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Comment savoir si les progres de I'lA
ont des répercussions positives sur la
santé publique?

=|l y a moins de gens qui développent des maladies ou qui
souffrent de problemes de santé évitables

=Nous faisons la promotion de la santé dans nos
environnements et nos communautés

=Les Iniquités en santé diminuent

AI4PH



* OBJECTIF » Unclassified / Non classifié

Optimiser la santé et le bien-étre de tous les Canadiens

, * OBJECTIFS ® N

Ce que le systéme de samté publique essaie de réaliser

M- S

Amalicrar I'état da santé Protéger la population en cas Ciptenir das rasultats
des popadations diugences sanitaires of allénuer Bguitables
les répercuEsong

*FONCTIONS ESSENTIELLES DE SANTE PUBLIQUE

Fonctionnement du systéme de santé publique :Er'l wue d’atteindre les objectifs
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Pour le rapport de I'administratrice en chef de la santé publigue sur I'état de la santé publique au Canada 2021
Somimaire du rapport



Petit apercu historique

Partie 1 - 1950 a 1999 : des grandes idées aux grandes victoires

O O O O
Années 1950 Années 1960 Années 1970 et 1980 Années 1990

Hivers de UIA et
systemes experts

*

Naissance de UIA Optimisme précoce Jeux et statistiques

1950 Turing : « Les Raisonnement 1973 Premier hiver de 1992 TD-Gammon:
machines peuvent- heuristique et UIA premiers succes en AR
elles penser? » symbolique Les systemes experts 1997 Deep Blue vainc
1956 Dartmouth 1966 ELIZA, le premier MYCIN et XCON Kasparov

donne le nom au robot conversationnel 1987 Deuxieme hiver Vision statistique et
domaine 1966 Shakey, unrobot ~ de UlA TALN

1957 Perceptron capable de planifier

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en euvre responsable



Petit apercu historique - 2

Partie 2 - 2000 a aujourd’hui : données, apprentissage profond et |A générative

o @ O
Années 2000 Années 2010 Années 2020
Données et calcul Apprentissage profond IA générative
o o
== b“
2005 Défi des véhicules sans 2012 AlexNet 2020 AlphaFold 2
pilote DARPA 2014 Réseaux antagonistes 2022 ChatGPT, Stable Diffusion
2006 Prix Netflix génératifs, séquence a séquence 2023 LLaMA a poids ouvert
2009 Ensemble de données 2015 ResNet, Réseaux de 2024 Prix Nobel pour UIA
ImageNet neurones DQN Maintenant Agents
2016 AlphaGo multimodaux
2017 Transformeurs
2018 BERT

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en euvre responsable



*English only content /
Select Al Index technical performance benchmarks vs. human performance

Source: Al Index, 2026 | Chart: 2026 Al Index report CO nte NU en a ng I als
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we= Multitask language understanding (MMLU) Competition-evel mathematics (MATH)
== PhD-evel science questions (GPQA Diamond) «==s Multimodal understanding and reasoning (MMMU)
=== Agent multimodal computer use (OSWorld) === Mathematical reasoning (AIME)
=== Autonomous software engineering (SWE-bench Verified)

Figure 2.1.1'

Rapport de 2026 sur l'indice de I'lA &

Intelligence




A, apprentissage automatique et apprentissage

profond

Intelligence artificielle

Apprentissage
automatique

Apprentissage

profond

Notions de base - Utilisations - Répercussions -

Intelligence artificielle

Des machines effectuent des taches
nécessitant une intelligence semblable a
celle d’un humain

Apprentissage automatique
On parle ici de apprentissage de modeles
a partir de données

Apprentissage profond

On parle ici de réseaux neuronaux a
plusieurs couches pour les images, le texte,
le son et d’autres données complexes

Mise en euvre responsable



A générative

Type d'IA qui apprend des modéles a partir de données d’entrainement pour
générer du nouveau contenu en réponse a des instructions.

