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Nous avons de plus en plus de facons nouvelles

d’aller chercher de plus en plus de donnees!!! -
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Qu’est-ce que le « Big Data » ?

. D’abord, guel est le bon terme francais?
. Les Francais parlent de megadonnées

- Nous avons choisi I’'expression donnees massives,

entre autre parce gue nous pensons gque le
Big Data n’est pas gu’un probleme de quantite.



Qu’est-ce gque le « Big Data » ? ...EN4V

e Volume

 Pouvons-nous nous figurer la taille de ces nombres ?
e Supposons qu’un octet (byte) est un grain of riz, alors:

® Brontobyte

This will be our digital
UNiVerse tomorrow...

facebook

dMaZon.com

' @ /ettabyte

i B

I-i' !

Exabyte : Blankets west coast states

Zettabyte : Fills the Pacific Ocean TN

Exabyte
| EFB 4510 prhal as - YOO milbon ONDs &
Gouare Kilamerer Array (elesiape wi Janer: 10 ER o

Comparison given by David Wellman
http://fr.slideshare.net/dwellman/what-is-big-data-24401517/ http://saisa.eu/blogs/Guidance/wp-content/uploads/2013/08/big-data-infographic.png



Qu’est-ce gue le « Big Data » ? ...EN4V

* Volume
Donnees provenant de diverses sources

e Vélocité non nécessairement structurées
Image, texte, données de senseurs, ...
e Variéete \

Donnéees provenant de projets differents,

e Veéracite , | , . |
avec des methodologies non necessairement compatibles



Quelle est la Valeur gu’on peut tirer du « Big Data » ?

A
Frescriptive
Fredictive
Analytics ok How can we
make it happen?
L
=3 Diagnostic
TE Anaktics
~ What will happen?

Descriptive
Analytics

Why did it happen?

What happened?

Complexity

Big data is not about the size of the data, it’s about the value within data

(https://fr.slideshare.net/dwellman/what-is-big-data-24401517)



Les défis du « Big Data »

Les données massives forcent le developpement
de nouvelles méthodes pour:

e entreposer et retrouver la donnée
o effectuer les analyses et autres calculs
e visualiser lI'information

o réaliser les prises de décisions associées

Et pour toutes ces taches, |'apprentissage
machine et larecherche opérationnelle
sont des outils de prédilection.

business intelligence ... imire

data mining planni ng
cOSts g gt analytics
vision d
sales revenue a&a nnnnnnnnnnnnnn
performance m t

anagemen




L’ apprentissage machine
VS
la recherche operationnelle

Apprentissage machine: Recherche opérationnelle:
Comprendre les informations Optimise la prise de decision

Ji Ak



L’ apprentissage machine
et
les données massives

Machine
Learning

Mathematics &
Statistics

Computation

Data
Science

conventiona
research

Domain Expertise

Le diagramme de Venn de Drew Conway sur le « Big Data »



L’'Intelligence artificielle et ses apprentissages

Intelligence
artificielle

Apprentissage

automatique

Source: « Why Deep Learning Matters and what's next for Artificial Intelligence »,
Algorithmia, Novembre 2016



http://blog.algorithmia.com/ai-why-deep-learning-matters/
http://blog.algorithmia.com/ai-why-deep-learning-matters/

Apprentissage machinelOl

Field of study that gives computers the abllity
to learn without being explicitly programmed.

-Arthur Samuel (1959)

L'apprentissage se fait a partir d’exemples



L 'apprentissage supervise

Des Entrées d’entrainements

Training
Text,
Documents,

Images, E:)
efcC.

Labels

Feature

Viect
Mew Text, ScHor

Document,
Image,

efc.
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Supervised Learning

Geénéralement une entrée est encodeée
sous forme d’un vecteur (X;,X,, ..., Xg)

Le classement des Entrées
d’entrainements est
fait par un expert humain

Machine
Learning

Algorithm

Expected
Label




La tache d’apprentissage en pratique

Chercher un classificateur h qui fait peu d’erreurs

sur 'ensemble d’entrainement tout en évitant le
surapprentissage (overfitting) qui résulterait d’'une
correspondance trop parfaite des données d’apprentissage
Le tout doit se calculer efficacement !!




