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Contexte

A la croisée de plusieurs champs disciplinaires : mathématiques, probabilités, statistiques, 

informatique, théorie de l’information et visualisation, la science des données met en œuvre 

différents outils d’analyse de données afin d’extraire automatiquement des informations utiles, 

des connaissances, à partir de données potentiellement massives. Le but ultime est de rendre 

cette information plus facile à exploiter, la protéger et la valoriser. Elle pourra servir de base 

ensuite à des processus d’évaluation et d’aide à la décision. 

Ce cours est organisé en 2 UEs :

Master 1 : Bases mathématiques et informatiques de la science des données.

Master 2 : Notions avancées d'intelligence artificielle et d'apprentissage artificiel.
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SCIENCE DES DONNÉES - NIVEAU 1

Gérard Dray

Nicolas Sutton-Charani

Pierre Jean



Objectifs :

Renforcer les compétences théoriques avec un approfondissement des statistiques et de la 

théorie des probabilités. 

Introduire les méthodes et techniques d’apprentissage artificiel.

Former à l'utilisation de langages informatiques (SQL et R) pour réaliser des projets permettant 

de mettre en pratique les aspects théoriques de la science des données.

Mots clés : probabilités, statistiques, base de données, apprentissage artificiel, R, sql.

Prérequis : notions de base en probabilités, statistiques et programmation.

4



Moyens
5

Equipe pédagogique : 
• Gérard Dray (GD) - Enseignant Chercheur - EuroMov Digital Health in Motion, Univ Montpellier, IMT Mines Ales

• Nicolas Sutton-Charani (NSC) - Enseignant Chercheur - EuroMov Digital Health in Motion, Univ Montpellier, IMT Mines Ales

• Pierre Jean (PJ) - Ingénieur de Recherche - EuroMov Digital Health in Motion, Univ Montpellier, IMT Mines Ales

Date Heure début Heure fin Intervenant Salle Moyens pédagogiques

jeudi 25 janvier 2024 13:15:0018:15:00 Gérard Dray TD 36.404 Cours/TD

jeudi 1 février 2024 13:15:0018:15:00 Pierre Jean TD 36.412 Cours/TD

jeudi 8 février 2024 13:15:0018:15:00 Nicolas Sutton-Charani TD 36.412 Cours/TD

jeudi 15 février 2024 13:15:0018:15:00 Nicolas Sutton-Charani TD 36.315 Cours/TD

jeudi 28 mars 2024 13:15:0018:15:00 TD 36.410 Projet

jeudi 4 avril 2024 13:15:0018:15:00 Nicolas Sutton-Charani TD 36.417 Cours/TD

jeudi 11 avril 2024 13:15:0018:15:00 Equipe pédagogique TD 36.410 Projet

jeudi 25 avril 2024 13:15:0018:15:00 Equipe pédagogique TD 36.410 Projet
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Objectifs

Être capable de comprendre :

• la définition de la science des données

• les définitions de l’Intelligence Artificielle

• la méthodologie d’Apprentissage Artificiel

Initier une réflexion sur l’usage de la science des données dans le domaine de la santé 

numérique
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Organisation

Programme :

• Une histoire ancienne

• Principales définitions

• Méthode d’apprentissage automatique : une illustration

• Exemples

• Discussion et Conclusion
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Une histoire ancienne
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1822

Jean-François Champollion «Au cours du règne du jeune qui a succédé à 
son père, Seigneur des diadèmes, très 
glorieux, qui a établi l'Egypte et a été pieux 
envers les dieux, triomphant sur ses ennemis 
et ramenant la paix et la vie civilisée aux 
hommes, Seigneur des Cérémonies des 
Trente années, semblable à Ptah le Grand, un 
roi comme Ra, grand roi des pays Supérieur 
et Inférieur, progéniture des Dieux 
Philopatores, approuvé par Ptah, à qui Ra a 
donné la victoire, l'image vivante d'Amun, fils 
de Ra, PTOLÉMÉE, VIVRA A JAMAIS, BIEN-
AIMÉ DE PTAH, dans la neuvième année, 
quand le fils Aetos d'Aetos était prêtre 
d'Alexandrie, et les Dieux Soteres, et les 
Dieux Adelphoi, et les Dieux Euergetai, et les 
Dieux Philopatores et le Dieu Epiphanes 
Eucharistos; fille Pyrrha de Philinos qui est 
Athlophoros de Berenike Euergetis, fille Areia 
de Diogenes qui est Kanephoros d'Arsinoe 
Philadelphos; fille Irene de Ptolémée qui est 
Prêtresse d'Arsinoe Philopator; les quatrièmes 
du mois de Xandikos, d'après les Égyptiens 
les 18e Mekhir …»

