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Une intelligence artificielle peut-elle...

e Traduire le chinois parlé en anglais parlé, en temps réel?

e Répondre a des questions a choix multiples aussi bien qu'un éleve de
primaire?

e Résoudre des problemes mathématiques universitaires?

e Prouver des theoremes mathématiques?

« Converser avec une personne pendant une heure?

e Jouer correctement aux échecs? Au Go? Au poker? Au football?
« Conduire une voiture sur un parking? A San Francisco? a Liége?
o Ecrire du code informatique?

e Raconter une histoire drole?

e Peindre comme Van Gogh? Composer de la musique?

e Faire preuve de bon sens?
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Deep Learning
Le deep learning se base sur le méme principle, mais en

 utilisant des modeles plus grands appelés réseaux de neurones,
e s'entrainant sur des ensembles de données plus grands,

 utilisant plus de ressources de calcul.




Des réseaux des neurones spécialisés peuvent étre entrainés pour atteindre
des performances supérieures a celles de I'hnomme sur des taches complexes.

A person riding a
motorcycle on a dirt road.

Two dogs play in the grass.

e I: Jane went to the hallway.
I: Mary walked to the bathroom.

I: Sandra went to the garden.

_ighing over the puck I: Sandra took the milk there.
Q: Where is the milk?
A: garden

(Haut) Compréhension de scene, estimation de pose, raisonnement
géometrique.
(Bas) Planification, annotation d'images, compréhension a la lecture.

Credits: Frangois Fleuret, 2023.

I: Daniel went back to the garden.
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Des applications immeédiates de ces réseaux neurones dans les sciences et |la
meédecine existent depuis un certain temps.

Target Measurement

N\
7

Image Space

K-Space

T
=
/— w
| g > — mean uni-modal
a) | . b) c) d = , €
— mean population X o = k == +f-std
) _ o © \ ,
£3p © - - +/-std % N c i’ % — mean multi-modal
= c Neural ,13,9 ,13,3 - k=2 - - +/-std
A — % Posterior _ w N
Full-Body ™ Estimation Z ® g
Hemc?- o ] v o = a8
dynamics o © o e P
Simulator e ‘(5 -
Time (s) a RN ime (s)
LVET [mL]

(Haut) Analyse des lames histologiques, débruitage des images IRM, détection
des naevus. (Bas) Reconstruction de I'hnémodynamique corporelle a partir de
PPGs.
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De grands a énormes

Continuer a augmenter la taille des modeles, des ensembles de données et des
ressources de calcul repousse constamment les limites de ce qui est possible,
sans montrer de signe de ralentissement.






Can you write me a report analyzing this chest X-ray?

Findings:
» Devices: None.
» Lungs: No pneumothorax. No substantial pleural effusion. Lungs
appear clear.
+ Cardiomediastinal: Normal heart size. Mediastinal contours within

normal limits.
+ Other: No acute skeletal abnormality.

Impression:
Mo active disease seen in chest.

Enter a question here

Med-PaLM 2 (Google) est un modele de langage adapté au domaine médical. |l
atteint une précision de plus de 85% sur les questions de I'examen de licence
médicale aux Etats-Unis.
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Introducing Sora — OpenAl’s text-to-video ... L ~»

Later bekij... Delen
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https://www.youtube.com/watch?v=HK6y8DAPN_0
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Le deep learning peut également résoudre des problemes que personne ne
pouvait résoudre auparavant.
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AlphaFold : D'une séquence d'acides aminés a une structure 3D

nature
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Highly accurate protein structure prediction with
AlphaFold
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Abstract

Proteins are essential to life, and understanding their structure can facilitate a mechanistic
understanding of their function. Through an enormous experimental effortl224, the
structures of around 100,000 unique proteins have been determined?, but this represents a
small fraction of the billions of known protein sequences®Z, Structural coverage is
bottlenecked by the months to years of painstaking effort required to determine a single
protein structure. Accurate computational approaches are needed to address this gap and to
enable large-scale structural bioinformatics. Predicting the three-dimensional structure that
aprotein will adopt based solely on its amino acid sequence—the structure prediction
component of the ‘protein folding problem’8—has been an important open research problem
for more than 50 yearsZ. Despite recent progress!&IL121214 existing methods fall far short of 14/20
atomic accuracy, especially when no homologous structure is available. Here we provide the



Découverte de médicaments avec des graph neural networks

Cell

A Deep Learning Approach to Antibiotic Discovery

Graphical Abstract
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In Brief

A trained deep neural network predicts
antibiotic activity in molecules that are
structurally different from known
antibiotics, among which Halicin exhibits
efficacy against broad-spectrum
bacterial infections in mice.



