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" | keep saying the sexy job in the next ten years will be statisticians
People think I'm joking, but who would’'ve guessed that computer
engineers would’'ve been the sexy job of the 1990s ? *
Hal Varian, PhD, chief economist, Google

SPECIAL DOUBLE ISSUE :
= e - = .'\._J. .

> /

GEORGE |
CLOON

meiprl ] B e

WE EWn FE W]
Bl mmEER iy s

3/49



" | keep saying the sexy job in the next ten years will be statisticians
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Questions

Q1 : quel est I'avenir de |la science statistique ?
Q2 : le métier de statisticien est-il en train de changer ?
Q3 : comment doit-on former les futurs statisticiens ?

Q4 : I'inférence statistique a-t-elle encore une place a
I’ere des mégadonnées ?

Q5 : quelle contribution la statistique peut-elle apportée
dans le domaine de I’ intelligence artificielle ?

Q6 : comment faire pour rehausser I'appréciation et la
reconnaissance du role du statisticien dans la sociétée ?

Q7 : .... vos questions ....

Objectif : proposer des elements de réponse
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Buzzwords - Terminologie

DS : Data Science ... ensemble des méthodes et outils orientés visant
a apprendre avec les données et résoudre des
problemes ... compréhension / utilisation

science essentiellement plusridisciplinaire

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

DM : Data Mining ... « nontrivial process of identifying valid, novel,
(fouille des données)  potentially useful, and ultimately understandable
patterns in data »  G. Piatesky-Shapiro
DM maintenant remplacé par ML

AP : Analyse Preédictive ... analyse pour prédire quelque chose
methode pourrait étre non statistique

BD : Big Data ... données trop grosses en taille (a définir) et complexite
(mégadonnées) necessitant leur traitement informatique / statistique
avec technologies sur des systemes distribués en
parallele (Hadoop et autres)
.... BD terme galvaudé trop emphase quantité
6 /49 pas assez sur la qualité (véracite)



Buzzwords - Terminologie

A : Intelligence Artificielle ... systemes électronique qui ressemble a
I'intelligence humaine d’une certaine maniere

.... différentes interprétations de ce qu’est |A
test de A.Turin

voir "Donner un sens a lintelligence artificielle" (rapport Cédric Villani)

autres

apprentissage supervise .... apprentissage non supervise

données structurées ... données non structurées (images, textes,..)
apprentissage profond ... réseaux de neurones

infonuagique ... Systemes distribués

IOT ... Iinternet des objets ... réseaux de capteurs
open source software ... R, Python,

technologies ... GPU (puces graphiques traitement paralléle)
economie numerique ... GAFAM (Google Amazon Facebook Alibaba Microsoft)
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Driving the Success of Data Science Solutions:
Skills, Roles and Responsibilities ...

Ask good questions Know the constrainis

1 | (e.g.. legal, ethics, market)

Latency at Execution? — Busi Decision Making

Build, Buy, Outsource

Gauge political
friction
(RO, accuracy, profitability
Deployment versus market gain)
.L__ Feature Engineering
Data
|
Recalibration With
Log?;:?cs IT Data New Data?
: Skills - Science
High- I
performance - ———— Which Analytics
Computing to Choose?
Project Doa Exdl
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Topical Analytics Techniques

Data Science Is Multidisciplinary
Business ~ Domain |

Strategy Knowledge

" . Recognition
@"“ﬂq
o™ | A
: i i 3 Mining
Big Data Data Machine

Business =
2 e o Communications
Analyse -

Learning
Solution

Engineering Sc | ence

Business Analysis

Consulting

Artificial
Data Intelligence
Modeling

Neural
Networks
Problem

i
i Visualization
Solving Presentation

Storytelling Ability

data science = statistique réponse= O U | I

Statistique

science de d’apprentissage / compréhension d’un systéeme avec des données
en leur donnant du sens et en mesurant et contrélant I'incertitude.

L’'incertitude est mesurée en unités de probabilité (= monnaie de I'incertitude)
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Data Science

WHAT IS DATA SCIENCE Data scientists?

Advanced

Simulations and SENNGTG
Understanding Optimization pFagle] engineering math and
Patterns Systems v SN statistics
PREDICTIVE .

B o —

s . Understanding
T e Social Context
ldentifying Factors 1
fying DIAGNOSTICS | | >~ and Meaning

and Causes

BIG DATA

. v Forecasting and
; Text analytics

Probabilities

| DESCRIPTIVE i

Multivariate Metwork analytics
Stafistics Geospatial analytics
oy Social media analytics
P DATA QUALITY Sentiment analysis
E 308 Desc:-: -I'i'.-r.'
.: gﬂg;:gi S:enspucs Business Business
2l lo1101110 Intelligence Acumen ' S e
< L7 ol e 2017 Global Market Capitalization Leaderboard =
“ { BUSINESS vALUE F— s Tech = 40% of Top 20 Companies...100% of Top 5...
Programmer ;(tatisu'an Program S Rt Industry Current Market 2016
v Business Analyst Business Analyst pany 9 Segment Value (SB) Revenue (SB)
Y 1 Apple UsAa Tech - Hardware sam $218
2 Google / Alphabet usa Tech - Internat 680 20
T G 3  Microsoft usa Tech — Software 540 B6
4 Amazon Usa Tech - Internet 476 136
A 5 Facebook usa Tech — Internet 441 28
STAT I STI C I E N 6 Berkshire Hathaway usa Financial Services 409 215
F 7 Exxon Mobil usa Energy 346 198
8 Johnson & Johnson usa Healthcare 342 72
] 9 Tencent China Tech - Internet 335 )
A 10 Alibaba China Tech - Internet 314 21
11 JP Morgan Chase Usa Financial Services 303 90
M 12 ICBC China Financial Services 264 85
13 Nestlé Switzeriand Food / Beverages 263 B8
14 Wells Fargo usa Financial Services 262 85
15 Samsung Electronics Korea Tech — Hardware 259 168
16 General Electric usa Industrial 238 120
17 Wal-Mart usa Retail 237 486
18 AT&T uUsa Telecom 234 164
10 / 49 19 Roche Switzerland Healthcare 233 51
20 Bank of America Usa Financial Services 23 80
Total §7,207 $2.497




DIFFERENCES entre STATISTIQUE et DATA SCIENCE ?

