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Machine learning

Apprentissage automatique … ne signifie pas reproductible



Reproductibilité ?

la capacité d'une expérience à être répétée par un autre 
expérimentateur ou une autre expérimentatrice. La 
reproductibilité est l'un des principaux aspects des processus 
scientifiques. 

Deux notions : justesse et fidélité



https://github.com/royerlab/napari-chatgpt

Royer, L. A. (2024). Omega—harnessing the power of large language models for bioimage analysis. Nature Methods, 1-3.
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Plus dangereux ?

Quelle base d’entraînement ?



Nat Methods 2021 Oct;18(10):1136-1144. doi: 10.1038/s41592-021-01284-3.



IA de confiance (EU AI Act)

https://www.europarl.europa.eu/topics/en/article/
20230601STO93804/eu-ai-act-first-regulation-on-
artificial-intelligence
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PHENOGRID (cinétique) : émergence, 
symptômes foliaires, cycle circadien, 
germination … 



Qui parle ?

David R. (responsable équipe ImHorPhen Angers IRHS - IA dans ISC Phenome)
Rousseau, D., Widiez, T., Di Tommaso, S., Rositi, H., Adrien, J., Maire, E., ... & Rogowsky, P. (2015). Fast virtual histology using X-ray in-line phase 
tomography: application to the 3D anatomy of maize developing seeds. Plant Methods, 11, 1-10.
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Road map ?

Les sources de variabilité en apprentissage machine  

● Algorithmes 
● Données 
● Annotations 
● Composants librairies et matériels 
● Procédures de création 

Illustrations en imagerie du vivant 

Bonnes pratiques



Apprentissage machine et vision par ordinateur kezako ?
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Source de variabilité dans les algorithmes

De nombreux algorithmes incluent une part d’aléatoire dans leur fonctionnement 
propre 

K-Means 

Random Forest 

Stochastic Gradient Descent 



Bonne pratique

Lancer plusieurs entraînements 

Calculer la valeur moyenne et écart type 

Estime la variabilité liée à l’algorithme lui-même



Conséquence d’être piloté par la donnée

Comme les algo sont pilotés par la donnée 

Important de ne pas se limiter à un algorithme 

Comparer plusieurs machines … surtout si on prétend en 
avoir un qui est le “meilleur”



Conséquence d’être piloté par la donnée

Une très ancienne bonne pratique



Exemple de présentation de résultats



Source de variabilité dans les données

Les jeux de données doivent être arbitrairement séparés pour établir le jeux 
d’apprentissage



Exemple 1 No split



Exemple 2



Exemple 3



Bonne pratique

Réaliser un K-Fold cross validation  

Calculer l’écart type et la moyenne 

Estimer l’incertitude liée au data set lui-même



Biais et Data



Bonne pratique

Go FAIR 

Méta données un moyen d’identifier des biais 

Ouvrir les données et annotations



Source de variabilité dans les annotations

Les humains qui fournissent des annotations peuvent être en désaccord 

Exemple diagnostic médical
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Bonne pratique

Enregistrer cette variabilité 

L’utiliser à l’entraînement ou l’analyse



Source de variabilité Librairie



Source de variabilité liée au Hardware

Denkinger, Benoît W., et al. "Impact of memory voltage scaling on accuracy and resilience of deep learning based edge devices." IEEE Design & Test 
37.2 (2019): 84-92.



Source de variabilité lié au processus de création



Révolution et reproduction



Au sein de l’infrastructure PHENOME

Description des métadonnées  
- Expériences  
- Parcelles  
- Facteurs 
- Capteurs 
- Variables 

Données

Traitement d'images  
Extraction avancée de 

données

Données environnementales

Données phénotypiques 

Image 
processing 
Analysis 
pipeline

Interface Web 
Utilisateur

Scripts

Communauté 

Analyses, 
Partage, etc. 

Système de stockage 
de fichiers

CRB
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Comment sont produits ces outils ?

● Réponse A : des Geeks créent le modèle à partir d’un petit jeu de données  
● Réponse B : des Geeks + early adopters réalisent un prototype puis 

industrialisation par d’autres genres de Geeks 
● Réponse C : des utilisateurs finaux définissent leurs besoins, des Geeks 

créent le produit final  
● Réponse D : des utilisateurs finaux définissent leurs besoins,  des Geeks 

créent un prototype qui s’améliore avec les contributions d’early adopters en 
lien avec des représentants des utilisateurs finaux, puis l’outils est 
industrialisé pour tous les utilisateurs par d’autres genres de Geeks.



