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Rappels essentiels sur les megadonnees

Strategie & Déefinition des objectifs et des besoins

Outils & Processus



Rappels essentiels sur les mégadonnées



Ecoggfnist Topics v Print edition ' i

Subscribe - Login orregister v Q, Search
Manage subscription

Regulating the internet giants
The world’s most valuable resource is no
longer oil, but data

Not all intelligence
is artificial.

The data economy demands a new approach to antitrust rules
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Mais qu'est-ce que le Big Data?

m DevOps Borat
Al @DEVOPS BORAT

Small Data is when is fit in RAM.
Big Data is when is crash because
1s not fit in RAM.
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Définition en 4 V
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Données brutes Données Données _Données
d’origine dynamiques heterogenes incertaines
Terabytes a exabytes Analyse en temps réel, Format structuré, Cohérence, fiabilité,
de données décision en une non structuré, texte, qualité et prédictibilité
disponibles fraction de seconde multimédia des données

IVADO



En grains de riz

Exabyte : Blankets west coast state
Zettabyte : Fills the Pacific Ocean

Comparison given by David Wellma

http://fr.slideshare.net/dwellman/what-is-big-data-24401517/

facebook

aMmazon.com




sources

World
Population 6.3 Billion 6.8 Billion 7.2 Billion 7.6 Billion
& @D @ >
Connected
Devices JESRNIITGTS 12.5 Billion 25 Billion 50 Billion

Connected 1.84 3.47 6.58
Devices { I "
Per Person I I | =
2003 2010 2015 2020
[Sourca: Cisco IBSG, Apri 2011]
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Pourguoi avons-nous besoin de données?

More
Important
Evaluated understanding

Understanding Appreciation of
Knowledge Answers to m questions.

Answers to WHAT
Information
WHERE §} WHEN EIES (S

:m

“.
= IVADO

* Ce n'est pas
une gquestion
de tallle, mais
une guestion
de valeur.

Less
Important



Valeur vs complexité

Analyse V
Prescriptive
Autonomie
L .
S Comment peut-on le faire
E arriver?
C>U Optimisation
Que va-t-il se passer?
Controle
Pourquoi cela est-il arrivé?
Surveillance
Que s’est-il passé?
>
Complexité < mEd
elc: e A
Gl TSR SN
DSRNN



The ability to hear the signal
from the noise is the key...




Stratégie
&

Définition des objectifs et des besoins



Apprentissage Machine

« Capacité des ordinateurs
d’apprendre a effectuer des
taches de classification ou
de prediction, sans
Intervention humaine




Evolution temporelle

ARTIFICIAL

MACHINE
LEARNING

1950's 1960's 1970’s 1980's 1990’s 2000's

2010's

DEEP
LEARNING




Mise en contexte

Artificial Intelligence

Machine
Learning

Diagramme de Venn

http://www.gettingsmart.com/2017/03/the-
technologies-reshaping-life-and-livelihood/
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http://www.gettingsmart.com/2017/03/the-technologies-reshaping-life-and-livelihood/

Avantages

A

Performance

The Plateau in Performance

Deep Learning

Traditional Machine
Learning Algorithms

Amount of Data

CODE{OF INTEREST

http://cs229.stanford.edu/materials/

CS229-Deeplearning.pdf
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http://cs229.stanford.edu/materials/CS229-DeepLearning.pdf

Recommandations d’approche

1. Definition d'objectifs clairs et gestion des attentes
2. Définition des métriques qui prouveront la valeur du projet
3. Strategie pour la sélection des outils et du code déployé

%, £ 1VADO



A

Sélection du bon projet

jet a valeur ajoutée demontrable
jet avec les bons champions

jet a effet boule de neige
jet a compétences transferables

Breakthrough Big Data and Deep

Learning in Today's Oil Industry
http://www.aapg.org/publications/blogs/learn
/article/Articleid/37297/breakthrough-big-
data-and-deep-learning-in-todays-oil-industry-
interview-with-kamal-hami-eddine

AXA is using machine learning for

insurance pricing optimization
https://cloud.google.com/blog/big-
data/2017/03/using-machine-learning-for-
insurance-pricing-optimization

Google’s Inbox app offers three
ready-made replies for many

incoming emails
http://fortune.com/ai-artificial-intelligence-
deep-machine- Iearnmg/

. ‘0 ,’!t

‘ at ‘ ‘s
‘ o e "
0‘: ;‘

:-"o."

