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science des données = ? 
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What on earth is a data scientist ? 



DIFFÉRENCE   entre  STATISTIQUE  et  DATA SCIENCE ?

DOMAINE           éléments   
STATISTIQUE     idées, hypothèses, évaluation
 (classique)        analyse : primaire , haut vers le bas
                                            confirmatoire
                            données : à recueillir 

DATA SCIENCE    génération d’hypothèses, création idées
(data mining)        analyse : secondaire,  bas vers le haut
machine learning           exloratoire (après coup)
                              données : historiques / massives

" Data Science is much older than
  Kepler .. It is the second oldest
   profession "    
             Gregory Piatetsky-Shapiro 

" Statistics has been the most 
successful information science. 
Those who ignore statistics are 
condemned to re-invent it "    
                                  Brad Efron 

idée

données

idée

données
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Stochastic Data 
Modeling Culture

Algorithmic
 Modeling Culture

Statistician :                 98%
Computer  Scientists : 2%

dép. MAGI

Leo Breiman (U Berkely) 
Statistical Science 2001, pp. 199–231

Statistician :                   2%
Computer  Scientists : 98%
            dép. GIGL

génie logiciel-informatique …  2 cultures … statistiques-mathématiques
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Breiman-two-cultures.pdf (ku.dk)

http://staff.pubhealth.ku.dk/%7Etag/Teaching/share/material/Breiman-two-cultures.pdf


BD :  Big Data  …     données trop grosses en taille (à définir) et complexité
  (mégadonnées)           nécessitant leur traitement  informatique / statistique
(données massives)     avec technologies sur des systèmes distribués en
                                       parallèle (Hadoop et autres)
                           …. BD terme galvaudé  trop emphase      quantité
                                                                   pas assez sur la  qualité (véracité)

Terminologie
DS : Data Science …  ensemble des méthodes et outils orientés visant
                                          à apprendre avec les données et résoudre des
                                          problèmes …  compréhension / utilisation
                                     …   science essentiellement  pluridisciplinaire 

DM : Data Mining   …   « nontrivial process of identifying valid, novel,
(fouille des données)          potentially useful, and  ultimately understandable

patterns in data » G. Piatesky-Shapiro
                              le  terme DM  est maintenant remplacé par ML  

ML : Machine Learning … ensemble d’algorithmes, méthodes, outils,
   (apprentissage machine) pour développer des modèles visant à
                                                 améliorer le processus d’apprentissage avec
                                                 des données    …  orientés  prédiction                                   

AP : Analyse Prédictive   …  analyse pour prédire quelque chose
                                                  méthode   pourrait être non statistique
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Terminologie      
apprentissage supervisé  ….  apprentissage non supervisé
données structurées        …    données non structurées (images, textes,.. )
apprentissage profond     …   réseaux de neurones multicouches pour IA
infonuagique (cloud)         ...   systèmes distribués
IOT                                      …   internet des objets … réseaux de capteurs
Open Source Software      ...   R ,  Python ,  Weka, Julia …
technologies                      …   GPU   (puces graphiques - traitement parallèle)
économie numérique        ...    GAFAM (Google  Amazon   Facebook  Amazon  Microsoft)

Data

Mining

Machine Learning  (ML)

Apprentissage statistique

Supervisée Non supervisée Semi-supervisée 

Régression   classification  hier.      classification & prédiction 

Arbres de             Composantes  EM    
 décision (CRT)         principales (PCA)    

Réseau                  Factorisation               Feature engineering       
   Neurones             

Random Forest      Support Vector           Auto encoder
                                  Machine (SVM)

                               Bayes Network  

                              Processus Gaussien
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Algorithmes du ML

IA : Intelligence Artificielle
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ML
Avec
Statistica

réseau neurones

Fondement  de
IA =
Intelligence
Artificielle
=
Intelligence
Numérique
=
IN



DIFFÉRENCES   de   TERMINOLOGIE
STATISTIQUE   INGÉNIERIE  / INFORMATIQUE 
stat / math ………………………….  informatique / computer science
analyse statistique ..……………... machine learning (ML)
régression / classification ……… apprentissage supervisé
clustering / estimation densité … apprentissage non supervisé

modèles ……………………………. réseaux, graphiques 

tests / résidus …………………….. généralisation
paramètres ………………………… poids
variable input ……………………… features , classe
variable output / réponse ……….. target, label, features 
observation ……………………...... instance, cas, exemple
méthodes ………………………….. algorithmes
inférence = oui ……………………. inférence = non

subvention = 20 000 $   …………..  subvention = 1 000 000 $   
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PROCESSUS / SYSTÈME) : S I P O C 
Suppliers   Input : X           Processus      Output : Y  Clients 