Q

O

Fonctionnement Possibilités en matiére de santé publique
Pendant I'entrainement, les modeles * Transformer un rapport technique en
apprennent des schémas récurrents dans ébauche de note d’'information ou en
le langage, les images ou d'autres explication destinée au public
données « Adapter des directives existantes a
Les grands modeles de langage générent différents publics, langues ou niveaux
du texte par petits morceaux, en utilisant de lecture

la requéte, le contexte et le texte * Explorer des themes dans les
précédent pour prédire la suite réponses de consultations ou générer
Les instructions et les documents fournis du code pour faciliter I'analyse
déterminent la réponse, notamment son » Veérifier les résultats!

contenu, son ton et son niveau de détalil

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en euvre responsable



Formation, tests et utilisation concrete

Question

Formation Le modele peut-il apprendre des schémas utiles a
partir de ces données?

Validation et tests Les schémas restent-ils valables dans des données
qui n‘ont pas servi a l’'ajustement du modele?

Evaluation en L'utilisation du modéle permet-elle d’améliorer
conditions réelles les décisions et les résultats?
Suivi Reste-t-il utile quand le contexte change?

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en euvre responsable



Apprentissage automatique en santé publique

Cing approches, de la recherche de schémas a la génération de texte

00006

Sources:

APPROCHE UTILITE

Identifier les regroupements

Regroupement )
group naturels dans les données
Arbres décisionnels et Prédire un résultat a partir

ensembles de nombreux facteurs

Identifier des schémas dans
Apprentissage profond les images, signaux et
données complexes

Traitement automatique

Extraire le sens d’'un texte
du langage naturel

Générer et combiner du
texte, des images et des
données

Grands modeéles de
langage multimodaux

EXEMPLE DE SANTE PUBLIQUE

Identification des zones
névralgiques et des signes
d'éclosion

Anticipation des risques,
recherche de cas,
prévisions

Imagerie, capteurs et
appareils portables

Identification des cas,
symptémes et opinion
publique

Résumé de rapports;
extraction d’informations

OMS, 2021; OMS, 2024, Sidey-Gibbons & Sidey-Gibbons, 2019; LeCun et al., 2015; Moor et al., 2023.

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en euvre responsable



*English only content /
Contenu en anglais
seulement

Tendances technologiques émergentes

Modeles fondateurs : modeles d’'IA polyvalents qui peuvent étre adaptés
a plusieurs téches différentes

IA en temps reéel : systemes qui detectent, se mettent a jour et
adaptent leurs réponses en continu

IA multimodale : systemes qui combinent des sources de données issues
de plusieurs modalités

TA agen

. tique : systémes qui planifient et exécutent plusieurs étapes a
1"aide d'outi

ls

Intelligence artificielle ﬁéné;ale (IAG) :_niveau de performance égal
ou supérieur a celui de 1l'humain pour la plupart des taches cognitives

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en euvre responsable



Détails sur les applications de I'lA

Ih; Volet descriptif
~ Volet prédictif

ﬁl Inférence causale
<< Volet prescriptif

Hernan et al. CHANCE 2019

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en euvre responsable



Détalls sur les applications de I'lA - 2

y

/
N

Que se passe-t-il?

4

Que va-t-il se passer?

Qu’est-ce qul pourrait changer le cours
des choses?

Que devrais-je faire?

Hernan et al. CHANCE 2019

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en euvre responsable



Détalls sur les applications de
I'lA en santé publique

e Surveillance
IM Que se passe-t-il? » Détection précoce

Planification
|& Que va-t-il se passer? Mise a disposition des ressources
Définition des priorités
Qu’est-ce qui pourrait changer Interventions
le cours des choses?

Politiques/Iégislation

< Que devrais-je faire? * Recommandations

» Systémes automatisés

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en euvre responsable



Unclassified / Non classifié

Quelle est la place de I'lA au sein des
organisations de sante publique?

Accessible au public

Analyse et aide a la décision

Communication

Surveillance

— Opeérations a l'interne

Informations risques N .
sur la Taches Processus Traitement des
communauté et Synthése des administratives opérationnels documents
navigation données

Notions de base -+ Utilisations - Répercussions : Mise en cuvre responsable




Article sur la classification de textes pour 7,7,"'(¢
les enquétes sur les éclosions de toxi- ,,,,/}//é
infections d’origine alimentaire a l'aide de ===z
I"apprentissage profond

« Tache : transformer les historiques alimentaires sous forme de texte libre en
categories alimentaires standardisées pour I'analyse des éclosions

« Contribution de I’lA : un modéle de langage attribue des catégories

alimentaires a des descriptions non structurées, ce qui aide les responsables
d’enquétes a analyser les informations d’exposition a grande échelle

« Grace au calcul par le biais d’'un réseau de systémes informatiques, le CDC a
entrainé un réseau neuronal profond, un modele de langage servant a predire les
catégories alimentaires a partir d'observations sous forme de texte libre

Volet .

