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INTRODUCTION - DEPLOYER L’IA GENERATIVE ET LA DATA-SCIENCE A L’ECHELLE DE L’ORGANISATION

A travers ce livre, je souhaite vulgariser des notions qui peuvent paraitre trés abstraites pour de nombreuses personnes.

Il est clair qu’on peut se dire : « tant que ¢a marche, pas besoin de comprendre comment ¢ca marche ». De mon point de vue, cela est
une grave erreur car il convient de considérer que I'lA et la data science en particulier sont des domaines pour lesquels une
organisation, peut importe sa taille, doit comprendre les concepts fondamentaux et les impacts de toute nature sur son organisation.

L’objet n’est pas de faire de vous des experts en la matiere, mais de démystifier les croyances qui, encore aujourd’hui, continuent de
graviter autour de ces sujets, encore davantage a I’ere de I’Al générative, propice aux illusionnistes de toute sorte.

L’IA ne sert pas seulement a « prédire » ou « générer » des choses, mais grace aux connaissances que je vais vous donner ici, laissez
moi vous prédire que vous ne considérerez plus ces sujets comme des « boites noires », mais comme de vraies opportunités qu’il
vous faut saisir, maintenant.

Alors comment faire en sorte d’utiliser ces approches a bon escient ? A quel moment de votre projet data devez vous aborder ces
sujets ? Comment faire en sorte que vos projet d’IA et de Data Science passe a I'échelle et génerent réellement de la valeur ?
Comment éviter les dérapages (pas seulement financiers) dans la mise en place d’une telle démarche ?

Alors par ou commencer ?

Nous allons ici aborder les points clefs a respecter pour mettre en oeuvre une stratégie « IA GEN / Data Science ». Comment déployer
I'IA générative de maniere pragmatique et efficace ? ( je peux d’autant plus vous en parler que je I'ai fait dans la vraie vie ) Nous
aborderons aussi les principes de fonctionnement des différents modeles de Machine Learning (ML) qui sont les ingrédients
indispensables a vos futurs projets de data-science.

Comme toujours, tout cela sera abordé de maniéere ludique et synthétique pour votre totale compréhension des sujets.

Bienvenue dans ce livret 2 du Data-Framework .
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“remiere partie
L es clefs d'une déemarche vertueuse

Mettre en oeuvre une stratégie d’lA / Data science dans une organisation nécessite de se poser au moins trois questions :

Quelles ressources ( technologiques et humaines ) ? Quelles étapes de mise en oeuvre ? Comment identifier les risques et éviter les
effets d’enthousiasme inappropriés ?

Attentes réalistes: Comprendre que U'IA et la
data science ne sont pas des solutions miracles.

Iy Ces technologi un
investissement en temps et en ressources.

A

Patience: Les résultats peuvent prendre du
temps 4 se manifester.

v

Expérimentation: L est important
d'expérimenter et d'apprendre de ses erreurs.

e N
’ Les mauvaises questions apportent de
mauvaises réponses

Limpérieuse nécessité de s'appuyer sur la
| gouvernance de la donnée

N

Planification: Définir clairement les objectifs et
les attentes.

P : Créer des protot pour tester
et affiner les idées.

Déploiement: Mettre en ceuvre & plus grande
échelle avec une logige d'industrialisation

Qualité des données: Assurez-vous que les
données utilisées sont de haute qualité et
pertinentes. La préparation de la donnée ~
représente 60% du temps de travail d'un data-
scientist

J

Surapp Eviter le surapp en
utilisant des technigues comme la validation 1
croisée.

Gestion des erreurs: Mettre en place des
ystes pour gérer et minimiser les erreurs.

Evaluation: Evaluer réguliérement les
performances et Uefficacité.

transparents pour permettre une évaluation et

N
Frmspa’ence: Les processus doivent étre F
| une amélioration continues.