Pierre de Rosette, 196 av. J.-C

Egyptien hiéroglyphes

Egyptien démotique

Alphabet grec
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1854 - John Snow

Épidémie de choléra, Londres
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1943

Le neurone formel de McCulloch et Pitts

https://towardsdatascience.com/the-differences-between-artificial-and-biological-neural-networks-a8b46db828b7
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https://images.slideplayer.com/22/6379712/slides/slide_8.jpg



Artificial Intelligence
“The science and engineering of making intelligent machines,
especially intelligent computer programs”

1956

John McCarthy

https://becominghuman.ai/introduction-to-artificial-intelligence-5fba0148ec99
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“Machine learning is a field of study that gives computers
the ability to learn without being explicitly programmed.”

1959

Arthur Samuel

https://www.ibm.com/ibm/history/ibm100/us/en/icons/ibm700series/impacts/
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“Instead of trying to produce a programme to
simulate the adult mind, why not rather try to
produce one which simulates the child's ? If
this were then subjected to an appropriate
course of education one would obtain the
adult brain.”

1963

Alan Mathison Turing

https://fr.wikipedia.org/wiki/Alan_Turing
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1996

Une légende

17

FOUILLE DE DONNEES

(DATA MINING)



1997

https://www.cscience.ca/2020/08/07/le-jour-ou-deep-blue-a-battu-garry-kasparov-aux-echecs/
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Le jour où Deep Blue a battu Garry Kasparov aux échecs

11 mai 1997, le champion d’échecs Garry Kasparov perd la sixième partie d’un match historique. 



2005

Apprentissage Profond (Deep Learning)

19

Geoffrey Hinton (né le 6 décembre 1947) est un chercheur canadien spécialiste de l'intelligence 

artificielle et plus particulièrement des réseaux de neurones artificiels. Il fait partie de l'équipe Google 

Brain et est professeur au département d'informatique de l'Université de Toronto. Il a été l'un des premiers 

à mettre en application l'algorithme de rétropropagation du gradient pour l'entraînement d'un réseau de 

neurones multi-couches. Il fait partie des figures de proue de la communauté de l'apprentissage profond.

https://openclassrooms.com/fr/courses/6417031-objectif-ia-initiez-vous-a-lintelligence-artificielle/6823506-apprehendez-le-deep-learning-ou-lapprentissage-profond

https://fr.wikipedia.org/wiki/Geoffrey_Hinton



En 2010
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Big Data



En 2015

Deep Learning

Apprentissage Profond
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En 2019
22
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En 2020
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https://www.nature.com/articles/s41586-019-1799-6.pdf


En 2021
24

https://simulator.drdata.io/



En 2022

https://www.leparisien.fr/sports/rugby/xv-de-france-ce-ne-sont-pas-les-chiffres-qui-nous-dirigent-comment-fabien-galthie-utilise-les-datas-16-11-2022-EOIYH3I7GVBYJMNJEM2JW4555A.php

25

Les chiffres, fournis notamment par un puce GPS 
incrustée dans les maillots, remontent et s’inscrivent 
dans une base de données où figurent 1438 matchs 
(XV de France, U20 et Top 14 compris). Les ballons 
connectés et les protège-dents connectés élargissent 
également le champ des investigations. « Attention, ce 
ne sont pas les chiffres qui nous dirigent mais nous qui 
dirigeons les chiffres », lance Fabien Galthié. D’ailleurs, 
sur un match, je ne suis connecté à rien. Je regarde, 
j’écoute, je suis au cœur de l’environnement, il n’y a 
pas un seul chiffre qui m’impacte. Les décisions, on les 
prend avec notre intuition et notre savoir-faire. » La 
science, elle, est là pour répondre aux interrogations.