Khan, MA. et al. Text Classification for Foodborne lliness Outbreak Investigations Using Deep Learning EIS Conference 2023




*English only content /
Contenu en anglais
seulement

Exemple du CDC : MedCoder

,““"!Es National Vital Statistics System
MedCoder

« Tache : convertir les causes de déces indiquées sur les
actes de déces en code CIM-10 normalisés

* Contribution de 1'IA : traitement du langage et
apprentissage automatique, combinés a des regles de codage

 D’apres le CDC, MedCoder peut coder automatiquement prés de 90 %
des dossiers, contre moins de 75 % pour le systeme précédent

Volet .
descriptif

CDC. A Timelier Understanding of Death. 2023
https://stacks.cdc.gov/view/cdc/133554 Notions de base - Utilisations -+ Répercussions : Mise en cuvre responsable




*English only content /

Contenu en anglais
Volet seulement

prédictif

Risk stratification for COVID-19 hospitalization:
a multivariable model based on gradient-boosting decision trees

Jahir M. Guderrez PhD, Maksims Volkovs PhD, Tomi Poutanen MSc, Tristan Watson MPH,
Laura C. Rosella PhD

Téche : estimer le risque d'hospitalisation dans les 30 jours suivant un test positif au SRAS-
CoV-2

Contribution de 1'IA : un modéle d'amplification du gradient combine des données de santé
recueillies régulierement pour identifier les personnes a risque élevé plus efficacement que
les régles fondées sur 1l'ége et les comorbidités évaluées

XGBoost model

oy B B Fecaiatiop 10%

! Laboratory

Health care -
H utilization [ ] tests #H o
frg +

Empirical rule (rank by age) I Recall at top 20%

Il Pecallat top 30%

Y _*3
N Drug Demographic Empirical rule (rank by
U 4 prescriptions information no. of comorbidities)
— ﬁ Empirical rule (rank by age,
2 years Index 30 days then by no. of comorbidities)
(calculate predictor variables) date (outcome)

Empirical rule (rank by no. of

comorbidities, then by age)

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Définition des Poal
° ° P Figure 4: Comparison of recall at top percentiles. The final Extreme Gradient Boosting (XGBoost) model recall (percentage of true
p r l O r l t e S hospitalizations recovered in validation data set) was compared against 4 empirical rules.

Gutierrez et al. CMAJ Open Oct 2021, 9 (4) Notions de base - Utilisations - Répercussions -+ Mise en euvre responsable



*English only content /
Contenu en anglais
seulement

Surveillance

Automated cooling tower detection through deep learning
for Legionnaires’ disease outbreak investigations: a model

development and validation study Définition des
Karen K Wong, Thaddeus Segura, Gunnar Mein, Jia Lu, Elizabeth | Hannapel, Jasen M Kung, Troy Ritter, Jessica C Smith, Alberto Todeschini, m p r l O r l t e S
Fred Nugen, Chris Edens
A ) L 0
Tache : repérer les tours de refroidissement (171

qul pourraient nécessiter une enquéte en tant
que sources potentielles d’exposition a
Legionella

Extract image tiles from
map APl or image file

Stage 1
YOLOv5
Detect potential
cooling towers

Contribution de 1'IA : la vision par
ordinateur analyse les images aériennes a la

recherche de tours de refroidissement T ] 1
potentielles, ce qui permet de cibler 1la  ntetrminse Q] o cooog e [l cocingroner|
recherche pour les responsables d’enquétes et Cmmimm

de réduire 1l'’examen manuel des images detecton

Stage 2
V 0 l e t EfficientNet-b5
Classify cropped detections

deSCIipti]c Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en euvre responsable




*English only content /
Contenu en anglais
seulement

PLOS DIGITAL HEALTH

Volet

descriptif

RESEARCH ARTICLE

Use of large language models as a scalable
approach to understanding public health
discourse