DOMAINE éléments |

STATISTIQUE idées, hypotheéses, évaluation idée
(classique) analyse : primaire , haut vers le bas l
confirmatoire

données
I

DATA SCIENCE génération d’hypothéses, création idées idée
(data mining) analyse : secondaire, bas vers le haut t
exloratoire (aprés coup)

données : arecueillir

N . données
données : historiques |
" Data Science is much older than
Kepler .. It is the second oldest
profession " e TR
Gregory Piatetsky-Shapiro _
Newds s Nerds
" Statistics has been the most
F— successful information science. Commarication
o b Those who ignore statistics are
condemned to re-invent it "
Brad Efron
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DATA SCIENCE : Tukey, Breiman, ...

Un peu d’histoire ...
1961 John Tukey called for a reformation of academic statistics.
‘The Future of Data Analysis’, he pointed to the existence of an as-yet unrecognized science,
whose subject of interest was learning from data, or “data analysis’.
20 years ago, John Chambers, Bill Cleveland , Leo Breiman independently once again urged academic

statistics to expand its boundaries
Chambers called for more emphasis on data preparation and presentation rather than statistical modeling;

Breiman (2001) called for emphasis on prediction rather than inference
Cleveland suggested the catchy name " Data Science "

Breiman
"...there are 2 cultures in the use of statistical modeling to reach conclusions form data
and solve problems"

Culture ONE = data are generated by a given STOCHASTIC DATA MODEL. (statistique classique)
Culture TWO = uses ALGORITHMIC MODELS and treats the data mechanism as unknown.

The statistical community has been committed to culture ONE, kept statisticians from working on a large
range of problems.

Algorithmic modeling has developed in fields outside statistics with LARGE complex data sets .... a more
accurate and informative alternative to data modeling on SMALL data sets.

move away from exclusive dependence on data models and adopt a more diverse set of tools. "
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Stochastic Data
Modeling Culture

linear regression .
Y4— logistic regression [+
Cox model
Algorithmic
Modeling Culture
y +—] unknown +—— X
. A

\ decision trees /
— ——

- neural nets

Statisticians : 98%
Computer Scientists : 2%

Statisticians : 2%
Computer Scientists : 98%

Leo Breiman (U Berkely) Statistical Science 2001, pp. 199-231
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DIFFERENCES et TERMINOLOGIE

STATISTIOUE INGENIERIE / INFORMATIQUE
stat/math ...................... informatique / computer science
analyse statistique .................... machine learning (ML)
régression / classification ......... apprentissage supervisé

clustering / estimation densité ... apprentissage non supervise

modeles ... réseaux, graphiques
tests /résidus .......................... géneralisation
parametres ..........cooeveiiiiieien .. poids

variable input ................ooo features , classe

variable output / réponse ........... target, label, features
observation .........ccovvveiiiiiiiiiinn. instance, cas, exemple
methodes ..., algorithmes

Inférence = ouil .........ooevveeinnn, inférence = non
subvention =20000% .............. subvention =1 000 000 $
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Mégadonnées (Big Data) or noir du 21i€me sciécle

» grande quantité de données qui ne peuvent pas étre traitées par des
outils / méthodes de gestion informatiques tradidionnels

» infrastucture/ architecture matérielles et logiciels qui permet de manipuler et
analyser les données massives avec des technologies informatiques appropriées

5V : Volume - Variété - Vitesse — Véracité - Valeur

Volume : GRAND nombre d’observations (n) ou de variables (p)

combien ? pétabyte ....

Variété : données sous touts les formats, images, videos, audio ..., web,
banques de données gouvernementales, industrielles,
disponibilité croissante .... OPEN DATA SCIENCE

Vélocité : données en mouvement, défilement continu,...

Véracite : fiabilite, qualité dans le temps, validité ..
....tres important .... problemes de gouvernance
Valeur : création de valeur ajoutée ...

APPLICATIONS : santé, génomes, senseurs, réseaux sociaux, gouvernements, transport, ...

= tres grande visibilité (exagérée ?, promesses ?) du Big Data et I'lA
= défis et opportunities statistiques : I'inférence classique est-elle inutile ?

4 M du big data: Make Me More Money !
15 /49



Exemple du BIG DATA :

eécosysteme santé

D

Insurance Glaims Data

oy

Erwvironmental Data
Sensors can pick up sehavieral
information. Mapping. location
and weather data adds insight
inte other triggers

-
(11—
[=1 =]

3

Public Health Data
Insight into community
health patterns from
federal ard stote data

Electronic Medical Records
Digital records include 2 and
test resulls, drug prescriotions.
and doctars’ raports

b A . .

Trends in drug and

treatment usage
Genomic Data
Less expensive genome
sequencing offers insight into
tharole genetice may play

&

Mohile Health Data

100,000 plus mokile nealth apps.
plus wearable devices that measure
activity and bodily function, offera
constant read on patient health

Family Health History

Analytic algorithms and predictive
medeling minethe layers of data
for patterns and insight

Jll

Patients

Researchers

+

IOT (I nternet O T hings)

collecte des données personnelles
via des

appareils connectés sur la personne

des senseurs stationaires
fournit de I'information sur les activités

des consommateurs et patients

VVYVVVVYVVYVY

Données

environnementales
dossiers médicaux
santé publique
génomiques
familiales
chercheurs
patients

médecins

hopitaux
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Statistique : définition - applications

Statistique

collecte, analyse, interprétation, présentation, visualisation
de données numeériques et autres pour augmenter la
connaissance en vue de ...