En 2022

https://openai.com
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https://chat.openai.com/chat

https://openai.com/dall-e-2/



En 2023
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https://www.midjourney.com/app/



En 2023
28

Midjourney Bot

/Imagine

Ultra realistic photo of a class of students taking 

a machine-learning workshop and listening to a 

human teacher 



Is winter coming ?
29



Principales définitions

30



Qu'est-ce que l'intelligence artificielle? (Artificial Intelligence)
L’intelligence artificielle représente tout outil utilisé par une machine afin de « reproduire des comportements liés aux 

humains, tels que le raisonnement, la planification et la créativité ».

Qu'est-ce que l'apprentissage automatique ? (Machine Learning)
L’apprentissage automatique est un champ d’étude de l’intelligence artificielle qui vise à donner aux machines la 

capacité d’« apprendre » à partir de données, via des modèles mathématiques. Plus précisément, il s’agit du 

procédé par lequel les informations pertinentes sont tirées d’un ensemble de données d’entraînement.

Le but de cette phase est l’obtention des paramètres d’un modèle qui atteindront les meilleures performances, 

notamment lors de la réalisation de la tâche attribuée au modèle. Une fois l’apprentissage réalisé, le modèle 

pourra ensuite être déployé en production.

Qu'est-ce que l'apprentissage profond ? (Deep Learning)
L'apprentissage profond est un sous-ensemble de l'apprentissage automatique. L’apprentissage 

profond est un procédé d’apprentissage automatique utilisant des réseaux de neurones possédants 

plusieurs couches de neurones cachées. Ces algorithmes possédant de très nombreux paramètres, ils 

demandent un nombre très important de données afin d’être entraînés.

31

https://www.cnil.fr/
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https://medium.com/swlh/the-map-of-artificial-intelligence-2020-2c4f446f4e43

Qu'est-ce que l'intelligence artificielle? 



Qu'est-ce que l'apprentissage automatique ? (Machine Learning)

Qu'est-ce que l'apprentissage profond ? (Deep Learning)
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https://datawider.com/how-deep-learning-is-different-from-machine-learning/

https://levity.ai/blog/difference-machine-learning-deep-learning



Qu'est-ce que l’Intelligence Artificielle Générative ?
34

https://assets-global.website-files.com/61fff864882396fd4fe7bf16/633bf739deb57b091061ba43_Generative%20AI%20The%20Future%20of%20Data-Driven%20Innovation.png

L'intelligence artificielle générative est une intelligence artificielle capable de générer du texte, 

des images ou d'autres médias à l'aide de modèles génératifs. 

Les modèles d'intelligence artificielle générative apprennent les modèles et la structure de leurs 

données d'entraînement et génèrent ensuite de nouvelles données présentant des 

caractéristiques similaires.



Qu'est-ce que la science des données ?
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La science des données est l'étude de 

l’extraction automatisée de connaissance à 

partir de grands ensembles de données.

Plus précisément, la science des données est 

un domaine interdisciplinaire qui utilise des 

méthodes, des processus, des algorithmes et 

des systèmes scientifiques pour extraire des 

connaissances et des idées à partir de 

nombreuses données structurées ou non . Elle 

est souvent associée aux données massives et 

à l'analyse des données.

Elle utilise des techniques et des théories tirées 

de nombreux domaines dans le contexte des 

mathématiques, des statistiques, de 

l'informatique, de la théorie et des technologies 

de l'information, parmi lesquelles : 

l’apprentissage automatique, la compression de 

données et le calcul à haute performance.h
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Qu'est-ce que le Big Data ?
36

On parle depuis quelques années du phénomène de big data , que l’on traduit souvent par « données massives ».