FACTEURS

Personnel
Matériaux
Équipement
Politiques
Procédures
Méthodes
Environnement

GÉNÉRAL

mélange
d’inputs

qui
génèrent

un
output

RÉPONSES

indicateurs  en
relation  avec

    qualité  produit

    qualité  service

    exécution  tâche

PROCESSUS / SYSTÈME
 DESIGN  (CONCEPTION) 
 FABRICATION
 MESURAGE
 TRANSACTIONEL
 ADMINISTRATIF

exemples  en intelligence artificielle (IA)
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PROCESSUS
étapes

méthodes

procédures

P R O C E S S U S   /   S Y S T È  M E

RESSOURCES
APPROVISIONNEMENT

MATÉRIAUX

ÉQUIPEMENTS

PERSONNEL

ENVIRONNEMENT

PRODUIT

ou

SERVICE

PARAMÈTRES

MESURABLES

ou

CONTRÔLABLES

VALEUR AJOUTÉE

CARACTÉRISTIQUES

CRITIQUES QUALITÉ

CCQ
     MESURES

     COMPTAGES

     ATTRIBUTS

variables input 
      X1, X2, X3, …

fonction  de
transfert   f

Y = f (X1, X2,..)
variable output

Y
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Expériences planifiées
traitements appliqués aux

unités expérimentales 
selon un protocole (design)

Études observationnelles
données collectées au

fil du temps / temps réel
unités statistiques

=
 instants d’observations

 peu / pas de
planification statistique

Sondages, enquêtes, 
recensements

=
études énumératives

plan d’échantillonnage
des unités statistiques

pas de traitements
appliqués aux unités

structure traitements 

banques de données,
mégadonnées

(big data)sciences humaines,
sciences sociales,

.....

biostatistique,
pharmaceutique,

sciences physiques,
sciences exactes,
expériences avec 
sujets humains / 

animaux .....
(small data)

actif passif

design expérimental :
randomisation, blocage, 

répétitions

rôle
statisticien
ingénieur

Type d’études statistiques

MTH8301
MTH8302
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Type  d’étude  Statistique

*  L’homogénéité des données est fondamentale lors de leur l’analyse.
     Cette question est clarifiée dans l’article suivant :
      Wheeler, Donald J. (2009)   The four Questions of Data Analysis

http://www.qualitydigest.com/inside/quality-insider-column/four-questions-data-analysis.html

Concepts

Facteurs
   primaires
   secondaires 
   blocs

Design plan

Protocole 
expérimental

Unités statistiques

Randomisation

Répétition

………..

http://www.qualitydigest.com/inside/quality-insider-column/four-questions-data-analysis.html


Identification des VARIABLES 
      Nature:  continue   -  catégorique
      Rôle:  explicatives (X = input)  - à expliquer (Y = output = réponse)
      Liste des X  complète?     p = nombre   OK?
      Mesure de Y -  processus de mesure / erreur?  justesse?
 STRUCTURE  et le PLAN de collecte des données
     expérience planifiée   - quel plan statistique ? 
                - combien de données ?   n ?
     données observées sans plan expérimental – qualité ?
Terme d’erreur expérimentale - distribution normale?  Importance ?

 préoccupation obsessive !

Forme de f   - connue – linéaire / non linéaire  (cas plutôt rare)
                     - inconnue - quelle approximation ? – polynomiale ?
                     - techniques de sélection des variables pour modéliser
                     - qualité du modèle ajusté ?   Critères ? 
Ajustement du modèle   -  analyse de sensibilité des X

Évaluation de qualité du modèle   -  analyse des résidus

Planification étude statistique
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ÉTAPES      ÉTUDE    STATISTIQUE CLASSIQUE
1. Identification      processus / problème / variables 
2. Observation      plan collecte des données
3. Spécification      modèle pour analyse
4. Estimation      paramètres du modèle
5. Décomposition      variabilité (ANOVA), test F
6. Validation      tests, ratio-F, analyse résidus
7. Exploitation      optimisation  / résolution problème   

      décision  / action

ÉTAPES

ANALYSE

STATISTIQUE

CLASSIQUE 

1. Spécification  d’un   modèle statistique
2.   Estimation des paramètres du modèle
3.   Décomposition de la variabilité :  ANOVA
4.   Tests d’hypothèses sur les paramètres 
5.   Analyse diagnostique des résidus 
           - vérification  des  hypothèses  de  base
           - identification  d’observations  influentes
           - transformation Box-Cox de réponse Y  
6.  Si  nécessaire : itération des  étapes  1 à 5
7. Optimisation de la réponse (s’il y a lieu)
8.  Graphiques de la réponse 

16



X1  
X2
. . .
Xk

SYSTÈME /

 PROCESSUS

ε = erreur
=

  sources inconnues
de variabilité 
ε ∼ (0, σ2)

réponse  -  sortie mesurée
Y = f (X) + g(Z) + ε

peut avoir plusieurs Y

ANALYSE STATISTIQUE CLASSIQUE : comprendre / prédire / optimiser 

εZ1  
Z2
. . .
Zh

Aucune restriction concernant la nature des X et Y
 

X: catégorique, entière, continue, contrôlées, aléatoires
Y: binaire(0, 1), multinomiale, entière, continue

Algorithmes du Machine Learning
linéaire, linéaire généralisé, arbres, réseaux neurones,
      PLS, etc. ..

p = nombre de variables     n = nombre d’observations

on peut avoir  plus de variables que d’observations ! 