But prendre des décisions basées sur des données existantes
(historigues) ou données arecueillir dans des conditions
d’incertitude et de variabilité

Applications

Ch rics and Clinical Trial Design, Cluster Analysis & Finite
Compautational Physics Monitoring, and Analysis | | Mixture Models

TOUS les domaines de I'activité
‘“i‘ﬁf;’;i';‘::."f;‘.u humaine

computational physics
the s of data

Design of Experiments
(DoE) & Analysis of
Experimental Data

Phylogenetics, Especially
Comparative Methods

science interdisciplinaire

Analysis of Ecological and

et ol | N " Statistical thinking will one day
| as necessary for efficient
— citizenship as the ability to
v read and write. "

: H.G. Wells (1866-1946)

High-Performance and

Graphic Displays &
. -

llel Computi
A

Analysis of
Pharmacokinetic Data

Analysis of Spatial Data

gRaphical Models in R
Huneticns that can be

sing, w5 analveng Buse R shiga with a lot of fcticaality Sarvical

Statistics for the Social
Sciences

Time Series Analysis Survival Analysis

o called event history

sl foe time series. in carseular inthe b in ence, cx relaabili Wik el a papical ol w s
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PROCESSUS /SYSTEME): SIPOC

Suppliers  Input: X Processus Output : Y Clients

FACTEURS GENERAL REPONSES

PErsonng| e meélange indicateurs en

Matériaux == d’inputs relation avec
EQUIPEMENT  — qui = qualité produit
Politiques  =——) generent —> qualité service

P rOECHIITE S, e — un

TR AL e Sy output - execution tache

Environnement =

exemples en intelligence artificielle

PROCESSUS / SYSTEME INPUT A RESPONSE B APPLICATION

= DESIGN (CONCEPTION) Picture Are there human faces? (0 or1)  Photo tagging

= FABRICATION Loan application Will they repay the loan? (0 or 1)  Loan approvals

" MESURAGE Ad plus user information Will user clickonad?(0or1)  Targeted online ads

T TRARNSAGUIOINEL Audio clip Transcript of audio clip Speech recognition

" ADMINISTRATIF English sentence French sentence Language translation
Sensors from hard disk, plane engine, etc. Is it about to fail? Preventive maintenance
Car camera and other sensors Position of other cars Self-driving cars
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PROCESSUS / SYSTE ME

RESSOURCES
APPROVISIONNEMENT

MATERIAUX
EQUIPEMENTS
PERSONNEL
ENVIRONNEMENT

!

PARAMETRES
MESURABLES
ou

CONTROLABLES

!

variables input
X1, X2, X3, ...

PROCESSUS

étapes

méthodes

procédures

hh

PRODUIT
ou

SERVICE

}

VALEUR AJOUTEE

CARACTERISTIQUES
CRITIQUES QUALITE
CCQ

MESURES
COMPTAGES

ATTRIBUTS
[ ]

fonction de

transfert f

Y =f(Xy X..)

!

, Vvariable output

Y
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Type d’études statistiques

Y \

actif

role
statisticien

<

Expériences planifiees
traitements appliqués aux
unités expérimentales
selon un protocole (design)

\
passif

N

structure traitements

design expérimental :
randomisation, blocage,
répétitions

]

biostatistique,
pharmaceutique,
sciences physiques,
sciences exactes,
expériences avec
sujets humains /
animaux

Sondages, enquétes,
recensements

études énumeératives

plan d’échantillonnage
des unités statistiques

Etudes observationnelles

données collectées au
fil du temps / temps réel
unité statistiques

instants d’observations

peu / pas de
planification statistique

pas de traitements
appliqués aux unités

!

sciences humaines,
sciences sociales,

!

banques de données,
meégadonnées
(big data)
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observationnelle
Observational Studies

expeérimentale

Experimental Studies

Type d’études statistiques

énumérative analytique

Average and Range Charts
{used as Process Behavior Charrs)

Individual & Moving Range Charts
(used as Process Behavior Charts)

Characterization of Process Behavior
using
Generic, Fixed-width Limits
that are reasonably conservative
with all types of homogencous data scis.

outils SPC

cartes comportement
processus

Estimation and Tests of Hypotheses
using
Alpha-levels,
Crirical Values,
Interval Estimates

outils statistiques

Two Types of Studies

Enumerative Studies: | Analytic Studies:

(Census Selection of suppliers
Inventory Poll to determine strategy
Exit survey at polls Experiment to improve
Acceptance sampling performance

Drug testing

tests, ANOVA,
régression, etc.

W. E. Deming’s Two Types of Studies

The aim of any experiment is
to provide a rational basis
for action

Enumerative study: an
experiment in which action
will be taken on the
universe.

Analytic study: an experiment
in which action will be taken
on a cause system to

m Some Theory of Sampling, 1950 improve performance in the

future.

nouvelle distinction

CLASSIQUE (traditionnelle) : base inféerentielle
MEGADONNEES (nouvelle) : base algorithmique
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Planification étude statistique

Identification des VARIABLES
Nature: continue - catégorigque
Role: explicatives (X = input) - a expliquer (Y = output = réponse)
Liste des X complete? p =nombre OK?
Mesure de Y - processus de mesure / erreur? justesse?

STRUCTURE et le PLAN de collecte des données
experience planifiée - quel plan statistique ?
- combien de données ? n?
données observées sans plan expérimental — qualité ?

Terme d’erreur expérimentale - distribution normale? Importance ?
préoccupation obsessive de la normalité !

Forme def -connue-—linéaire/non linéaire (cas plutdt rare)

- inconnue - quelle approximation ? — polynomiale ?
- techniques de sélection des variables pour modéliser
- qualité du modele ajusté ? Criteres ?