(. ~
Ethique: Respecter les normes éthiques lors de
\l’uﬁlisaﬁon de U'lA et de la data science.
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LA MAGIE N'EXISTE PAS (ET LES LICORNES NON PLUS )

Et oui, il n’y a pas de magie dans la mise en place d’une approche IA/DS. Espérer un résultat pertinent et rentable a court terme
lorsque I'on jamais initié une telle démarche est I’équivalent de trouver une Ferrari a vendre avec 1000km au compteur a 2000 €. (oui il

y a un loup)

De maniere simple, réfléchissez sur ces 4 points :

L'investissement nécessaire
’aspect expérimentation
Avoir des attentes réalistes
Avoir de la patience

Avoir des attentes réalistes:
Comprendre que I'lA et la data
science ne sont pas des solutions
miracles.

Regardons cela en détail.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

La magie n'existe

pas (et les licornes @
non plus)

Ces sujets nécessitent un Faire preuve de patience: Les
westissement en temps et en résultats peuvent prendre du
ressources. temps a se manifester.

Volet 2 - IA générative et Data science

Il est important d'experimenter
et d'apprendre de ses erreurs.
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AVOIR DES ATTENTES REALISTES

Avant de vouloir jouer aux apprentis sorciers, il est
nécessaire de considérer certaines choses et de ne pas
foncer téte baissée dans le mur.

Comme dans la plupart des cas, les projets de mise en
oeuvre d’lA nécessitent des pré-requis, dont le premier
est I'impérieuse nécessité d’avoir évalué ( ou a minima
d’avoir pris conscience) de la qualité des données sur
lesquelles vous allez travailler. Tant en terme de qualité
gu’en terme de véracité, il vous faut savoir le niveau de
I’information que vous soumettrez a votre approche.

Mettez vous également immédiatement dans une
démarche d’industrialisation et répondez a des
problemes concrets qui, si vous les résolvez,
apporteront une valeur immédiate ( en temps ou en
argent, ou les deux :) ).

Ne sous estimez pas non plus la vulgarisation et votre
capacité a expliquer un résultat. Vous devez savoir
évaluer en permanence vos résultats et le rapport
bénéfice/colt ( autrement appelé R.O.l ) gu’ils
représentent.

En d’autres termes, ne soyez pas trop ambitieux et ne
vendez pas du réve a vos interlocuteurs. Savoir dire
gu’on s’est trompé est souvent la premiere pierre d’un
édifice bien plus robuste.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Avoir des attentes realistes:
Comprendre que I'lA et |la data
science ne sont pas des solutions
miracles.
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Qualite des donnees : LU'IA et |la science des
données dépendent fortement de la
qualité des données disponibles. Si les
données sont biaisées, incomplétes ou
incorrectes, les résultats seront également
biaisés, incomplets ou incorrects.

Complexite des problémes réels : Les
probléemes du monde réel sont souvent
complexes et multifactoriels. L'lA et |a
science des données peuvent aider a
modéliser ces problémes, mais ils ne
peuvent pas toujours capturer toutes les
nuances et les détails.

Ethique et confidentialité - L'utilisation de
I'lA et de la science des données souléve
des questions d'éthique et de
confidentialité. Par exemple, l'utilisation de
données personnelles pour alimenter des
modeles d'IA peut entrainer des violations
de la vie privée.

Mangue dexplication : Les modeles d'IA,
en particulier ceux basés sur
'apprentissage profond, sont souvent
qualifiés de "boites noires” car ils peuvent
faire des prédictions précises sans
expliquer pourquoi ou comment ils sont
parvenus a ces conclusions.

Dependance a l'égard de l'expertise
humaine : Bien que I'lA et la science des
données puissent automatiser certaines
taches, elles dépendent toujours
fortement de |'expertise humaine pour
définir les problémes, interpréter les
résultats et prendre des décisions éclairées.
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LINVESTISSEMENT NECESSAIRE

Afin de faire de votre démarche un succes, il va falloir considérer
plusieurs choses :

Le temps est le premier ingrédient. Les démarches d’lA et de
data science sont longues, et nécessitent de nombreux échecs
pour produire des résultats concluant.