Avec le développement des nouvelles technologies, d’internet et des réseaux sociaux ces vingt dernières années, la 

production de données numériques a été de plus en plus nombreuse : textes, photos, vidéos, etc.

Le gigantesque volume de données numériques produites combiné aux capacités sans cesse accrues de stockage et à 

des outils d’analyse en temps réel de plus en plus sophistiqués offre aujourd’hui des possibilités inégalées 

d’exploitation des informations.

Les ensembles de données traités correspondant à la définition du big data répondent à trois caractéristiques 

principales : volume, vélocité et variété.

https://www.businessprocessincubator.com/content/what-is-big-data/

https://www.cnil.fr/fr/definition/big-data



Qu'est-ce que le Data Mining ?
37

« Le processus non trivial d'identification de modèles valides, nouveaux, potentiellement utiles 
et finalement compréhensibles dans les données. »

Fayyad, Shapiro et Smyth 1996

https://www.lebigdata.fr/data-mining-definition-exemples



Méthode

d’apprentissage automatique :

une illustration

38



> Personnages> Paysage> Portrait

Exemple d’Apprentissage Automatique Supervisé

Apprendre à l’ordinateur à discerner une peinture : 

• de portrait,

• de personnages,

• ou de paysage.
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Collecte des 

données

40



Apprentissage Test

001

002

003

004

005

006

007

008

009

010

011

012

013

014

015

016

017

018

019

020

021

Portrait Portrait Portrait Portrait Portrait Portrait Portrait

Personnages Personnages Personnages Personnages Personnages Personnages Personnages

Paysage Paysage Paysage Paysage Paysage Paysage Paysage

41



Extraction des 

caractéristiques

ID #Yeux #Nez #Bouches #Visages %C %M %J %N Classe

A
p
p
re

n
ti
ss

ag
e

001 2 1 1 1 10 10 40 40 Portrait

002 2 4 4 10 20 20 20 40 Personnages

003 0 0 0 0 35 15 40 10 Paysage

004 2 1 1 1 10 10 10 70 Portrait

005 10 5 5 11 10 10 10 70 Personnages

006 2 0 0 0 55 15 20 10 Paysage

007 2 1 1 1 10 10 70 10 Portrait

008 11 6 6 7 10 10 40 40 Personnages

009 0 0 0 0 45 15 30 10 Paysage

010 2 1 1 1 10 10 40 40 Portrait

011 5 3 3 3 20 10 30 40 Personnages

012 0 0 0 0 35 15 40 10 Paysage

013 2 1 1 0 10 10 40 40 Portrait

014 20 10 10 10 20 20 20 40 Personnages

015 0 0 0 0 35 15 40 10 Paysage

Te
st

016 2 1 1 1 10 10 40 40 Portrait

017 8 4 4 10 20 20 20 40 Personnages

018 1 0 0 0 33 33 33 1 Paysage

019 2 1 1 1 35 15 40 10 Portrait

020 2 2 2 2 1 4 20 75 Personnages

021 0 0 0 0 40 10 40 10 Paysage

42



https://www.zmescience.com/other/feature-post/amazing-art-istvan-orosz/

“In my illustration Mysterious Island, there is a seashore with a sail pushed along by the wind.
But if  the image is turned upside down, a portrait of Jules Verne, my favourite childhood author, appears.”
István Orosz
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Abstraction

Et 

Réduction

ID Descripteur 1 Descripteur 2 Classe

A
p
p
re

n
ti
ss

ag
e

001 0,26 0,83 Portrait

002 0,40 0,77 Personnages

003 0,66 0,16 Paysage

004 0,46 0,11 Portrait

005 0,09 0,63 Personnages

006 0,03 0,66 Paysage

007 0,01 0,26 Portrait

008 0,73 0,99 Personnages

009 0,81 0,01 Paysage

010 0,13 0,75 Portrait

011 0,95 0,29 Personnages

012 0,89 0,22 Paysage

013 0,17 0,36 Portrait

014 0,06 0,53 Personnages

015 0,66 0,88 Paysage

Te
st

016 0,95 0,78 Portrait

017 0,82 0,39 Personnages

018 1,00 0,59 Paysage

019 0,54 0,38 Portrait

020 0,53 0,99 Personnages

021 0,04 0,44 Paysage
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Si (1 <= #yeux <= 2) alors Classe = Portrait