" Le doute n’est pas une condition
  agréable, mais la certitude
  est absurde.” 
Lettre à Frédéric II, roi de Prusse, 6 avril 1767
de François Marie Arouet  (Voltaire)
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COMPARAISON Modèle de régression Modèle d’analyse de variance

But développement d’un modèle
prédictif de la réponse

identification des effets significatifs
sur la réponse

Source des données historiques  / observationnelles résultat d’un plan d’expérimentation

Nombre 
d’observations grand: centaines,, milliers…  

petit : dizaines

Variables d’entrée continues / quantitatives catégoriques / qualitatives

Nombre de valeurs
distinctes des variables
d’entrée

autant qu’il y a d’observations
nombre restreint
généralement moins de 10

Utilisation des variables
indicatrices (0-1) occasionnelle employées systématiquement pour

représenter les modalités
Emphase et difficulté

forme et la qualité du modèle spécification du modèle reflétant la
complexité du plan expérimental

Structure des données simple complexe
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Étude des relations entrées-sorties : Analyse supervisée

PROCESSUSX : entrées Y : sorties / réponse
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approche processus

X : entrées Y : sorties / réponse

  Quelles  sont  les variables  CRITIQUES   X                    IDENTIFICATION
  affectant  les  variables  de réponse Y ?  

  Quelle est la   FONCTION  de TRANSFERT   f                   MODÉLISATION
       entre  les  variables  critiques   X et                                         f
       la  variable  de  réponse variable  Y ?                         X                  Y = f (X)

  
  Comment  CONTRÔLER la  réponse  Y                 

              à  un  niveau  désiré                                       CONTRÔLE 

        nominal - maximum  -  minimum                                         et 

    en  fixant  les variables  X  à  des                                       OPTIMISATION 

    niveaux  spécifiques  ?

PROCESSUS

chapitre 1 
Copyright © Génistat Conseils Inc.
Montréal, Canada, 2023



RÔLE      
  Y :   réponse , output, à expliquer
              peut être:  binaire (0, 1), multinomiale, continue, 
                                     multidimensionnelle
  X, Z :  explicatives, régresseurs, input
            inter / intra    relativement aux unités expérimentales
NATURE     
                   X (fixées) :   continues, catégoriques (facteurs)
                   Z (aléatoires) :  continues, catégoriques
INFLUENCE    
    X :  affecte la centralité (moyenne) de Y  : effets fixes
    Z :  affecte la dispersion (variance) de Y : effets aléatoires

effets fixés │ effets aléatoires│  mixte = effets fixés + effets aléatoires
 

général Y  = f (X1, X2 , … , Xk ; β0 , β1 , β2 ,… ) + g (Z1, Z2, .., Zh ; σ1
2 , σ2

2 , …) + ε (0, σ2) 

modèle mixte      Y =  Xβ + Zu + ε       u ~ N(0,G)  ε ~ N(0,R)   Cov[u, ε] = 0
Y  vector of responses
X  known design matrix of the fixed effects
β  unknown vector of fixed effects parameters to be estimated
Z  known design matrix of the random effects

if Z = 0   modèle effets fixés  
u  unknown vector of random effects
ε  unobserved vector of random errors

valeurs individuelles    Yi = Xiβ + Zi ui + εi      i = 1, …, N
Yi   ni×1 vector of responses subject i
Xi   ni×p design matrix of fixed effects subject i (p is the number of columns in X)
β   p×1 vector of regression parameters
Zi ni×q design matrix of the random effects subject i
ui q ×1 vector of random effects for subject i which has means of zero 

and covariance matrix Gsub
εi ni×1 vector of errors subject i with zero mean and covariance Ri
ni number of repeated measurements subject I
 N   number subjects

 ei vector of residuals for subject i (ei = yi - Xiβ)

VARIABLES

20
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VARIABLES 
      Nature:  continue   -  catégorique
      Rôle:  explicatives (X = input)  - à expliquer (Y = output = réponse)
      Liste des X  complète?     k = nombr e   OK?
      Mesure de Y -  processus de mesure / erreur?  justesse?
 STRUCTURE  et le PLAN de collecte des données
     expérience planifiée   - quel plan statistique? 
                - combien de données?   n?
     données observées sans plan expérimental – qualité?
Terme d’erreur expérimentale - distribution normale?  importance?