La seconde est que vous possédiez un minimum de
connaissances sur le sujet. L’investissement dont je parle ici est
donc votre propre acculturation ( qui nécessite également du
temps, et I'objet de ce livre au passage... ). Faute de quoi, lorsque
vous devrez faire des arbitrages ou des choix, vous allez trop
souvent vous en remettre a la parole d’un expert en expertise dont
vous ne comprendrez ni les orientations, ni les risques qui sous
tendent ses orientations.

Avoir un socle technique robuste est également un investissement
par lequel vous devrez passer. Je ne parle pas ici d’un vulgaire
POC sur I'ordinateur boosté de votre data-scientist, mais d’une
réelle infrastructure pensée et réfléchie pour I'optimisation de
I’exécution des modeles de ML ou encore la réduction des couts
liés a un systeme de RAG ( spoiler : ce qui marche sur son pc est
trés loin d’étre optimal dans un cadre de production ).

La ressource humaine est également nécessaire. ( bah oui c’est
un métier :)), nous en parlons plus tard dans ce livre. Comme pour
tout investissement, pour I'obtenir il va vous falloir convaincre,
démontrer des premiers résultats et avoir une vision éclairée des
marches a grauvir.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Ces sujets nécessitent un
investissement en temps et en
ressources.
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Collecte et préparation des donnees : Les
données sont le carburant des modéles
d'|A et de science des données. La collecte,
le nettoyage, I'organisation et 'analyse des
données nécessitent beaucoup de temps
et d'efforts.

Conception et validation des modeles: La
formation de modéles d'lA, en particulier
les modéles d'apprentissage profond, peut
prendre beaucoup de temps et nécessiter
des ressources informatiques importantes.
De plus, les modeéles doivent étre validés et
testés pour garantir leur précision et leur
fiabilité.

Maintenance et mise a jour : Les modeéles
d'lA et de science des données ne sont pas
des solutions "set and forget”. Ils doivent
étre régulierement mis a jour et affinés
pour tenir compte des nouvelles données
et des changements dans le domaine
d'application.

Expertise necessare : LIA et la science des
données sont des domaines complexes
qui nécessitent une expertise spécialisée.
Le recrutement et |la formation de
personnel qualifié peuvent étre colteux et
prendre du temps.

Infrastructure - Les technologies d'lA et de
science des données nécessitent souvent
une infrastructure informatique robuste.
Cela peut inclure des serveurs puissants,
du stockage de données, des réseaux a
haute vitesse, et d'autres ressources.

Ethigue et conformite : Les organisations
doivent également investir dans la mise en
place de politiques et de procédures pour
garantir que l'utilisation de I'lA et de |a
science des données est éthique et
conforme aux réglementations en vigueur.
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FAIRE PREUVE DE PATIENCE

Nous le savons tous, le cadre dans lequel nous évoluons
présente souvent une limite : la patience.

En effet, une organisation qui investie dans une démarche
d’lA va en général avoir tendance a demander un R.O.l
rapide.

Méme si certains POC peuvent I'étre, il n’en demeure pas
moins que construire une démarche pérenne et solide
nécessite une approche méthodique.

Pour justifier de cette approche, n’oubliez pas de
communiguer sur vos avancées ( échec ou réussites) et
donnez de la visibilité a vos interlocuteurs.

J’ai souvent été confronté a ce sujet, le meilleur angle de
réponse est de mettre son interlocuteur en face de ses
contradictions ( en fonction du contexte ) .

Par exemple, si la gouvernance de la donnée n’est pas
établie dans I'organisation et que la qualité de la donnée
est déplorable, dites le de suite car vous n’étes pas
magicien et étant donné que le point de départ est plus
éloigné que ce gqu’on vous avait dit au départ, I'atteinte a
I’objectif sera forcément plus long.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Faire preuve de patience: Les
résultats peuvent prendre du
temps a se manifester.

