développement d’outils rapides de segmentation et d’analyse des résultats

IMAGERIE

UNE SUCCESS STORY



PERTE DE VOLUME PULMONAIRE MOYENNE 

• Evolution des volumes pulmonaires 
pneumopathies interstitielles diffuses 
dans les formes progressives 
idiopathiques (FPI) vs Non FPI

• 740 patients suivi sur 10 ans (4404 
scanners)

• Corrélation avec les données de l’EFR  + 
Perte Volume/an

•Perte de volume pulmonaire FPI/Non FPI
= 650 vs 240 mm3 / jour 

22ORIENTER LE PRONOSTIC

Si-Mohamed et al, Eur Radiol. 2022



SEGMENTATION DE L’AORTE

● Utiliser les images scanner double 
énergie pour apprendre le concept 
d’aorte indépendamment de 
l’injection de produit de  contraste

• Entrainement/validation : 150 / 70 
cas

• Collaboration Philips (bourse de 
thèse CIFRE)

23PRÉDICTION

Boussel et col, MICCAI 2019
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Challenge JFR - IA 2018 Pr Loic Boussel, HCL

PREDICTION

SEGMENTER LE CORTEX RENAL
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Challenge JFR - IA 2018 Pr Loic Boussel, HCL

PREDICTION
SEGMENTER LE CORTEX RENAL
Réseau de neurones convolutionnel
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SCORE PRONOSTIQUE

●Signature radiomique de 
l’infiltration en lymphocytes T CD8 
(marqueurs de la réponse à 
l’immunothérapie anti-PDL1)

●Apprentissage: 135 patients 
(étude MOSCATO)

●Scanner (78 features)

●Régression pénalisée (elastic net)

●Validation sur 3 sets de données
Seuil du score radiomique=médiane

26

Sun Lancet Oncol 2018



LIMITES IA

●Types de biais courants
• Biais de sélection : Données non 

représentatives qui favorisent 
certains groupes

• Biais de confirmation : Algorithmes 
qui renforcent des croyances 
préexistantes

• Biais d'interaction : Réponses des 
utilisateurs influençant les résultats 
de manière inégale

●Explicabilité, phénomène boite 
noire

●Frugalité: stockage + calcul

●Enfermant: IA apprend des 
données et choisis des éléments 
similaires (cf Netflix, Youtube, 
Facebook)

●Surapprentissage
• Limite les conclusions aux patients 

de mêmes profils que ceux 
d’apprentissage

• Problème d’inférence
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● Epidémie COVID19, forte mortalité en réanimation

● 485 patients dans la région de Wuhan

● Données cliniques, biologiques, démographiques

● Objectif: prédire la mortalité des patients 

● Méthode d’analyse XGBoost (https://blent.ai/blog/a/xgboost-tout-comprendre), construction + évaluation 

LES LIMITES DE L’IA

A PARTIR D’UN EXEMPLE, COVID 19 – LE SURAPPRENTISSAGE
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Yan, L., Zhang, HT., Goncalves, J. et al. An interpretable mortality prediction model for COVID-19 patients. Nat Mach Intell 2, 283–
288 (2020). https://doi.org/10.1038/s42256-020-0180-7

sensibilité

VPP



DES PERFORMANCES CONVAINCANTES 29

Les données

Arbre de décision

Performances sur données « externes »



ET POURTANT UNE MAUVAISE REPRODUCTIBILITÉ

● En France

● Application à 178 patients admis en soins intensifs 1 mars 2020 - 1 June 2020

30

Dupuis, C., De Montmollin, E., Neuville, M. et al. Limited applicability of a COVID-19 specific mortality 
prediction rule to the intensive care setting. Nat Mach Intell 3, 20–22 (2021). 
https://doi.org/10.1038/s42256-020-00252-4

Précision=VPP: 37%
Recall=Se: 93%
Accuracy: 43%

https://doi.org/10.1038/s42256-020-00252-4


ET POURTANT UNE MAUVAISE REPRODUCTIBILITÉ

Aux Etats-Unis, New York Aux Pays-Bas
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Barish, M., Bolourani, S., Lau, L.F. et al. External validation demonstrates limited clinical utility of the 
interpretable mortality prediction model for patients with COVID-19. Nat Mach Intell 3, 25–27 (2021). 
https://doi.org/10.1038/s42256-020-00254-2

Accuracy pour prédire la survie: 92% 
Accuracy pour prédire la mortalité: 27% 

Quanjel, M.J.R., van Holten, T.C., Gunst-van der Vliet, P.C. et al. Replication of a mortality
prediction model in Dutch patients with COVID-19. Nat Mach Intell 3, 23–24 (2021). 
https://doi.org/10.1038/s42256-020-00253-3
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● Importance de la vigilance : La lutte contre les biais de l'IA est cruciale pour une 
utilisation éthique et équitable

● 2017 mission CNIL: débat public sur les enjeux éthiques des algorithmes et de 
l’intelligence artificielle

● 6 recommandations
• Former à l’éthique tous les acteurs-maillons de la « chaîne algorithmique »
• Rendre les systèmes algorithmiques compréhensibles.
• Travailler le design des systèmes algorithmiques au service de la liberté humaine.
• Constituer une plateforme nationale d’audit des algorithmes.
• Encourager la recherche sur l’IA éthique.
• Renforcer la fonction éthique au sein des entreprises (exemple : l’élaboration de comités 

d’éthique)