Ajustement du modele - analyse de sensibilité des X

Evaluation de qualité du modéle - analyse des résidus

22149



ETAPES ETUDE STATISTIQUE CLASSIQUE
1. Identification processus / probleme / variables
2. Observation plan collecte des données
3. Spécification modele pour analyse
4. Estimation parametres du modele
5. Décomposition  variabilité (ANOVA), test F
6. Validation tests, ratio-F, analyse résidus
7. Exploitation optimisation /résolution probleme
décision / action
1. Spécification d’'un modéle statistique
2. Estimation des paramétres du modéle
. 3. Décomposition de la variabilité : ANOVA
Sligs 4. Tests d’hypothéses sur les parameétres
ANALYSE 5. Analyse diagnostique des résidus
STATISTIQUE - vérification des hypotheses de base
CLASSIQUE - identification d’observations influentes

- transformation Box-Cox de réponse Y

6. Si nécessaire : itération des étapes 1a5
7.
8. Graphiques de la réponse

Optimisation de laréponse (s’il y a lieu)
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Etude des relations entrées-sorties

ol o

X : entrées === PROCESSUS === v:sorties/réponse

COMPARAISON Modele de prédiction Modele d’analyse de variance
But développement d’un modéle identification des effets significatifs
prédictif de la réponse sur laréponse

Source des données résultat d’'un plan d’expérimentation

historiques / observationnelles

Nombre _ - petit : dizaines

d’observations grand: centaines,, milliers...

Variables d’entrée continues / auantitatives catégoriques / qualitatives
q goriq q

Nombre de valeurs nombre restreint

distinctes des variables | autant qu’il y a d’observations généralement moins de 10
d’entrée

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

Emphase et difficulté spécification du modeéle reflétant la

forme et la qualité du modele o L.
complexité du plan expérimental

Structure des données | gjmple complexe
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ANALYSE STATISTIQUE CLASSIQUE : comprendre / prédire / optimiser

X
1 Bt > réponse - sortie mesurée

X, — | SYSTEME/

/ =P Y=f(X)+g(2) +¢

Xy /' PROCESSUS peut avoir plusieurs Y

Zl /

Z, e p— " Le doute nest pas une condition agréable,

'Z'h . mais la certitude est absurde.”
de Va”abllzlte Lettre a Frédeéric Il, roi de Prusse 6 avril 1767

e~ (0,09 de Frangois Marie Arouet dit Voltaire

Aucune restriction concernant la nature des X et Y

X: catégorique, entiere, continue, contrdlées, aléatoires
Y: binaire(0, 1), multinomiale, entiere, 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 !
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VARIABLES et MODELE

V |ROLE
A Y. réeponse, out_pu_t, a expliquer | _ _

peut étre: binaire (0, 1), multinomiale, continue,
R multidimensionnelle
i X, Z: explicatives, régresseurs, input

inter /intra  relativement aux unités expérimentales
A

NATURE
B X (fixées) : continues, catégoriques (facteurs)
L Z (aléatoires) : continues, catégoriques
E | INFLUENCE
X . affecte la centralité (moyenne) de Y : effets fixes

S Z . affecte la dispersion (variance) de Y : effets aléatoires

MODELES effets fixés | effets aléatoires | mixtes (fixés , aléatoires)

Y =£X;, Xy ooy Xic 3 Bo s By s Bosen. )
+ g(Zy, 25, .., Z,; 64%, 052, ...) + € (0, 62
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Statistica

modeles statistiques classiques

GLM : General Linear Model

EZ General Linear Models (GLM): Etudiants MTH2302D-hiver20(2 ]2 |[X]

Quick |

Type of analyzis;

Specification method:

[ One-may ANOVA

5 Main effects ANOVA
B Factorial ANOVA,
Nested design ANOVA
|52 Huge balanced ANOVA
E Repeated measures ANV,

lﬁ Simple regression

@ Multiple regression

ﬁ Factonal regression

\ﬁ Polynomial reqression

@ Responze suface regression

A Misture surface regression

@ Lnalyszis of covanance
@ Separate-glopes model

= = 5
General linear modets

@ Homogeneity-of-slopes model

== 4

Cancel

tp analyze designs with any o

modeles

linéaires
ttiple de

dqan be specified far amy
thpe of anahysis. Both
iwarate and muktivariate
bsults are gwailable when
ultiple dependert variables
gre spacified.

For related AMOWA and regression methods, also refer to the Bxperimental Design and the “anance
Components and hixed-hodel ANOWAANCOWA madules.

[® Options =

[E-” Open D ata

SILEET
chsts 2 & W

flik

Quick  Advanced l

Type of analysis:

Specification method;

| Orieway ANOYA

5} Main effects ANDVA,
B Factorial ANOVA,
Nested design ANCVA

_-_ . .::l-., ._-.FlEeE::E: |ji.3||:|g
"E Analyziz Wizard
g Analyziz suntay editor

Diztribution;

5% Simple rearession

modeles

linéaires

=Eion

T

|||._ Paizson
ﬁ Gamma

m Binomial
m Multinamial
m Ordinnal rltinarnial

géneéralisés

—pizropurar s spornodd]

General custom designs

@ Homogeneity-of-zlopes modd|

7 [nverze normal

Link functions:

[dentity

E’" Open Data

GLZ : Generalized Linear/Nonlinear Model

E= Generalized Linear/Nonlinear Models: Ftudiants MTHHUED-E]E] f‘5__<|

==Y

Cancel

E Optian:

o s | B ow
-
&l

B
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Statistica Algorithmes du ML

Jata Mining [raphs Joos [ota VWorkbook Hodos Be
L Dats Asner Beooes

A Genersl Dlars i cancrPegresucn [aee Models

(L Genersl CHAD BModel:

E teracte Trees (C&RT. CHAIDY

P opodstet Tree Clansheis asd Heg esadn

A Fandom forests for Regeesocn and Clasufrcaban
& e mered Acditee Boce's

Fy LEARSShinet (Mulsanstr Afagtesr Epgivroess §plew )
1 Clasber Analyes (Feneratized BM. o-Means & Tree)

B fodomated sl MNetearks
T hfaeorne Learmers] (Hayesan, SUpoaort Vectors, K -Nearean