Volet 2 - IA générative et Data science

Phase de préparation des donneées: La
collecte, le nettoyage et la préparation des
données peuvent prendre beaucoup de
temps, surtout si les données sont
volumineuses ou désorganisées.

Phase de modelisation : La construction, la
formation et le test de modeéles d'lA
peuvent étre des processus itératifs qui
nécessitent du temps pour ajuster et
optimiser les modéles afin d'obtenir les
meilleurs résultats.

Phase de deploiement : Le déploiement
de modéles d’'|A dans un environnement
de production peut également prendre du
temps, car il faut s'assurer que le modéle
fonctionne correctement et de maniére
fiable dans diverses conditions.

Phase d'evaluation : Une fois le modéle
déployé, il faut du temps pour recueillir
suffisamment de données et évaluer les
performances du modéle dans le monde
réel.

Ameliorations continues : L'lA et la science
des données sont des processus continus
qui nécessitent une amélioration et une
optimisation constantes. A mesure que de
nouvelles données sont collectées, les
modéles doivent étre mis a jour et affinés.

Adoption et changement organisationnel :

Enfin, 'adoption de nouvelles technologies

- et 'adaptation aux nouvelles méthodes de

travail peuvent prendre du temps au sein
d'une organisation.
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EXPERIMENTER, ENCORE ET TOUJOURS

Obtenir un premier résultat probant est en soit une
petite victoire. Mais ce n’est souvent que le début
du vrai challenge.

Si vous construisez un modele qui son fonctionne,
vous aller devoir le faire fonctionner mieux. Soyez
constamment au fait des biais de vos modeles
pour éviter qu’ils dérivent ( drift ).

Optimisez également le ratio colt/performance
(MLOPS) et demandez-vous toujours si la
récurrence des résultats que vous obtenez est
adaptée a la capacité de vos interlocuteurs d’agir
en conséguence.

En effet, il ne sert a rien de fournir une prédiction
toute les heures qui ne permet pas a votre
organisation de s’adapter aux conclusions
fournies.

Essayez également de penser contre vous méme
en testant des chemins completement différents
de ceux que vous avez déja emprunté, vous serez
peut étre agréablement surpris du résultat.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Il est important d'experimenter
et d'apprendre de ses erreurs.

Volet 2 - IA générative et Data science

Ameélioration des modeéles :
L'expérimentation permet de tester
différentes approches et techniques pour
améliorer la performance des modéles.
C'est |a encore une phase qui peut étre
considérée comme itérative, la perfection
n'étant jamais atteignable, mais on s'en
rapproche

Comprehension des données: En
expérimentant avec difféerentes méthodes
et des angles d'approche différents, nous
pouvons mieux comprendre nos données
et découvrir des tendances ou des axes
d'améliorations jusqu'alors cachés.

nnovation : L'expérimentation encourage
I'innovation. Essayez de répondre a des

questions que les autres ne se posent pas

encore ou en tenant compte d'axes
atypiques permettra potentiellement
d'ameéliorer nos modeéles et nos résultats.

Cestion des attentes : Dans le domaine de
I'lA et de la science des données, il est
important de comprendre que l'erreur est

- une partie normale du processus. La

réalisation de petits objectifs est plus
motivant qu'avoir un gros échec qui
géneérerait de |'attente.
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LE RISQUE DE LA NON QUALITE

Comme nous l'avons vu, il N’y a pas de magie dans la mise en
place d’une approche IA/DS.

Je I'ai évoqué précédemment, mais le luxe absolu pour mener a
bien un projet d’lA, c’est de disposer d’une gouvernance de la
donnée établie qui vous permettra de travailler sur un socle
compréhensible. Il s’agit la d’un travail de fond.

Qui plus est, si vous disposez déja d’une vue sur le niveau de
qualité des données, vos résultats n’en seront que plus rapides
a obtenir.