Sinon Si (#visages >= 2) alors Classe = Personnages

 Sinon  Classe = Paysage

 Fin Si

Fin Si  

Apprentissage

Automatique

ID #Yeux #Nez #Bouches #Visages %C %M %J %N Classe

A
p
p
re

n
ti
ss

ag
e

001 2 1 1 1 10 10 40 40 Portrait

002 2 4 4 10 20 20 20 40 Personnages

003 0 0 0 0 35 15 40 10 Paysage

004 2 1 1 1 10 10 10 70 Portrait

005 10 5 5 11 10 10 10 70 Personnages

006 2 0 0 0 55 15 20 10 Paysage

007 2 1 1 1 10 10 70 10 Portrait

008 11 6 6 7 10 10 40 40 Personnages

009 0 0 0 0 45 15 30 10 Paysage

010 2 1 1 1 10 10 40 40 Portrait

011 5 3 3 3 20 10 30 40 Personnages

012 0 0 0 0 35 15 40 10 Paysage

013 2 1 1 0 10 10 40 40 Portrait

014 20 10 10 10 20 20 20 40 Personnages

015 0 0 0 0 35 15 40 10 Paysage

1 <= #yeux <= 2

Portrait

Personnages Paysage

#visages >= 2

Oui Non

Oui Non

Apprentissage d’un

Modèle de classification

46



Généralisation

Modèle

P
o
rt

ra
it

P
e
rs

o
n
n
ag

e
s

P
a
ys

ag
e

C
la

ss
e Portrait 5 0 0

Personnages 1 4 0

Paysage 1 0 4

Matrice

De

confusion

ID #Yeux #Nez #Bouches #Visages %C %M %J %N Classe Modèle

A
p
p
re

n
ti
ss

ag
e

001 2 1 1 1 10 10 40 40 Portrait Portrait

002 2 4 4 10 20 20 20 40 Personnages Portrait

003 0 0 0 0 35 15 40 10 Paysage Paysage

004 2 1 1 1 10 10 10 70 Portrait Portrait

005 10 5 5 11 10 10 10 70 Personnages Personnages

006 2 0 0 0 55 15 20 10 Paysage Portrait

007 2 1 1 1 10 10 70 10 Portrait Portrait

008 11 6 6 7 10 10 40 40 Personnages Personnages

009 0 0 0 0 45 15 30 10 Paysage Paysage

010 2 1 1 1 10 10 40 40 Portrait Portrait

011 5 3 3 3 20 10 30 40 Personnages Personnages

012 0 0 0 0 35 15 40 10 Paysage Paysage

013 2 1 1 0 10 10 40 40 Portrait Portrait

014 20 10 10 10 20 20 20 40 Personnages Personnages

015 0 0 0 0 35 15 40 10 Paysage Paysage

Si (1 <= #yeux <= 2) alors Classe = Portrait

Sinon Si (#visages >= 2) alors Classe = Personnages

 Sinon  Classe = Paysage

 Fin Si

Fin Si  

1 <= #yeux <= 2

Portrait

Personnages Paysage

#visages >= 2

Oui Non

Oui Non

47



Evaluation

Test

ID #Yeux #Nez #Bouches #Visages %C %M %J %N Classe Modèle

Te
st

016 2 1 1 1 10 10 40 40 Portrait Portrait

017 8 4 4 10 20 20 20 40 Personnages Personnages

018 1 0 0 0 33 33 33 1 Paysage Portrait

019 2 1 1 1 35 15 40 10 Portrait Portrait

020 2 2 2 2 1 4 20 75 Personnages Portrait

021 0 0 0 0 40 10 40 10 Paysage Paysage

Modèle

P
o
rt

ra
it

P
e
rs

o
n
n
ag

e
s

P
a
ys

ag
e

C
la

ss
e Portrait 2 0 0

Personnages 1 1 0

Paysage 1 0 1

Matrice

De

confusion

Si (1 <= #yeux <= 2) alors Classe = Portrait

Sinon Si (#visages >= 2) alors Classe = Personnages

 Sinon  Classe = Paysage

 Fin Si

Fin Si  

1 <= #yeux <= 2

Portrait

Personnages Paysage

#visages >= 2

Oui Non

Oui Non

48



Apprentissage Test

001

002

003

004

005

006

007

008

009

010

011

012

013

014

015

016

017

018

019

020

021

Portrait Portrait Portrait Portrait Portrait Portrait Portrait

Personnages Personnages Personnages Personnages Personnages Personnages Personnages

Paysage Paysage Paysage Paysage Paysage Paysage Paysage

Portrait Portrait

Portrait

Paysage

Personnages

Portrait

Portrait Portrait Portrait Portrait Portrait

Portrait Personnages Personnages Personnages Personnages

Paysage Portrait Paysage Paysage Paysage

49



Exemple d’Apprentissage Automatique Non Supervisé

Créer des groupes d’œuvre d’art

50



Exemple d’Apprentissage Automatique Non Supervisé

Créer des groupes d’œuvre d’art