Planification des

Laura Espinosa - *, Marcel Salathé

Digital Epidemiology Lab, School of Life Sciences, School of Computer and Communication Sciences, EPFL,

communications

Swizeriand
cer s cera [ e et Ve e || v || v [ ool cor e e Tt T ] o[ v
o =4 - N | Tache : déterminer si les publications
B o I ; sur les réseaux sociaux expriment une
o st AER L ol position positive, négative ou neutre
R o [p | == = e : par rapport a la vaccination
TGS il A < R | : Contribution de 1’'IA : les modéles de
%j n m langage préentrainés classent les
B Gt 3 S e = e 5 N publications non structurées a 1l'aide
ool ! AT g d’instructions et d’exemples, offrant
] i ) ainsi une solution de remplacement
o T T TS T R S e I TS T T T T évolutive au marquage manuel de chaque
i a B publication
Fig 3. F1 score, sensitivity and specificity per model, prompt (if applicable), stance and experts’ agreement.
Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en ®uvre responsable



Enseighements tirés de ces exemples

* L'"IA permet de structurer les informations, d’'identifier les
schémas et de faciliter la définition des priorités.

 Chaque résultat doit étre clairement 1lié a une mesure de
santé publique.

 L'évaluation doit distinguer les performances du modele, ses
effets sur le travail et ses conséquences sur la santé.

* Les avantages et les inconvénients doivent étre évalués a
l"échelle de 1l’ensemble des populations.

Notions de base - Utilisations - Répercussions : Mise en cuvre responsable



Défi : garantir la pertinence des actions

SR ME-M| décisionnaire en santé publique |
IRV | information |§
ICEBIITICM| intervention/action ]}

ol lVhaE-T NNl a3l | résultat mesurable]

Notions de base - Utilisations - Répercussions : Mise en cuvre responsable



Qualite, représentativite et
adéequation des données a
'usage prevu

La fagcon dont les données sont recueillies, mesurées et utilisées détermine
ce que 1'IA peut nous révéler

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en ®uvre responsable



Questions a poser — Nouveaute,
représentativité, rapidité, longévite

Nouveauté : L'utilisation de ces données permettra-t-elle
d’obtenir de informations?

Représentativité Qﬂﬂ ces données représentent-elles?

Rapidité : L'utilisation de ces données permettra-t-elle
d’obtenir des informations plus ?

Longévité : Peut-on [JeifXha¥%=3s ces données pour des
applications en cours?

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en ®uvre responsable



Sources de données emergentes -
exemples

Données sur les eaux usées Données sur les réseaux sociaux
vRapidité vRapidité
vCouverture de la vRentabilité

population

vNouveauté des informations
vRisques faibles sur le

plan juridique et de 1la . . L
confidentialité “*Enjeux de confidentialité

vExploitation ‘%D;fficultés quant a la
mise en euvre

+*Biais de sélection

*Processus colteux?

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en ®uvre responsable



0 Problem
selection

Disparities in funding
and problem selection
priorities are an ethical

violation of principles of
justice.

4 )

S J

/\ Chen lY, et al. 2021

(.

a Data
collection

OO
O

o
O
O

@)
OO

O
@)

N

A focus on convenient
samples can exacerbate
existing disparities in
marginalized and
underserved
populations, violating
do-no-harm principles.

Outcome
definition

O Algorithm
development

5

/

| : Annu. Rev. Biomed. Data Sci. 4:123-44

Notions de base

Biased clinical
knowledge, implicit
power differentials, and
social disparities of the
healthcare system
encode bias in
outcomes that violate
justice principles.

N

.

*Englishseindy /content it
Contenu en anglais

seulement

e Postdeployment
considerations

Default practices, like
evaluating performance
on large populations,
violate beneficence and
justice principles when
algorithms do not work
for subpopulations.

/

- Utilisations -

Répercussions -

Mise en euvre responsable

(

Targeted, spot-check
audits and a lack of
model documentation
ignore systematic shifts
in populations risks and
patient safety,
furthering risk to
underserved groups.