Prédiction des risques cardiovasculaires a partir d'images

rétiniennes

NAUIC i s ARTICLES
biomedical engineering it ok g 10.1038/s41551.018-0195-0

Prediction of cardiovascular risk factors from
retinal fundus photographs via deep learning

Ryan Poplin'4, Avinash V. Varadarajan'#, Katy Blumer", Yun Liu', Michael V. McConnell??,
Greg S. Corrado’, Lily Peng'** and Dale R. Webster**

medical di: ies are made by ing iatie making
running i to test the h However, with medical images, jing and q ifying ions can often
be difficult because of the wide variety of features, patterns, colours, values and shapes that are present in real data. Here, we
show that deep learning can extract new knowledge from retinal fundus images. Using deep-learning models trained on data
from 284,335 patients and validated on two independent datasets of 12,026 and 999 patients, we predicted cardiovascular
risk factors not previously thought to be present or quantifiable in retinal images, such as age (mean absolute error within 3.26
years), gender (area under the receiver operating characteristic curve (AUC) = 0.97), smoking status (AUC =0.71), systolic
blood pressure (mean absolute error within 11.23 mmHg) and major adverse cardiac events (AUC=0.70). We also show that
the trained deep-learning models used features, such as the isc or blood vessels, to generate each prediction.

from them and then designing and

Original Gender

Actual: female
Predicted: female

Actual: 57.6 years
Predicted: 59.1 years

Smoking HbA1c BMI

Actual: 26.3 kg m™
Predicted: 24.1 kg m™

Actual: non-diabetic
Predicted: 6.7%

Actual: non-smoker
Predicted: non-smoker

Source Li, Abner, and Abner Li. 2018. "Alphabet’s Verily Analyzing Retinas W/ Machine Leaming To Predict Heart Discase". 9705google.
https: 8/ pl ily-eyes-heart-di 2
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GraphCast: des prédictions météorologiques rapides et précises

a) Input weather state b) Predict the next state c) Roll out a forecast

GraphCast
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Estimation de I'atmosphére des exoplanétes

light

B-A

B
star + planet star + planet
star
time

brightness

planet spectrum

0.010

0.008

0.004

0.000

0.006

0.002

T

Hubble (NICMOS)
Spitzer (IRAC)
Spitzer (IRS) 1
Infrared Telescope Facility
(averaged) i

m>000

— model spectrum

- L 1 i L i L
4 5 6 7 8 9 10111213
wavelength (um)

18/20



Limitations

e Lesréseaux de neurones sont des boites noires. Leur fonctionnement
interne est difficile a comprendre et leurs prédictions difficiles a expliquer.

e Certifier la robustesse des réseaux de neurones est également difficile.
Comment les utiliser dans des applications critiques en matiere de
sécurite, comme la sante et la médecine ?

e Lesréseaux de neurones modernes nécessitent de grandes quantités de
données et de calcul. Les ressources nécessaires pour les former et les
exécuter peuvent étre prohibitives.

e Les données sont souvent biaisées. Comment s'assurer qu'un réseau
neuronal ne reproduira pas ces biais ?
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Résumé

e Lesréseaux de neurones profonds apprennent a résoudre des taches
complexes par eux-mémes, a condition d'avoir suffisamment de données et
de puissance de calcul.

 |ls sont déja utilisés dans la science et la médecine, et seront de plus en
plus utilisés a l'avenir avec I'avenement des systemes d'IA conversationnels
et génératifs.

e |Is ne sont pas parfaits, et leurs limitations doivent étre prises en compte.
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