F ruiepEcwien! Cormimnr =5 Seaieut

M Trd & Toument Mining
K web Crewiling Doosmest Retieval

C] Ammacenon Hujes

:-. e Ancsintmn, &l ey Snalyvs

7 Eapid Deplgyrmens of Predicsee Models (PA4ML)

= Mogel Canverter

L Gaeslneds o B, Cldasifeatsan D pses baas

3 Frabure Seiection .
F Opnmasl Hinmng dor Predictive Do Minag

5 ‘it of Epsience

L Feerascvae Deill Dosan

T

Carpeathe Belesoet Sl oer =

e S I T PST E

Class Regression Trees (CRT)
Bosting (boostrap)
Ensembles

Random Forests

GAM

MARSplines

Clustering

Bayesian Networks

Automated Neural Networks

Support Vector Machine (SVM)
Text Mining

Web Crawling

Rapid Deployment (PMML)
Optimal Binning

Stepwise Model Builder
Process Optimization

28 /49



BIG DATA
Unités d'octets v-d-m
([ Systéme Préfixes
R s ::|u'||?;]|5l||:[r\r’fr:. g 3}:&'_: (sores| o) Ordre de interny;tional (sl) binaires
b . 4 \ _____ - e ’ s Unité Motation | Valeur Unité | Notation | Valeur
wovs [ ) 1 octet 0 1 octet octet 0 1 octet
_—' LEARNING e e — 103 kilooctet | ko 103 octets | kibioctet | Kio 210 octets
,’ T 106 mégaoctet | Mo 10 octets | mébioctet | Mio 220 gctets
Ir'fr LEARING 10? gigaoctet | Go 109 octets | gibioctet | Gio 230 gctets
:I IN{\I'EIILI:E:EIQEE r ; ,h,\ BIG 1012 téraoctet | To 1012 octets téhinctat | Ti 240 octets
F— ] e DATA 10% | petaociet | po +—reioeed g data | |2 octrs
\\\. ,//I F lesn ik 1018 exaoctet | Eo 1078 octets T exbioctet | E10 250 gctets
i SO R 1021 zettaoctet | Zo 1021 octets | zébioctet | Zio 270 gctets
1024 yottaoctet | Yo 1024 octets | yobioctet | Yio 280 gctets

- Giga9

-

@ ® Mega 6

ER; __..-—-" Kilo 3

—-——

Point de vue scientifique
= Les donnees sont collectees
et enregistrées a des vitesses énormes
(GB/h)

Capteurs sur un satellite

Analyse du genome

simulations ‘vL‘"F‘ﬂI-fII‘]L.F"
« lérabytes de données générdéas en quelques heuras

Point de vue commercial

» Des monceaux de donnees sont
saisis et stockes
Données du Web
achats en hyper/supérmarches
yeralions bancaires
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DEMARCHE

Madel selection Hyperparameter

turing peotatyping phase funer Q

+
TN Mode| training
N— — . —»
Tr'l;i;lr'-a"'] O
(/&
Histarical
(-.---\
[ Vldation
Valldation [ evaluation
data Model resulls
S

Machine Learning / Data Mining

Hold-out walidation B-fld cross validation

[

:mf|ﬁJ[ﬂ$E]ﬁJ

Validation set

Bootstrap resampling

Figure 3-1. The prototyping phase of building a machine learning
model

Hyperparameter
uning

Q)

O Best hyperparameters

Model training

CJ

O Model parameters

Figure 3-2. Hold-out validation, k-fold cross-validation, and bootstrap
resampling

Figure 4-1. The relationship between hyperparameter tuning and
model training

Statistique traditionnelle (classiqgue)

expert du domaine apprend les bonnes variables ("features”) et apporte au
statisticien un petit tableau de données nettoyées

étapes : specification modele + analyse des résidus + criteres d’évaluation

Approche Data Mining / Machine Learning

+

départ avec un gros ensemble de données
(beaucoup de variables / d’observations) (pourrait étre un big data)
lance plusieurs algorithmes pour identifier plusieurs « bons » modéles
data séparé en 2/ 3 parties : entrainement + test + prédiction

étapes : plusieurs algorithmes

criteres d’évaluation : courbe ROC, AUC, Lift chart, bootstrap ...
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EXAMPLES

Click-through rate

Based on the search term, knowledge of this user (IPAddress), and the
Webpage about to be served, what is the probability that each of the 30
candidate ads in an ad campaign would be clicked if placed in the right-hand

panel. Logistic regression with billions of training observations.

Each ad exchange does this, then bids on their top candidates,
and if they win, serve the ad within 10ms!

Adverse drug interactions

US FDA (Food and Drug Administration) requires physicians to send in
adverse drug reports, along with other patient information, including disease
status and outcomes. Massive and messy data.

found drug interactions associated with good and bad outcomes.
Social networks

Based on who my friends are on Facebook or Linkedin, make recommendations
for who else I should invite. Predict which ads to show me.

more than a billion Facebook members, and two orders of magnitude
more connections.
Knowledge about friends informs our knowledge about you.
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CANCER PROSTATE

= 12 scores existants (variables de réponse) pour la maladie ne sont pas toujours en accord
= Données : 52 000 observations : 31 00 sujets sains + 21 000 sujets malades
= Algorithme Forets Aléatoires intégrer les scores dans un critere de decision de maladie

matrice de corrélations
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IMPRIMERIE

combinaison des 2 approaches : data mining + planification d’expérience (DOE)