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Descripteur 1

D
e
sc

ri
p
te

u
r 

2

Test

Test
Test

Test

Test

Test

Portrait

Personnages Paysages

?
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Extraction des 

caractéristiques

Abstraction

et 

Réduction

Apprentissage

Automatique
Généralisation Evaluation

Test

Collecte 

des 

données

Experts Apprentissage Automatique – Science des 

données

Experts Métier
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Exemples
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Classification de textes - Recommandation

Articles de presse

Sport

People

Eco Sciences

Sciences

Politique

Sport
Eco Classification

Politique

Sport

EcoEco

Sciences

People

Startup

55



Classification de textes - Recommandation

Opinions

Classification

Film A

Film C

Film D

Film B

Film D

Film B

Film D

Film A

Film C

Film D

Film DFilm D

Film BFilm B

Film D

Film AFilm A

Projet LGI2P
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Clustering sémantique de chercheurs

Clustering

Organismes de recherche

57



Classification d’échantillons sanguins

Classification

Grand groupe international
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Classification de signaux cérébraux / états de conscience

Classification

Fréquent

Rare

CHU
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Suivi de l’activité physique

Informations

Données

Connaissances

CHU

60



Suivi d’un patient diabétique

Données

Informations

Connaissances

C
lu
st
e
ri
ng

CHU
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Suivi de patients diabétiques

Données

Informations

Connaissances

CHU
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En guise de conclusion
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1N73LL1G3NC3

15 7H3 4B1L17Y 70

4D4P7 70 CH4NG3.

~

573PH3N H4WK1NG

INTELLIGENCE

IS THE ABILITY TO

ADAPT TO CHANGE.

~

STEPHEN HAWKING
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La Trahison des images

René Magritte 1929



Objectifs

Être capable de comprendre :

• la définition de la science des données

• les définitions de l’Intelligence Artificielle

• la méthodologie d’Apprentissage Artificiel

Initier une réflexion sur l’usage de la science des données dans le domaine de la santé 

numérique
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Pour aller plus loin
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Les réseaux neuronaux se laissent facilement berner
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https://medium.com/deep-learning-cafe/neural-networks-easily-fooled-e19bf575b527



Les réseaux neuronaux se laissent facilement berner
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https://portswigger.net/daily-swig/trojannet-a-simple-yet-effective-attack-on-machine-learning-models



Explainable AI (XAI) - Interpretable AI - Explainable Machine Learning (XML),
71

https://en.wikipedia.org/wiki/Explainable_artificial_intelligence

https://medium.com/swlh/explainable-vs-interpretable-ai-an-intuitive-example-6baf8fc6d402



Les 5 débats de l’Intelligence artificielle

https://www.opinionact.com/ressources/ia-les-5-debats-de-lintelligence-artificielle
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L’Éthique de l’IA : Questions & Dilemmes

https://octopeek.com/fr/lethique-de-lia-questions-dilemmes/
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