Unclassified / Non classifié

Répercussions de I'lA sur I’environnement

Ressources et répercussions a prendre en compte

Fabrication du matériel Extraction des matieres premieres, fabrication et émissions
intrinseques

Formation et utilisation Electricité pour les calculs, y compris les inférences répétées

Infrastructure Refroidissement, consommation d’eau et approvisionnement

local en électricité

Fin de vie Cycles de remplacement, réutilisation et déchets électroniques

IEA, Energy and Al, 2025

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en ®uvre responsable



Entrainement de nos modeéles

P
—>

Apprentissage par
transfert

Utiliser un modele
préentrainé et
l’ajuster pour une
nouvelle tache

Notions de base -

Elagage et
quantification

Supprimer les
parametres moins
importants, réduire la
précision numérique

—~+

Modeéles plus petits et
spécifiques a une téache

Concevoir des modeles
spécialisés plutdt que
généraux

Utilisations - Répercussions :- Mise en cuvre responsable



Flux de travall

.. Améliorer : .
Diminuer les Eviter les

: l'efficacité des o . :
formations IT utilisations
centres de : i
redondantes , inutiles
données

Notions de base - Utilisations - Répercussions - Mise en ®uvre responsable



Gouvernance de I'lA

* Réglementation des
centres de données

* Réglementation sur
1'eau
* Responsabilité en

matiére de déchets
électroniques

Notions de base -

* Normes
d’approvisionnement

*Gestion des calculs

*Affinement des
taches

eLimites de taille
des modeles

* Rapports sur les
émissions de
carbone

* Apprentissage par
transfert par
défaut

Utilisations - Répercussions :- Mise en cuvre responsable



e [ [ ] y 4 [ y 4 U
Conditions pour une mise en oauvre reussie en sante pub

Harmonisation
avec les
objectifs de
santé publique

Diminution du nombre
de personnes qui
développent des
maladies ou qui
souffrent de problémes
de santé évitables

Promotion de la santé
dans nos
environnements et nos
communautés

Réduction des iniquités
en santé

Durabilité

Efficacité

Test et vérification de
maniere indépendante

Cohérence et précision
dans des conditions
réelles

Adaptation a différentes
populations

Supervision et
adaptation aux
changements et aux
mises a jour du modele

Sécurité et
éthique

rIcLassified / Non classifié

ique

Confidentialité et
sécurité des données

Controle humain des
décisions

Conformité juridique et
réglementaire

Lutte contre les préjugés
et la discrimination;
acces équitable



sified / Non classifié

Six domaines prioritaires pour que les organisations de santé publique mettent I'lA en

pratique*
Cela comprend les systemes
Gouvernance Infrastructure [ekevRsii
charge l'intégration, les
tests, I'entretien et |la
surveillance**

Effectifs Partenariats

Les responsables de
I’examen doivent
disposer de I'expertise,
du temps et de

e Pratiques
autorite necessaires ) P ., ..
pour remettre en exemplaires en Equité et biais
question les résultats et . )
matiere d’IA

prendre des mesures
face aux problemes**

*Fisher S, Rosella LC. BMC Public Health. 2022;22:2146 **Hattab G, et al. AJPH 2025;115(2):123-128.



Construction d'une IA responsable pour la santé

Accent sur les personnes,
les praticiens et
praticiennes ainsi que les
responsables des

Réglementation : oIS R eIl fila ==

établies par un gouvernement ou un
organisme de réglementation

Supervision et DIITIAVRR lignes directrices ou fortes
réglementation : N
L recommandations sans obligation
d’application

* Toutes les étapes : Engagement
identification du

probleme, conception,
mise en ceuvre, évaluation

Réponse aux véritables \eJgnls documents officiels fixant des

défis de santé publique et
communautaires

criteres et des exigences spécifiques; plus
détaillées que des directives

* Appuisur des relations
authentiques

Notions de base - Utilisations : Répercussions - Mise en cuvre responsable



Comment faire?