Example printing industry - process description

Problem defect on cylinder = « banding » image of poor quality
occurring 40% of time
Action stop production — repair cylinder
many hours - cost 10 000$ per incident
Project what conditions lead to banding?
Data 540 observations x 39 variables Y = band occured (red)
X : 11 categorical var (blue) + 17 continuous var (green)
data
Job | Cylinde | cust Y 9| proot ink |solven |ty linder | locat | plati
o ylinde | Custo n paper | in solven | type on | press | pres | cylinder | loca atin
Year | Month | Day | \over| rNo | mer | D2@nd o o €| type | type | ttype |cylinder| type | s | size | ion |gtank
occurred |ened
1 | 1990 03 30 23040 X750 %;2% yes YES YES g¥gg :?Eg LINE NO Mu:ter!! 621 | TABLOID
9 | 1990 | oa 09 | 34683 | G467 ECEER no NO | YES COSTE CDSTE LINE | YES :2:% 815 | TABLOID Hﬂgﬂ- 1910
I proof | visco i t i"kt hum | rough | blade !ﬂ%ﬂl press | ink | solve hard rdoller current anode | ., rome
: cut | sity | S2leer Emp:m UF | idity | ness | pressure ;{:t speed | pct | ntpet | WO | ener m:trgr density :”F%?%E content
| 50,0 59 0,33 14,5 71 0,63 20 11 1650 55,5 33,3 2,5 40 100
LL oy AN an m 2 48 N [y ] neEY e 14 44 A Qi ET 0 AR 3 TR T ] Ay M ANk

|
I---'
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Phase 1 : CRT utilisé pour identifier 8 variables input critiques
Phase 2 : Planification une expérience pour modéliser et optimiser

YES Tree graph for Band Occurred
—no ) .
Num. of non-terminal nodes: 8, Num. of terminal nodes: 9
Model: C&RT
wmaso0o0  >2184500000
=39
w0
mlm| [l
papertype  typeoncylinder
NCOATED  =SUPER ,SUPER
=T s
yes
imim |_| |_| imim|
eeeeeeee
SMoterT0 AbeNT0, .. =WoodHoer0
D=9
yes
-l m
eeeeeeeeee
— T > 1ezmo00000
11 N
yes yes
I N | e

kukukuku

8 critical controlable
input variables (X) identified

press speed
paper type

type on cylinder
press type

ink temperature
grain screened
viscosity
humidity

ONOO~WNE

—vyes
—no

Tree graph for Band Occurred

Num. of non-terminal nodes: 9, Num. of terminal nodes: 10

Model: C&RT

eeeeeeeeee

eeeeeeeeeeeee
=Sl =YES =NO
la le ID—7 ml
o no
|_| il

UPER , SUPER
D=5 N=22]
ves

Follow up study DOE

Design Of Experiment

8 input X variables

24 runs - new dataon Y
Model Y with X then
optimal values of X found
such that Y =yes (banding)
occurs 4,5% now

VS. 40% before
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MEGADONNEES : défis associés a des problémes statistigues

= Ethique : utilisation et liaison de données personnelles, assurer la confidentialité
voir General Data Protection Regulation (GDPR) de UE (mai 2018)

= Meégadonnées : seulement un échantillon a un temps particulier d’intérét dans un
processus — pas un échantillon aléatoire — pas toutes les données !

= Qualité des donneées : erreurs, omission, biais, censures, données manquantes,
duplication, erreus de mesure. observations atypiques, VARIABLES MANQUANTES,
hétérogenéité des donneées ! pourguoi pas le SPC ?

Visualisation des données : développement de nouvelles procedures graphiques

Fausses associations : accroissement associations fausses avec l'accroisement de
la taille de I'échantillon - habileté a trouver des varies relations causales
correlation n’est pas cause !
= Development de méthodes statistiques valides pour résoudre le probleme de
tester un grand nombre d’hypotheses simultanées

= Development de stratégies statististiques valides pour la réduction du
fléeau de la dimensionalité / selection de variables
curse of dimensionality ! data sparse out as the dimensionality increases

= Réplication des résultats : est-ce que des expériences indépendantes visant les
mémes questions produiront des résultats cohérents ?

= Reproducibileté du résultat : habileté a recalculer les résultats avec les
mémes données

Généralisation : interprétation d’une étude exploratoire comme une étude prédictive
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Conclusions et défis

Les décisions basées sur l'intuition sont chose du passé; elles doivent reposées
sur les données.

Les mégadonnées sont la pour rester; elles impacteront tous les domaines
de I'activité humaine ; I’age d’or de la statistique est maintenant.

Les principes statistiques et la rigueur sont nécessaires pour justifier le saut
entre les données et la connaissance scientifique.
Le manque d’expertise en statistique peut conduire a des erreurs fondamentales.
Une grande quantité de données combinées a des analyses sophistiquées ne
garantit pas le succes.
Les données historiques n’assurent pas la performance future.

Les éléments clés pour I'exploitation réussie des mégadonnées et le développement
de la science sont larigueur et les principes statistiques.

La statistique, les mégadonnées, les algorithmes de la science données sont des
aides pour penser et non pas des remplacements.

L'utilisation des connaissances du domaine d’application est absolument nécessaire
pour aider a définir le probleme, appuyer le plan de collecte des données et
guider I'analyse des résultats et leur interprétation.
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Roéle pour la statistique en 1A ?

Quelques éléments sur les réseaux de neurones ...

Algorithmes du ML

Jota Minisg Graphs Joos Deta Workhook Window B (lags Regression Trees (CRT)

% Data Miner Beopes

"\ General Caasficascn/Regresion Jree Models

13, General CHAID Models

¥, Interactive Trees (CART, CHAD)

¥ Boasted Tree Classdiers and Regresson

¥ Random Eorests for Regresson and Clasufcaton

2 Genaraized Acdiue Mooes

S MARSZInes (Multwanate Adsgtr Regresson Spines)
T Cuaster Analyss (Generabzed EM, k-Mears & Tree)

§ Autormated Newral Netwarks
2 Machne Leaming (Bayesan, Support Vectors, K-Nearest

P independent {ompanests Ansiyn

M Text & Document Mining
ff Web Crawling, Documest Retrieval

7 Assooation Rujes
k Sequence, Aseciation, and Ling Analyss

2 Rapid Deplgyment of Predictive Models (PMML)
= Mogel Converter

¥ Goodness of Fa, Classification, Prodcton

0 Feature Selection

F Optimal Binsng for Predictive Data Minag

5 Weight of Epdence

M Stepnze Mode! Builder

Ls reeractae Dl Down

E, Process Optimizaton

Bosting (hoostrap)