Mais c’est rarement le cas malheureusement, car les
organisations veulent aborder immédiatement le sujet de la
valeur sans travailler le fond.

De maniere générale, dans une stratégie data d’entreprise,
I’aspect IA devra donc étre abordé une fois ces pré-requis
remplis, faute de quoi vous allez essayer de construire un
immeuble de 15 étages sur des sables mouvants.

Les entreprises doivent bien considérer ce point : I'lA et la
Data science ne sont en général pas le point d’entrée d’une
stratégie data aboutie, c’est plut6t I'inverse..

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Le risque de la non

qualite
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Les mauvaises questions apportent
de mauvaises réponses

L'impérieuse nécessité de
s'appuyer sur la gouvernance de la
donnée

Qualité des donnees: Assurez-vous
que les données utilisées sont de
haute qualité et pertinentes. La
préparation de la donnée
représente 60% du temps de
travail d'un data-scientist

Gestion des erreurs: Mettre en
place des systémes pour gérer et
minimiser les erreurs.

Surapprentissage: Eviter le
surapprentissage en utilisant des
techniques comme la validation
croisée.

Transparence: Les processus
doivent étre transparents pour
permettre une évaluation et une
amélioration continues.

Ethique: Respecter les normes
éthiques lors de l'utilisation de U'IA
et de la data science.
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LES ETAPES DE MISE EN OEUVRE

En synthese, voici donc la démarche a adopter.

(Avec bien entendu les pré-requis mentionnés précédemment que je ne précise pas sur ce schéma)

Valider son approche technique et utiliser un
socle "iso prod”

Court terme
Evaluer les usages et les codts
M Mettre les résultats de ses expérimentations
oyen terme —— Pl .
en face des problématiques business Penser CI/CD et déploiement continu
Long terme —— Penser indusgriatlisa}ipn et passage a l'échelle Evaluer tres rapidement les "drifts" des modeles
dans un souci d'amélioration continue
i PP < Déploiement: Mettre en ceuvre a c PEE
Etapes de mise en o Planification: Définir clairement les Prototypage: Créer des prototypes Iups rande échelle avec une Evaluation: Evaluer régulierement
e objectifs et les attentes. pour tester et affiner les idées. plus granc Y les performances et I'efficacité.
oeuvre logique d'industrialisation
Etablir un itoring des couts et
Identifier les cas d'usages évidents ru cotris et per
Définir un R.O.I Variabiliser ses modeles
. N Documenter sans relache les évolutions et les
Développer en pensant aux contraintes du résultats
passage a |'échelle
Créer une bibliothe de use case réutili:
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RESSOURCES HUMAINES
LES METIERS DE L'IA ET DE LA DATA SCIENCE D’AUJOURD’HUI ET DE DEMAIN

Les principaux métiers de I'lA et de la data-science que I'on va trouver principalement sont les 3 suivants :

Data scientist ,

Développeur/ingénieur en IA et ML engineer. Chacun joue un réle différent dans votre approche IA/ML. ( j’exclu volontairement les

réles de management)

Ressources

humaines

Réle au quotidien

| Compétences principales

| Compétences principales |—

®

Cursus

®

Soft skills communs ]

Role au quotidien
©) | Compétences principales

P

®

Role au quotidien

Curiosité : Un bon profil 1A est
naturellement curieux et désireux de
découvrir de nouvelles choses. Sa seconde
nature est d'étre en quelque sorte un
"détective”

Communication : Il doit étre capable de
communiquer efficacement ses résultats a
des personnes non techniques. La
vulgarisation n'est pas une option.

Résolution de problemes : La capacité de
résoudre des problémes complexes est
essentielle.

Les cahiers data de jérome - DataFramework
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Travail d'équipe : Les profils IA travaillent
souvent en équipe et doivent donc étre
capables de collaborer efficacement avec
leur environnement au sein d'équipes pluri
disciplinaires.