Un exemple de la problématique
du sur/sous apprentissage

Degree 1
MSE = 4.08e-01(+/- 4.25e-01)

—  Model
True function
® Samples

Degree 4
MSE = 4.32e-02(+/- 7.08e-02)

—  Model
True function
® Samples

Degree 15

MSE = 1.83e+08(+/- 5.48e+08)

A

—  Model
True function
® Samples




Un exemple d’algorithme d’apprentissage
Le réseau de neurones

et consider a neural network architecture with one hiaden layer

h(x) = sigm(b + WXx), and 1 16 —  softmax N (X
NN find a new encoding of the data, a more

m

_ i ; suitable representation for the task.
WV he |m Z —log (fy? (i )) ' f(h(x))

f:

source loss

where f,(x) denotes the conditional probability that
the neural network assigns x to class y.

Given a source sample S = {(x3,y3)}, ~ (Ds)™,

1. Pickax & S
2. Update V towards f(h(x°)) = y°
3. Update W towards f(h(x®)) = y°

Recall: entries are encoded as a vector
(Xq 4 X5 ... ,xg)

The hidden layer learns a representation h(-) from which linear
hvpbothesis f(-) can classifv source examples.



Un réseau de neurones apprend une représentation

des données qui « rend » la tache a accomplir plus facile

Macihnine Learning using Deep Neural Networks
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Ftiquetage de scénes par des réseaux profonds

Une image vaut mille mots

[Farabet®t%l.3CML012, PAMIR013]




L'apprentissage machine, un outil pour
« percevolr » les Informations

| ial:'lll:!__: :

. 1.12 woman
g -0.28 n
HEVIOUSFETE Tk BT
1.45 dress
(.06 standing
-0.13 with
3.58 tennis
|.81 racket
0.06 two
(.05 people
-0.14 1n
(.30 green
-0.09 behind
-0.14 her

http://cs.stanford.edu/people/karpathy/deepimagesent/



En 2016, Il y a eu un évéenement
majeur en lI'intelligence artificielle




Interprétation de données «
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combinées avec des données clinigues

SCIENCES B Un nouvel espace « Green Tech Verte », dédié aux jeunes et aux start-up, vient d'ouvrir a Orléans

Exploiter la donnée environnementale

Les statistiques
emvironnementales

du gouvernement
sont gérées a Oriéans,
Ce service vient
d'inaugurer un espace
ouvert aux start-up,

Carohe Tribot
Eomin B USRS Lo

pris la Franch Tech, .l
Lab'Q ot "ApreenTech
Valley. vodci le o data-

center Green Tech Yer-
te w d"Orlénns, n espace, com-
toe Eof nom anglophone ne
Fimdigue pas. géns par le minis-
tée de 1'Entdronnemen.

1 se situe s sein d'un site na- |

tional, le Commiseariat géndral
au développement durable, qui
accieille e pile environnement
du service statistique du minis-
tére, au 5. route & Olivet, & Or-
leans. ¥ trawailient 70 salariés,
supns la responsabilitd d"Eric
Brvrumat.

De 15 & 20 personnes

Le pale vient de déménager
s0m espace documentation pour
accueillic ce « datacenter o, Chest
an espace de iravail de 100 mi-
tres carnds, OUVerl gratuitemeent
{s0us conventiont & une guin-
Eiine de personnes inidregades
jrar Bes domndes envieoRnemen-

| tales : des staglalres, des cher-

chenrs, et les start-up louréetes
du concours gue be centre vient
de lencer (lire en emncadrén

Il propose du haut débit, le
Wi-Fi, de Faudio ou de b visio-
condfirence, une salle de détente
& une thaanaerie, Lidée est de

INAMUIGURATEOM, - Ergc Bopenntl e reinpasnbled

i Un concours sur les pesticides

Vincubetewr orbéomals o lanté, hier, un concours netionol. |l s'agi
wimaciner de nouvalies solitions pour miels visuokzer los données
vancernont bes pesticides dons les woux soutermoines. Les concurrenis ont
jusgu'on 16 jonwier pour Scrire, lls pourment soppuyer sur ks mesures
e 2000 points en Fronce, de 2007 & 204, Le jury thaisim une dizgine
de dossiers le 18 Briar, Lus des projets ratenus pourront
grotuitement de I'sspace 5. 8000 € irord ou premiss priv,
aw deuxiama, 1,000 au trodsiéme. Mbme 5 le volume de pasticides
diminiue, leur qualitic ougmente, et, finclement, lo pallution ne décrmit