UNE IA ETHIQUE
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Etat généraux de la bioéthique
https://etatsgenerauxdelabioethique.fr/pages/intelligence-artificielle-
et-robotisation
Valeurs et principes émis par le CCNE :

• L’égalité des soins
• L’exigence de sécurité
• La responsabilité des actes médicaux
• Le besoin d’humanité

L’initiative de la communauté scientifique : Le serment Holberton-Turing 
https://www.holbertonturingoath.org/

UNE IA ETHIQUE

CCNE (COMITÉ CONSULTATIF NATIONAL D'ÉTHIQUE)

https://etatsgenerauxdelabioethique.fr/pages/intelligence-artificielle-et-robotisation
https://www.holbertonturingoath.org/
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● COMPETITION
• Accélération de la compétition interne / externe au regard de la performance des usages que peut 

apporter IA.
• Conserver ou acquérir des talents IA

● TRANSFORMATION
• du rapport patient / soignant est redéfini
• des métiers, de la pratique (et donc des outils…), des organisations des soins…
• de la notion d’équipe pluridisciplinaires (soignants, juriste, techniciens ….) pour manipuler et 

exploiter pleinement IA

https://www.m-soigner.com/pratiques/sant%C3%A9-num%C3%A9rique/747-enjeux-defis-
et-apports-de-l-intelligence-artificielle-dans-la-medecine-contemproraine.html

LES ENJEUX

https://www.m-soigner.com/pratiques/sant%C3%A9-num%C3%A9rique/747-enjeux-defis-et-apports-de-l-intelligence-artificielle-dans-la-medecine-contemproraine.html
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● Législation proposée par l'Union européenne visant à réglementer l'utilisation de l’IA dans l'UE

● Objectif : créer un cadre juridique qui assure un développement sûr, éthique et responsable de l'IA tout en 
favorisant l'innovation

● Points clés Classification basée sur les risques : L'AI Act classe les systèmes d'IA en quatre catégories selon leur niveau de risque 

• Risque inacceptable : Certains usages de l'IA sont interdits (ex. : manipulation cognitive, systèmes de notation sociale par les gouvernements)

• Risque élevé : Ce sont des systèmes qui ont un impact significatif sur les droits fondamentaux, la sécurité ou la santé (ex. : IA utilisée dans 
l'éducation, l'emploi, la santé). Ils sont soumis à des obligations strictes (évaluation de conformité, transparence, auditabilité)

• Risque limité : Ils doivent respecter des obligations de transparence, comme informer les utilisateurs qu'ils interagissent avec une IA.

• Risque minimal : Les systèmes à faible risque n'ont pas de réglementation spécifique

• Obligations des fournisseurs : Les entreprises qui développent ou fournissent des systèmes d'IA à haut risque doivent 
respecter des exigences strictes, notamment en matière de sécurité, de transparence, d’audit, de traçabilité des données, et 
d'évaluation des risques

• Supervision et sanctions : Chaque État membre de l'UE devra désigner une autorité nationale pour superviser l'application du 
règlement. Des sanctions sévères sont prévues pour les violations, pouvant atteindre 6 % du chiffre d'affaires annuel global

• Innovation et soutiens : Le cadre encourage l'innovation tout en mettant en place des "bacs à sable réglementaires" 
(sandboxes) où les développeurs peuvent tester leurs systèmes d'IA dans un environnement contrôlé, avec moins de 
restrictions

AI ACT (RÈGLEMENT SUR L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE)

PROMOUVOIR UNE IA FIABLE ET SÉCURISÉE, TOUT EN GARANTISSANT QUE 
LES DROITS FONDAMENTAUX DES CITOYENS EUROPÉENS SOIENT PROTÉGÉS
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● Unité d’enseignement Intelligence Artificielle

• Intégrée au projet d’université d’excellence Lyon Saint-Etienne

• Familiariser les praticiens à l’utilisation de l’IA dans leur pratique

● Double diplôme Ecole Centrale de Lyon-UCBL1-HCL - Former les médecins de demain

● Formation spécialisée transversale (FST) de bioinformatique

• Objectif: apporter aux internes des connaissances et compétences approfondies en bio-
informatique pour l’interprétation contextualisée des résultats d’examens issus des Big Data

• A l’issue de la formation: compétents pour assurer la veille technologique des développements en 
bioinformatique, pour appliquer les méthodes bioinformatiques dans le champ de leur spécialité

• Formation sur 1 an (2 stages plus formation théorique en biostatistique et bioinformatique)

LES ENJEUX

LA MULTIDISCIPLINARITÉ, LA FORMATION DES PROFESSIONNELS



CONCLUSION

●IA ubiquitaire et disruptive en santé

●Livre blanc du CNOM: Médecins et Patients dans le monde des datas, 
des algorithmes et de l’intelligence artificielle 

●Outil pour les soignants

●Importance d’une approche multidisciplinaire

●Former les futurs professionnels de santé

●Moins d’erreurs

part d’aléa acceptable / perte de chances

●Quelle responsabilité juridique?
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Quotidien du médecin,01/04/2018
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