Ensembles

Random Forests

GAM

MARSplines

Clustering

Bayesian Netv%rks )
1 Automated Ne;ural Networks i

Support Vector Machine (SVM)

Web Crawling

Rapid Deployment (PMML)
Optimal Binning

Stepwise Model Builder
Process Optimization

Automated Neural Networks

|

Machine Learning

Regression

Linear &
Logistic

Cluster Deciston

KNN Trees

g

SWMs

Gradient

Random Tiea
Forests

Boasting

apprentisssage profond : deep learning

-~

1

Recurrent
Neural Nets
RNNs

-\ﬁ

r I

Convolutional
Neural Nets
CNNs

L S
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Base des Réseaux Neurones

couches cachées

nombre de neurones = ?
nombre de couches cachées ?
n =1 cas usuel

variables X
prédicteurs

Copyright © Génistat Conseils Inc., 2017, Montréal, Canada
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Types de réseaux de neurones

MLP Multi Layer Perceptron

RBF Radial Basis Function

SANN Overviews - Network Types

% SANN Overviews - Network Types

The Multilayer Perceptron Neural Networks

The Radial Basis Function Neural Networks

Q (w m output layer

AN

/\

O Basis function . bias

A schematic diagram of an RBF neural network with three inputs, four radial basis functions and 3 outputs. Note
that, in contrast fo MLP networks, it is only the output units that have a bias term.

A schematic diagram of a fully connected MLP2 neural network with three inputs, four hidden units (neurons), and ty p e p as t res recomman d e

three outputs. Note that the hidden and output layers have a bias term. Bias is a neuron that emits a signal with

stengh 1 Source : Statistica pour des inputs catégoriques

type le plus employé
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Elements des réseaux de neurones

Perceptron Multi Couches

poids
valeurs
.1."! o=
fonction
d’activation
X somme pondérée
- net,
|
p B
Y —o
X @ activation
fonction de
: combinaison
.
X, !
seuil

Les solutions ne sont pas calculées directement :
un algorithme d’optimisation calcule itérativement les solutions

Le modeéle est construit sur une base d’apprentissage et testé a
chaque étape sur une base de validation

L’apprentissage du réseau s ’effectue en mode supervisé :

les poids W; etles valeurs V; synaptiques des neurones de chaque
couche (cachée) sont évalués pour minimiser une fonction d’erreurs

Les entrées (variables explicatives) et sorties (variables a expliquer)
du réseau sont connues

Copyright © Génistat Conseils Inc., 2017, Montréal, Canada 40749



Eléments des réseaux de neurones

Interprétation modeles et traitements

- valeur Y; d'unindividu j est une function
- composée des valeurs prises par X

e A0 8(01 {170 (90 P TRA URVEZ (0116 | o et et oA, (L 1 oo
- poids W associés aux neurones

- Evaluation complexe + présence de colinéarités

fonctions

d’activation

variables, poids, nombre de couches, nombre de neurons

éviter le « sur apprentissage »

validation

Erreur \\

apprentissage

1 nombre d’itérations

n optimal

Algorithmes

- BFGS Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
- Scaled Conjugate Gradient

Copyright © Génistat Conseils Inc., 2017, Montréal, Canada

y; . prédictions

t, : target

Erreur : Sum Of Square
= Egos =2 (¥i — t)?

H b Erreur : Cross Entropy
= ECE = 'z ti In(ylltl)

! Fumnction

Drefinition

Identaty ]
Logistic sigmaoid 1
@
Hy parbolic =
tamgent ..
_'?_=
’ -I.-:x.:::-a-l'n:n'.lal =
Sine s
Saftrmax expa, )
2 expla, )
Gausssan . e,
1 3 e
p— I | —
e | 200
t tinue

t. catégorique
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Commentaires sur les réseaux de neurones

performance bonne a trés bonne en général
. +boite noire : difficile a interpréter
analyse de sensibilité possible mais limitée

*

« | utiles domaine des données non structurees
INPUT A RESPONSEB APPLICATION
Picture Are there human faces? (0or1)  Photo tagging
Loan application Will they repay the loan? (0 or 1)  Loan approvals

Ad plus user information Will user clickonad?(0or1)  Targeted online ads

I
I
|
I
I
I
I
|
I
I
I
I
|
|
I
I

Audio clip Transcript of audio clip Speech recognition
English sentence French sentence Language translation
Sensors from hard disk, plane engine, etc.  Is it about to fail? Preventive maintenance
Car camera and other sensors Position of other cars Self-driving cars
v
sortie en C/C++ interprétation ? If you can't explain it simply, you
don’t understand it well enough.

double 4bar_linkage2_sta_in_RéseauxMeurcnes_1_MLP_5 10_4_input_hidden_weights[10][5]=

{
{2.02837435462445e-003, -0.1930073I6782718e-002, -B.33394542368545e-003, 5.96815120068463e-003, -9.72173081422072e-001 },
{-4.10541254965628e+001, -1.57048T024234030e+001, 7.24298697308776e+000, 7.54136136116508e-001, 7.2357593027638Te+000 },
{-4.2T953674542425e-003, 5.225568713365225e-002, -2.02630063174860e-002, 3.55526806535767e-001, 4.38086665729618e-001 },
{8.369883T5566669e-003, 6.514T1505482633e-002, -1.87374240864233e-005, -2.93668874571122e-002, 4.28066074047303e+000 },
{-4.5175878T016232e-003, -1.65285098364779e-002, -9.55504020044409e-002, 3.2T7743795686801e-002, -3.92503675526061e+000 },
{8.09715832028303e-003, 1.40380167T160264e-001, -5.115T457T6386343e-002, 4.63819910138810e-002, -4.143775997T2541e+000 },
{2.64573937244475e-002, 1.38171451159571e-001, -5.05816891278269e-002, 3.03640534484363e-002, -4.934T8508026909e+000 },
{3.56819229312110e+001, -1.44427B79618125e+001, 5.05330645369423e+000, 6.79476064151221e+000, -1.2058922TBT03 1624001 },
{1.83237325776004e-002, 5.9341786T0446T6e-002, -4.79318114376762e-003, -2.87432514207203e-002, 3.81634117448330e+000 },
{5.06016857284542e-003, -6.6519023289386Te-003, 1.58066912357954e-002, -3.20635020222122e-002, 3.65513674103006e+000 }
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IA = réseaux neurones multi couches (réseau profond)

apprentisssage profond : deep learning = 1A

Image 400x400

160 000 no

découverte des caractéristigues communes :
hauteur, largeur, nombre de roues, ...
algorithmes : RNN CNN ..