Individus

Organisations

Société

Notions de base - Utilisations : Répercussions - Mise en cuvre responsable



Réglementation

Notions de base -

Directives/normes

Utilisations -+ Répercussions -

Unclassified / Non classifié

Suivi et supervision

Mise en wuvre responsable
Image Adapted from BenAveling, Wikimedia Commons, CC BY-SA 4.0a



https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Swiss_cheese_model_textless.svg
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https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Swiss_cheese_model_textless.svg

Unclassified / Non classifié

OMS : six principes pour I'lA en santé

a Protéger 'autonomie
de l'étre humain

Les étres humains doivent rester
maitres des décisions relatives a la

santé; la vie privée et le
consentement sont respectés

Favoriser la
0 responsabilité et la
responsabilisation

La responsabilité face aux
résultats est claire, avec des
moyens de contester les décisions
et de demander réparation

Promouvoir le bien-étre et
e la sécurité des personnes
et l'intérét public

Les outils répondent aux
exigences en matiere de sécurité,
d'exactitude et d'efficacité, et
préviennent les préjudices

e Garantir l'inclusion et
I'équité

L'IA est congue de maniere a
encourager une utilisation et un
acces équitables, indépendamment
de l'age, du sexe, du revenu, de la
race, des capacités ou d'autres
caractéristiques

Garantir la
transparence,
I'explicabilité et
I'intelligibilité
Les technologies sont
compréhensibles pour les
développeurs, les utilisateurs et le
public, et peuvent étre remises en
question

Promouvoir une
G intelligence artificielle
réactive et durable

Les conditions réelles d'utilisation
sont évaluées en continu, en
tenant compte des répercussions
sur I'environnement et le
personnel

Organisation mondiale de la Santé. Ethique et gouvernance de Uintelligence artificielle pour la santé : orientation de ’'OMS. Genéve : OMS; 2021.
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Moblilisation pour faire avancer l'intelligence artificielle” "
dans la prédiction et la prévention du diabéte cngiishonly content/

Contenu en anglais
seulement

. 3 https://cifar.ca/fr/evenements/reunion-du-reseau-de-solutions-lia-au-service-de-
www.instituteforbetterhealth.com/ai4ddpp-meeting/ la-prediction-et-de-la-prevention-du-diabete/

« Tache : mettre au point, avec les praticiens et praticiennes ainsi que les partenaires communautaires, une approche
utile et acceptable pour la prédiction et la prévention du diabete

« Contribution de I'lA : estimations de risque pour aider a hiérarchiser les efforts de prévention

« Avantage de la participation : décider quels résultats sont utiles, comment ils doivent s'articuler avec les services,
comment ils sont communiqués et ce quimplique une utilisation responsable

2. Concevoir
1. Se réunir, ensemble le 3. Contribuer aux
apprendre et déploiement de I'lA résultats de I'lA pour
échanger des idées avec les praticiens, le diabete dans la
Abejirinde 10 et al. J Particip Med, 2025 Oct 217. sur I'lA et la santé les praticiennes et région de Peel

la communauteé

Rosella LC, et al. DIGITAL HEALTH. 2025;11
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Cycle de vie de la mise en ceuvre responsable

L’apprentissage alimente le cycle

suivant !
Définir le Développer Préparer Evaluer Suivre
probléeme et valider Uentrainement Uutilisation et adapter
Décision Analyse des Processus de Tests Suivides
Avantage données coconception préliminaires performances
escompté Comparaisondes Formation des Effets sur la prise  Suivides
Options approches utilisateurs et de décision dommages

utilisatrices

Evaluation des Effets sur les Amélioration,
performances Responsabilité résultats évolution,
suspension

Participation communautaire, équité et gouvernance continues

Notions de base - Utilisations : Répercussions - Mise en cuvre responsable



Unclassified / Non classifié

Que devrait-on évaluer?

Dimension Question clé

Performance L’outil fonctionne-t-il de maniére fiable aupres de
la population et dans le contexte visé?

Pratique Améliore-t-il la prise de décision ou réduit-il la
charge de travail, une fois pris en compte la
vérification et la correction?

Avantages pour la santé|Son utilisation améliore-t-elle la prévention, la

publique rapidité d’'intervention ou les résultats en santé?

Equité Qui en bénéficie, qui en est exclu et quli subit des
dommages?

Viabilité Les avantages justifient-ils les colts, le besoin de

main-d’'euvre et les répercussions sur
l’environnement?

Rosella LC. Will Al improve public health? Setting the standards for meaningful impact. CJPH. 2025;116:815-818.