pos. |l orrive, selon fe Green Fech Verte ns, qu'us seul pobnt
da mesura recéle jusqu'd 40 melboules différondns, dant certoines
interdites depii de nombreuses onndes |

e s AL il b Sl et v S A P

faire profiter fes porteurs de
projet des commpeiences présen-
tes dans la maison. By de faire
avancer la sclence de la donnéec
(datasclencal,

e

Car des millions d'laforrmas-
tions sont enregistrées, notam-
ment par les nouvesus comp-
tenrs intellipents, tels Linky (ne
ce soit aur I'dnergie, la faune, la
floxe. kes risques naturels, les
gaE... B le plus sovent, elles

S T W iy

sonl accessibles 4 tous. Encore
faut-il e savoir et savolr com-
et bes rouver.

Bendre ces donnéea faciles
dutilisation : oo sera lo pile des
experts du mindstire S'en servi
pour imaginer de nouvesix ser-
vices utiles aux citoyens @ ¢ est
i g et attendu des start-up,

Afin, par exempie, de mieux
prédvoir les inondations, de
misux réperiorier les espices,
Uy misoy pepger I'aménage-
ment urbain, U0 eneare, « on
peul maginer une upéulicutiun
gl.u donne la qualité de |'air

‘Orléans, oo de Ses TANS[OETS
BN COMIDNR... =, cie, ai basard,
Elrel-.: Bonmati Tout st imagina-

Care nouvelle démarche entre
dznz la palitigue « Green Tech
Verte », mise en euvre, depuis
février, par Ségolene Roval, mi
nistre de I'Enviropasment (re-
prisentés, hier, par Serge Bossi-
ni, son directeur de la
recherche), Il 5'agit « d'aceom
pagner Ia transktion dealogigue
el énergétigue et de atimuler
Finnowation =,

Dreun appels & projets ont été
lancés et trofs hatkathons onga
nists, an niveau national. Lo in-
cubateur a owvert en Saine-et-
Marne, en septembre. Orléans
est e deuxibme de France, dé-
dié nux sciences de la donnde,
Deux auires sont préves & Lyon
el Toulonss, &

o Protique, Csmmesriot générl au
D pperme uﬁk.&.man:m
Orlfaons Tel 02387978 78

el

FOUT Coneoarir © wees dires lopremeTl-
durmke soew e eriech-wre boml
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Qu’est-ce que le « Fat Data » ?
Un cas particulier du paradigm du « Big Data »

p features p features

-

n samples

n samples

\J

E.g. Genome-Wide Association Studies (GWAS):
» p=10" - 10’ Single Nucleotide Polymorphisms (SNPs)
» n=1072 - 10* samples.

Slide taken from: http://cazencott.info/dotclear/public/publications/2016-01-13-azencott.pdf



En science de la vie, le « Fat Data »
est un veéritable enjeu
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metabolome

Et le manque d’acces aux données ne fait gu’empirer les choses
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En dénominalisant, on ne peut
esperer une confidentialité parfalte

e |_e cas de Netflix

e e cas Sweeney-2000

e Informations médicales sur 135 000 employés de |'etat du Massachusetts.
 \Version anonyme partagee pour la recherche.
e Aucune information personnelle, mais certaines caractéristiques individuelles.

o A 'aide d’une liste des voteurs, Dr. Latyana Sweeney identifie William Weld,
alors gouverneur de I'état, et obtient donc acces a son historigue medical.

« According to the Cambridge Voter list, six people had his particular birth date;
only three of them were men; and, he was the only one in his 5-digit ZIP code." »



Droit iIndividuel a la confidentialité et intérét collectif

e Renoncer aux donnees, c’est se couper de grandes possibilités !

e On doit chercher un compromis entre la protection du citoyen
et I'intéréet collectif.

e On doit aussi avolr le réflexe de conserver nos donnees
et les voir comme « bien public »
e La SAAQ a renonceé a son projet « Ajusto »

e Les donnees des produits scannés en épicerie appartiennent
a une compagnie privee

 Les sciences de la vie représentent un bien public encore plus préecieux!!!
e Les données des appareils des soins intensifs sont effacees apres 24h



Alors on fait quol avec nos donnees « sensibles » ?