"‘Q.\\


http://www.aapg.org/publications/blogs/learn/article/Articleid/37297/breakthrough-big-data-and-deep-learning-in-todays-oil-industry-interview-with-kamal-hami-eddine
https://cloud.google.com/blog/big-data/2017/03/using-machine-learning-for-insurance-pricing-optimization
http://fortune.com/ai-artificial-intelligence-deep-machine-learning/

A quol s’attendre?

1. Préparez-vous a du volume

2. Attendez-vous a de la variéte

3. Choisissez un systeme véloce

4. Nettoyez et préparez les données

5. Pensez a la conformité et a la sécurité



Risques

Faits: 55% des
projets avec des

- Mauvaise évaluation de la portée du projet megadonnées ne
sont jamais finalisés

 Attentes mal gérees
 [ncapacite de s’adapter
* Données mal explorées




Limitations

* Subjection
 Intuition
 Mise en contexte




onnées — Cas de la voiture autonome

(¢ :&))

MOTION
DETECTION

Q

Under the bonnet

How a self-driving car works

Signals from GPS (global positioning system)
satellites are combined with readings from
tachometers, altimeters

Lidar (light detection and ranging)
sensors bounce pulses of light off the
surroundings. These are analysed to

and gyroscopes to provide identify lane markings and the
more accurate positioning o————— edges of roads
than is possible with

GPS alone ————————e
Video cameras detect traffic lights,

read road signs, keep track of the
position of other vehicles and look
out for pedestrians and obstacles

'ﬂ .——-.—— on the road

Radar
sensor

Ultrasonic sensors may
be used to measure the
position of objectsvery  The information fromall
close to the vehicle, of the sensors is analysed
such as curbs and other by a central computer that
vehicles when parking manipulates the steering,
accelerator and brakes. Its
software must understand Radar sensors monitor the position of other
the rules of the road, both vehicles nearby. Such sensors are already used

Source-The Economist formal and informal in adaptive cruise-control systems
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Outils & Processus



Trois types d'apprentissage

Apprentissage

supervisé

Apprentissage non-

Etiquetés a la main par un
expert

supervisé

\J

Données purement
guantitatives

Apprentissage

semi-supervisé

Seulement une partie des exemples

d’entrainement est étiquetée

Nécessite un entrepot
— d’apprentissage, un entrepot de
test et un entrepot de travail

N

Obtention de corrélation, d’une |

nouvelle affection /
appartenance ou d’un ensemble
de regle

Obtention de nouvelles
informations présentes dans les
données

Les exemples non-étiquetés fournissent
indirectement de l'information utile a

I'apprentissage du modele de
classification / régression
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Les outils

g Comment générer et capturer la valeur de la donnée?

‘ Comment les nouvelles données (sensibles) sont-elles utilisées et
gérées?

/*‘ Comment les canaux de communication sont-ils redéfinis avec
les partenaires?

- .

i‘i Quels roles les compagnies devraient-elles jouer au fur et a
g mesure que les frontieres des industries s’élargissent?
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| es sources de données

Systemes
Big Data

Application

|
|

Senseurs
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Cycle de vie des données

* Données inexactes /manquantes
* Bruits
* Données non consistantes

Livraison de la Création
donnée d’algorithme avec
statique le Deep Learning

Acquisition des Gestion des ! Traitement des
données données données

Livraison de Itérations
la donnée (entrainement) de

dynamique I"algorithme
) )

Mise en
production de

I"algorithme




Exemple de données a ajuster
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Conclusion

 Améliorer les performances des algorithmes grace aux
megadonnées

« Commencer des projets d'apprentissage profond petits
mais en ayant bien défini le besoin

 Mettre en place des systemes d'exploitation de la
donnée



The more of your data | gather,

the more | understand what it
means to be human
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