Adaptabilité : Le domaine de I'lA et de la
data science évolue rapidement, il est
donc nécessaire d'étre adaptable et prét a
apprendre de nouvelles compétences en
permanence
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DATA SCIENTIST

Longtemps dénommé « métier le plus sexy du

21eme siecle », le data scientist joue un role
prépondérant dans la mise en place d’une
stratégie IA au sein des organisation.

Avec un fort background statistique et
mathématique ainsi qu’une connaissance aboutie
des modeles ( voir partie 3 de ce livre), ils sont
ceux qui savent les manipuler au mieux pour
atteindre des objectifs bien précis,
particulierement des modeles prédictifs ( combien
de produits vais-je vendre d’ici 3mois ? ) ou
encore automatiser des moteurs de
recommandation basés sur des comportements
permettant de s’adapter a des profils spécifiques.

De maniere générale, ils sont un ingrédient
essentiel de votre équipe data et sont des profils a
forte valeur ajoutée. Ne les confondez pas avec
des « data analyst » car ils ne jouent pas le méme
role. Un analyst va interpréter des faits, un data
scientist va les anticiper.

Pour les attirer et les retenir, il va vous falloir leurs
fixer des objectifs bien précis et démontrer que

vous comprenez la valeur ajoutée qu’ils peuvent

vous apporter.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Compétences principales I-I—

Roéle au quotidien

)

Compeétences en programmation : Les
langages de programmation comme
Python et R sont des lieux communs.

Statistiques : Une solide connaissance des
statistiques est cruciale.

Machine Learning : La capacité de
construire et d'appliquer des modéles de

machine learning est une compétence clé.

Manipulation de données : Les data
scientists doivent étre capables de
nettoyer, transformer et organiser les
données.

Visualisation de données : Capacité de
visualiser les données pour communiquer
les résultats de maniére compréhensible
et efficace.

Volet 2 - IA générative et Data science

Cursus

Un data scientist pourrait étre assimilé a
un chercheur qui chaque jour va imaginer,
faire des hypotheéses, construire des
modélisations qui répondent a des enjeux
bien précis. Il est garant de la performance
et de la véracité des modeéles qu'il met a
disposition.

Un data scientist a généralement un
dipléme en informatique, en statistiques,
en mathématigues ou dans un domaine
connexe.
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DEVELOPPEUR Al / Al ENGINEER

A la différence d’un data scientist, I’Al engineer
possede des caractéristiques davantage axées sur la
notion de développement informatique.

Il ne va pas spécialement concevoir des modéles de
ML ( bien gu’il en connaisse les contours) mais plutét
comment apporter des briques fonctionnelles d’'lA a
votre organisation.

Ainsi, I'lA engineer va savoir considérer I'infrastructure
nécessaire au bon déploiement de votre solution d’lA
( particulierement générative), quelles sont les
ressources techniques, comment les sécuriser au
maximum et comment les optimiser en terme de
performance.

Confondre ce role avec celui de Data scientist est une
erreur car I'angle d’approche n’est pas le méme et la
finalité différente.

L’Al engineer posseéde donc un background plutét
technique que mathématique.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Compétences principales I—

Compétences en programmation : Python,
Java et C++ sont souvent utilisés en IA.

Machine Learning : Une parfaite
connaissance des modéles de machine
learning est requise pour construire et
optimiser ses résultats

Mathéematiques : Une solide connaissance
des mathématiques, en particulier des
statistiques et de I'algébre linéaire, est
essentielle.

Algorithmes d'IA : Une compréhension
approfondie des algorithmes d'IA, tels que
les réseaux de neurones est nécessaire.

Big Data : Les compétences en big data,
comme l'utilisation de Hadoop et Spark,
peuvent étre utiles.

Modeles d'IA generative : Connaissance
des capacités des modéles d'lA générative
et leur imbrication dans des
développements complexes

Volet 2 - IA générative et Data science

Cursus

—| Role au quotidien |

I'entreprise.