e Pistes de réflexions

e distinguer un acces aux données restreint a des cliniciens et a des chercheurs
d’institutions reconnues et acces sous forme de données ouvertes

 Prendre toutes les préecautions pour que que les données ne puisent
« sortir » et pour que seuls les algorithmes « voient » les données

 S’Il yaun ou des partenaires prives associes au projet, on partage nos
découvertes, pas nos données

e s’assurer que la population est bien au courant de comment les donnees
sont colligées, sécurisees et de ce qui est fait avec. Mettre le citoyen
« dans le coups »

e prevoir a 'avance comment gerer une situation ou il y aurait fuites de
données afin de protéger au mieux les individus qui verraient leurs vies
privées ainsi compromises



Autres sphere ou Il faut etre prudent avec I'lA

Machine
Learning

Mathematics &
Statistics

Computation

Data
Science

conventiona
research

Domain Expertise

Le diagramme de Venn de Drew Conway sur le Big Data
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WE FOUND THIS CORRELATION
IN THE DATA. EVERYONE
TAKE A RAZOR.

© marketoonist.com



En apprentissage machine, les choses peuvent mal aller
Correélation n’est pas causalité

Comment les données ont-elle éte collectées ?
Les données doivent étre obtenues de facon iid.
l.e., chague exemple des données d’entrainement est suppose
avolr été obtenue par une pige d’'une certaine distribution inconnue
et qui soit iIndépendante des autres données obtenues
ldem pour les exemples « a venir »




En apprentissage machine, les choses peuvent mal aller
Les evenements rares

HOW THESMASH HAPPENED

May 7: Joshua - E Awﬂﬁuﬂculﬂeduﬂ:kpuﬂsm ,
Brown (below], . the carriageway in fromt — " LONG RANGERADAR: |
hilﬂm;g:hghaﬂ antﬂpgluﬂl: of the Tesla - I.n-nrlglzrq ahe:: af the car,
mode kn his Model _.-"'_'— monitoring [ ESenCe
Comes to )
;]E:jwhﬂhedjmrem Tesla — e ?fnlq:ltv];-'imﬂ-lw:liﬂ_s. Itc?n
ﬂ'h“hl. ¢ —— == ____.,i "I.“".I'Ig Fl:fl.ﬂl.'l 8 i sce LN FAIEL T 304,

E ﬂi&TﬁJﬂ'ﬂﬁd&muﬂmdMnutdﬁunguﬁhﬂw
truck from the sky, tearing the roof off as it went under
i o =~ | the trailer. The truck driver claims the Tesla driver was

IMAGE RECOGNITION | watching a Harry Potter film on the Teska's 17inch touch screen
CAMERAS: These also - - '
lnak ahead of the car,

!d&nﬂ[ylng things lu-::h A%

160 DEGREE ULTRASONIC SONAR: This
all-round sensor detects everything from
cars to children or pets in your blind spot




Autres defis de l'intelligence artificielle
L’équite

Amer-Indian-Eskirr

Asian-Pac-Islandei

L'IA est aussl « bonne »
gue les données sur
lesquelles elle a été

entrainée



Autres defis de l'intelligence artificielle
L’équite

Une solution possible au manque d’equité:

Domain-Adversarial Training of Neural Networks
Ganin, Ustinova, Ajakan, Germain, Larochelle, Laviolette, Marchand, Lempitsky, 2017

QOO0
00000




Autres defis de l'intelligence artificielle
La robustesse

correct +distort ostrich



Autres défis de l'intelligence artificielle
La robustesse

Le cas de TAY, l'intelligence artificielle “innocente” de Microsoft

Share



Autres défis de l'intelligence artificielle

| a confidentialité des données

Un réseau de neurones encode les donneées sur lesquelles il a eté entrainé

Data 1

Not accessible by adversary J Accessible by adversary

Data 3

Sensitive :
Data | '

Datan

r
o
. /'r Data 2
| N
\
4

vovvy

Student - - Queries

/V

Teacher 1 !
Teacher 2 \ I
A Aggregate
Teacher 3 )"’ TEEEhEI I
4
Predicted
Teacher n completion I_

- —

Incomplete
Public Data

——- TrainIng

------- = Prediction

- « = - Data feeding

Semi-supervised Knowledge Transfer for Deep Learning from Private Training Data
Papernot, Abadi, Erlingsson, Goodfellow, Talwar, 2017
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