Un processus itératif…

Tribute M. BOUDAOUL



… avec de multiples rôles

Tribute M. BOUDAOUL



Rôle de chacun 

● Chef de projet data: Pilote les projets Data en respectant les objectifs et les contraintes. 
● Data analyst : Exploite la donnée préparée pour mener des analyses et répondre à des 

problématiques métiers 
● Data scientist: Construit des algorithmes pour répondre aux besoins des utilisateurs en 

extrayant de connaissances à partir de données structurées et non structurées. 
● Data engineer: Construit et optimise les infrastructures et met en place un pipeline de 

données. 
● Développeur : Conçoit, développe et déploie des applications spécialisées et assure 

l'expérience utilisateur par le débogage, la maintenance, la mise à niveau et le versionnage. 
● Data architect : Conçoit et crée les infrastructures de données pour répondre aux besoins de 

l'entreprise. 
● Utilisateur : défini son besoin et participe à l’évaluation itérative de l’outil 

Tribute M. BOUDAOUL



Une contribution de chacun tout au long du processus

Tribute M. BOUDAOUL



Une contribution de chacun tout au long du processus

50% du temps



Un oeil sur l’industrie… l’approche agile

Tribute M. BOUDAOUL



Explicitons ce schéma étape par étape

50% du temps

Tribute M. BOUDAOUL



Cadrage (métier, data scientist, data architecte) 

Tribute M. BOUDAOUL



Préparation de la donnée (data ing.)

● Collecte/Acquisition 
● Séparation des données test et entraînement 
● Exploration : évaluer la qualité des données 
● Nettoyage : éliminer données inutiles ou de mauvaise qualité, prétraiter 
● Transformation : pour permettre l’analyse ultérieure 
● Méta données : Go FAIR at least with MIAPPE (voir talk d’Isabelle)



Construction et évaluation du modèle (métier + data ing.)

● Annotation des données d’entraînement



L’annotation kézako ?



L’annotation un processus en tant que tel
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● Séparation des données en 2 (train & validation) 
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exemple NAPARI- MANINI dans phénome)



Manini Plugin Napari



Téléchargement Manini



Construction et évaluation du modèle (métier + data ing.)

● Annotation des données d’entraînement 
● Séparation des données en 2 (train & validation) 
● Entraînement d’un modèle sur ressource de calcul (cloud ou local) 
● Evaluation du modèle sur données de validation et test 
● POC partagé avec utilisateurs finaux via une interface minimale (par exemple 

NAPARI- MANINI dans phénome) 
● Synthèse des performances qualitatives et quantitatives 
● Evaluation de quantité et qualité nécessaire de données supplémentaires si 

les performances ne sont pas encore satisfaisantes



Cycle des modèles

Tribute M. BOUDAOUL



Intégration du modèle (data ing.)

● Export du modèle dans un format générique via un dépôt mutualisé (exemple 
MLFlow) 

● Portage du modèle dans un Docker  
● Installation dans un environnement exécutable sur Cloud avec interface 

utilisateur définie lors du cadrage (sous 4P dans Phénome)



Test du modèle (métier, data scientist, data ingé.) 

● Test sur de gros volumes de données non annotées  
● Analyse des performances et retour utilisateur



Déploiement (métier, data scientist, data ing., data architecte)

● Ouverture de l’accessibilité à tous 
● Supports de formation (tutoriel, fiche d’utilisation, exemple de données jouets 

permettant d’évaluer les limites de l’algorithme)



Monitoring et contrôle (Data ing.)

● Contrôle qualité des données en entrée et en sortie



Spécificités liées à la gestion de projets Data IA

▪ Spécificités méthodologiques : une approche progressive et itérative 

▪ Spécificité organisationnelle : de la nécessité de mobiliser des acteurs variés et 

nouveaux 

▪ Spécificités structurelles et réglementaires - Gouvernance des données 

▪ Spécificités technologiques : un écosystème en constante évolution 

▪ Spécificité juridique et éthique : pour une utilisation maîtrisée de la donnée



Conclusion générale sur IA et reproductibilité

● Le risque de biais lié aux données d’entraînement 
● L’incertitude liée aux aspects aléatoires des algorithmes, librairies



Conclusion générale sur IA et reproductibilité

● Le risque de biais lié aux données d’entraînement 
● L’incertitude liée aux aspects aléatoires des algorithmes, librairies 
● La consommation d’énergie

Tribute M. BOUDAOUL



Check list des bonnes pratiques ?

Utilisé par la conférence NEURIPS 
depuis 2021 pour le process de review



Pour aller plus loin 

https://www.youtube.com/watch?v=hbaKWqj8MZ8

… par exemple comment rédiger un matériel et méthode 
incluant de l’IA



Biblio point de départ

https://reproducible.cs.princeton.edu/

https://reproducible.cs.princeton.edu/


Merci pour votre attention
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