Recurrent
Neural Nets ‘
RNNs

Convolutional
Neural Nets
CNNs




mais la boite noire est encore plus fortement incompréhensible ...

Watson

Sensemaking

AlphaGo

Operations

« Why did you do that?

» Why not something else?
* When do you succeed?

* When do you fail?

« When can | trust you?

* How do | correct an error?

+ Why did you do that?

g
Egﬂég * Why not something else?
imll VBN Learning This is a cat + When do you succeed?
EE%E; Process (p=.93) + When do you fail?
ﬁ'&ﬂn + When can | trust you?
mERED i * How do | correct an error?
Training Learned Output User with
Data Function a Task
Tomorrow
+ | understand why
- S Thisis a cat: « | understand why not
Ne\'\./ P i Ty Py T 'gnh;;;u‘s“{h'“ers‘ « | know when you'll succeed
Learning = Pl FIET | thas wis reature: * I know when you'll fail
Process 4 -;' , & o “P' ! M : « | know when to trust you
0 iRk SAg b B s u + | know why you erred
Training Explainable Explanation User with
Data Model Interface a Task

REMARQUE

I’explication de |I'action /
décision va au-dela de la
seule prédiction
(pensons traitement médical)
la connaissance scientifique
va encore bien plus loin ...
la vraie intelligence
artificielle ce n’est pas

celle qui est abondamment
galvaudée aujourd’hui ...
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New
Approach

Create a suite of
machine learning
techniques that
produce more
explainable models,
while maintaining a
high level of
learning
performance

Learning Techniques (today)

— (notional)

NeuralNets R
' "-_/"Graphicar“ . =be e e
ee Fy 4 —
LearniF:mg__ B : / Ensemble § T 00 o

ayesian | O~

Belief Nets | R i

/o~ Forests
Explainability

i ol Y

Ak B EE

Deep Explanation

Modified deep learning
techniques to learn
explainable features

Interpretable Models

Techniques to learn more
structured, interpretable,
causal models

Explainability

Model

7
| Experiment |

Model Induction

Techniques to infer an
explainable model from any

model as a black box

Roéle de la statistique dans le Al d’aujourd’hui de demain ?

OUIl c’est
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New Learning Techniques (today)
Approach mmI—
//"'Neural Nets . S

Create a suite of /TN __/Graphlcal .
machine learning /" Deep X | _ Models ——-/“
techniques that Learning / /
produce more
explainable models,
while maintaining a

Ensemble
Bayesian

Belief Nets \_ _

' ) —TForests
AOGs

high level of 81 istical
learning \ Models
performance

&k 1 3 i P
f% P A } 15 l 'l-~

;;;;;;

Methods, |-

Deep Explanation

Modified deep learning
techniques to learn
explainable features

Interpretable Models

Techniques to learn more
structured, interpretable,
causal models

Explainability
(notional)
3 e—e e
e o
\ s | »o—@ °
< ——o-e o

Explainability
-> Model
ol ry
| Experiment |

Model Induction

Techniques to infer an
explainable model from any
model as a black box

Roéle de la statistique dans le Al d’aujourd’hui de demain ?

OuUl

des systemes Al

particulierement : médical

c'est ...... I’analyse de sensibilité et de robustesse

. Sécurité ...
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QUESTIONS

Q1 : quel est I'avenir de
la science statistique ?

Q2 : le métier de statisticien
est-il en train de changer ?

Q3 : comment doit-on former
les futurs statisticiens ?

Q4 : I'inférence statistique a-t-elle
encore une place dans
I’ere des meégadonnées ?

Q5 : quelle contribution la statistique
peut-elle apportée dans le domaine
de I’ intelligence artificielle ?

Q6 : comment faire pour rehausser
|"appréciation et la reconnaissance
du role du statisticien dans la société ?

Q7 : .... vos questions ....

R1:

R2 :

R3:

R4

R5:

R6 :

R7 :

REPONSES

. VOS questions ....
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QUELQUES CONCLUSIONS

Tout modéle statistique fournit une représentation simplifiée du systéme
dont on a obtenu des données.
La statistiqgue est avant tout un état d’esprit avec un grand coffre d’outils.
La modélisation automatisée est risquée au-dela d’un certain niveau.
La connaissance du domaine d’application est essentielle.
Un statisticien professionnel habileté a concevoir une étude statistique:
c’est la caractérisque principale d’'un statisticien.
Toute personne qui entreprend une étude statistique devrait absolument
chercher a collaborer avec un statisticien professionnel pour assurer la
plus grande qualité de I’étude. L’expert d’'un domaine d’'application ne
doit pas étre le seul responsable de la planification d’une étude
statistique. Le statisticien doit étre partie prenante des le début.
Un statisticien professionnel n’est pas un simple technicien qui analyse
des données qu’on lui fournit.
Dans une étude primaire, les données sont collectées avec un objectif
(hypothése) spécifique de départ.
Dans une étude secondaire, on analyse des données qui furent collectées
avec d’autres objectifs initialement.
Il ne faut pas croire que I'analyse de mégadonnées rend inutile la
démarche inférentielle pour I'évaluation des risques.
L’analyse statistique inférentielle apporte une contribution essentielle
en intelligence artificielle pour étudier la robustesse des systemes
développés en Al.
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