Notre role pour fagconner |'avenir

Notions de base

Comprendre les capacités de 1'IA.. et ses limites

Utilisations

Commencer par les objectifs et les fonctions de santé publique, puis voir ce que
1'TA peut apporter

Répercussions

Faire en sorte que la protection des personnes, l1l'équité et l'environnement fassent
partie du projet

Mise en ®uvre responsable

Transformer des outils prometteurs en avantages durables pour la santé publique

Notions de base - Utilisations - Répercussions *- Mise en euvre responsable




Unclassified / Non classifié

Merci!

Laura C. Rosella, PhD

M laura.rosella@utoronto.ca
X @LauraCRosella
o

£ UNIVERSITY OF TORONTO B www.linkedin.com/in/laura-rosella-b68b5b91

PUBLIC HEALTH

Population Health Analytics Lab
www.pophealthanalytics.com
X @PopHIthAnalytic

" Population Health
Analytics Laboratory

[®] https://aidph-hrtp.ca/
X @aidph

m [aidph-health-research-training-platform
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Al for Public Health (Al4PH)

Mission et approche

MISSION

Constituer un réseau de chercheurs et de
chercheuses ainsi que de praticiens et de
praticiennes du domaine de la santé publique
capables de développer et de mettre en
ceuvre des innovations en matiere
d'intelligence artificielle (IA) et
d'apprentissage automatique équitables, afin
de les appliquer a la recherche, aux politiques
et aux pratiques de santé publique au
Canada.

APPROCHE

Notre démarche consiste a developper un
ensemble d'activités et d'occasions de formation
destinées a faciliter la mise en ceuvre d'une IA
équitable dans la recherche, les politiques et les
pratiques de santé publique.

Notre plateforme mettra l'accent sur le
développement des compétences et le
renforcement des capacités pour appliquer les
innovations en matiere d'|A et d'apprentissage
automatique aux defis de santé publique les plus
urgents du Canada, en tenant compte des
déterminants sociaux, culturels et

environnementaux de la santé.

Canadian Institutes of
Health Research

Instituts de recherche
en santé du Canada

AI4PH aidph-hrtp.ca %%%lgg

Al4PH recoit le soutien des
Instituts de recherche en santé du Canada (IRSC)



PLATEFORME DE FORMATION DE AI FOR PUBLIC HEALTH (AI4PH

* Formations courtes

« Bourses

de
formation

- Stages

 Développement du
sentiment d'appartenance

APPLICATION DE L'IA

EN SANTE PUBLIQUE e Ateliers

Canadian Institutes of
Health Research

Instituts de recherche
en santé du Canada

AT4PH https://aid4ph-hrtp.ca/ g‘?%‘;?



Compromis entre biais et variance

Low Bias

High Bias

Images :

Low Variance

1

Underfitting

High Variance

<«— Overfitting

https://www.javatpoint.com/bias-and-variance-in-machine-learning

Notions de base -

p.

*English only content /
Contenu en anglais
seulement

Un modéle avec une variance
élevée signifie que les
prédictions sont sensibles a
1'échantillon d'apprentissage et
peuvent refléter du bruit

On parle de biais quand un modele
est trop simple et se trompe a
plusieurs reprises

On parle de compromis lorsqu'il
faut optimiser le modele pour

trouver le bon équilibre

ex. un modéle plus simple aura une

variance plus faible, mais s'il est
trop simple, 1l aura plus de biais

Utilisations : Répercussions - Mise en cuvre responsable
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Besoin d’équivalents terminologiques?

Terme informatique

Terme épidémiologique

Fonctionnalités

Etiquettes

Etiquettes bruyantes
Apprentissage

Exploration de données
Algorithme de classification
Algorithme de régression
Précision

Rappel

Mode dimensionnel

Données déséquilibrées

Encodage « un parmi n » (one-hot)

Variables indépendantes

Résultats

Erreur de mesure

Ajustement

Analyses exploratoires

Algorithme avec variables nominales
Algorithme avec variables continues
Valeurs prédictives positives
Sensibilité

Nombre de covariables

Répartition inégale des variables

Création de variables nominales

Qifang et al. What is machine learninge A primer for the epidemiologist. AJE, 2019.
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