 importance obsessive sur la normalité

 Forme de f   - connue – linéaire / non linéaire  (cas plutôt rare)
                       - inconnue - quelle approximation? – polynomiale?
                       - techniques de sélection des variables pour modéliser
                       - qualité du modèle ajusté?   critères? 
 Ajustement du modèle   -  analyse de sensibilité des X

 Évaluation de qualité du modèle   -  analyse des résidus

     -  validation  croisée  

VARIABLES  et  MODÈLE



Classification des modèles statistiques

chapitre 1 

Modèle  général   Y  =  φ(X1, X2,…, Xk; β0, β1, β2 ,…, βp)   +  ε     ε ~ N(0,σ2)   (1)

Modèle LINÉAIRE  dans les  β    si

Modèle sans variable explicative:  Y = β0 + ε

Modèle de régression par l’origine:  Y = β1X + ε

Modèle de régression linéaire simple:  Y = β0 + β1X + ε

Modèle de régression linéaire multiple:  k ≥  2 ou plus variables explicatives
Modèles intrinsèquement linéaires: linéaires après transformations sur  X et ou Y
                exemple: Y= β0 exp(β1 X + ε)             Y* = ln(Y) = β0‘+ β1X + ε

Modèles intrinsèquement non linéaires:  équations (2) et (3) non satisfaites et 
aucune transformation sur X ou Y ne permet de se ramener à ce cas

     exemple:  Y = β0 + β1exp(β2X) + ε

Modèles linéaires généralisés (GLZ) g(Y) = φ(X1, X2,…, Xk; β0, β1, β2 ,…, βp)   +  ε

Modèles d’analyse de la variance présence de variables catégoriques   

φ(X1, X2,…, Xk; β0, β1, β2 ,…, βp) = Σ βj fj(X1, X2,…,Xk)                      (2)      

    fj(X1, X2,…, Xk) = Uj  ne dépend  pas de paramètre  inconnu          (3)

    alors                    Y =  Σ βj Uj + ε                                                         (4)
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ALGORITHMES (méthodes) (Machine Learning) 

SÉRIES  CHRONOLOGIQUES

 Régression multiple ordinaire
 Régression non linéaire
 Régression linéaire généralisée
 Régression avec contraintes:
                 Ridge, Lasso
 Régression splines (MARS)
 Régression généralisée additive
 Régression réseaux neuronaux
 Flux Tenseur
 Arbres de classification (CRT)
 Forêts Aléatoires
 Méthodes gradient non-convexe
 Algorithmes génétiques
 Méthodes ensemblistes
 Régression boosted
 XGBoost
 …

 Réduction dimension (PCA)
 Clustering
 K-Means
 K-Neighbour
 Classification hiérarchique
 Réseaux Baysiens
 Modèle de Markov
 ….

Deep Learning                            
   = Apprentissage profond
   = réseaux neurones multicouches
   = intelligence artificielle (AI)

SUPERVISÉES : X et Y NON   SUPERVISÉES :  X

SYSTÈME 

PROCESSUS
X1  X2   . . .  Xk Y
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modèles statistiques classiques

GLM : General Linear Model GLZ : Generalized Linear/Nonlinear Model

modèles

linéaires
modèles

linéaires

généralisés

logiciel Statistica
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Exemples de modèles de régression non-linéaires 
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ÉTUDES   EXPÉRIMENTALESmesures répétées

plan central-composite
3 facteurs X - 4 réponses Y

Expérience en parcelles divisées
(SplitPlot) 32 essais
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ÉTUDE   OBSERVATIONNELLE
Vins du Portugal
n=6496    p=13

……………………………………………………………………………………………
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……………………………………………………………………………………………

ÉTUDE   OBSERVATIONNELLE:
données financières

40 entreprises bourse de 
Londres
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.    .    .   .    .    .    .    .    .    .     .    .   .    .
.    .    .   .    .    .   .    .   .   

15 var X 506 obs 5 var X 108 obs

exemple :  données  observationnelles
          prix résidences vs caractéristiques

exemple :  données  expérimentales
                   suivi de personnes
                   diètes
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MODÈLES  d’analyse de variance – A, B facteurs catégoriques

chapitre 1 

remarque:   termes d’erreur    ε i k     ε i j k ....  sont emboités dans
la structure la plus fine (cellules) des données
on devrait écrire   ε k ( i ) eq. (1)     ε k ( i j ) eq, (3)
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MODÈLES  d’analyse de variance – facteurs catégoriques A, B

chapitre 1 
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MODÈLES  d’analyse de variance – facteurs catégoriques A, B

chapitre 1 
Copyright © Génistat Conseils Inc.
Montréal, Canada, 2022
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