Développer des solutions basées sur I'lA (
—— ou I'l|A GEN) accessibles a I'ensemble de

Un développeur en IA a généralement un
dipléme en informatique, en ingénierie ou
dans un domaine connexe.
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ML ENGINEER

Avec |'évolution des approches et des enjeux liés
a I'lA et au ML, le role de ML engineer differe la
encore des deux roles précédent en ce sens qu’il
va intervenir plutot non pas du coté « front » mais
plutét du coté « back » .

Doté de compétences similaires a celles d’un
data scientist, il sera en mesure de déployer des
modeles qui auront pour but d’optimiser et
d’enrichir les flux d’intégration de données dans
une data plateforme ou encore de mettre en
place des algorithmes complexes permettant
d’automatiser certains traitements comme la
normalisation ou I'enrichissement de donnée par
exemple.

Le ML engineer joue un rble sous estimé par
beaucoup d’organisation en ce sens qu’il créé
surtout de la valeur pour I'équipe data elle méme
et pas directement pour les utilisateurs finaux de
I’organisation.

C’est un profil a mi-chemin entre le data scientist
et le data engineer.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Compétences principales I—

Compétences en programmation : Les
langages de programmation comme
Python et R sont souvent utilisés en
apprentissage automatique.

Machine Learning : La capacité de

construire et d'appliquer des modéles de |—

machine learning est une compétence clé.

Connaissance des data plateformes : Avoir
déja manipuler ou tester les
développement dans un environnement
cloud est important

Big Data : Les compétences en big data,

peuvent étre utiles.

Deéploiement de modeles : La capacité de
déployer des modéles d’apprentissage
automatique dans un environnement de
production est cruciale.

Volet 2 - IA générative et Data science

comme l'utilisation de Hadoop et Spark, |—

Cursus

Rodle au quotidien

Un ingénieur en apprentissage
automatique va en général beaucoup
évoluer dans le contexte des intégrations
de données au coté des data engineer.
Son réle est de faire entrer les processus
d'lA dans l'arriére salle de l'ingénierie de la
donnée ( préparation, normalisation,
algorithmie,..)

Un ingénieur en apprentissage
automatique a généralement un dipléme
en informatique, en ingénierie ou dans un
domaine similaire.

Il s'agit peut étre aussi de quelqu'un qui
vient d'un poste de data ingénieur avec
une appétence forte pour la data science,
ou encore d'un data-scientist qui a une
appétence pour l'ingénierie
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LES METIERS DE DEMAIN

Avec les usages et les différents retours d’expérience, il est déja écrit que de nouveaux métiers vont désormais apparaitre. Parmi eux
je vous en livre deux qui sont une évidence , ainsi qu’une petite prospective personnelle ce ce que j'entrevois dans les prochaines
anneées :

Al security engineer : La sécurité est déja un enjeu fort contemporain. Mais comment sécuriser les systemes et les usages de I'lA
dans les organisations. De plus en plus, le role d’un ingénieur en sécurité IA va s’imposer de la a devenir indispensable des
prochainement. Il ne s’agit pas simplement de sécuriser un socle technique, mais bien de se prémunir de toute menace portant sur la
maniere dont les systemes d’lA agissent . Par exemple, que se passerait-il si demain quelqu’un piratait la voiture autonome dans
laquelle vous étes ?

Juriste spécialisé en IA : Avec les nouveaux usages viendront de nouvelles contraintes normatives ( particulierement en Europe).
C’est déja le cas avec I'Al ACT européen. Le métier de juriste en droit de I'lA va nécessairement émerger dans un contexte ou il
conviendra de déterminer les responsabilités liees aux décisions découlants des systemes d’lIA. Ce sera également le cas en
entreprise ou I'ont cherchera a déterminer d’ou proviennent les responsabilités.

Il est aussi possible de penser a ces autres perspectives :

Intégrateur IA/Objet , NLP engineer, Ethicien de I'|A, Concepteur d’expérience utilisateur pour I'lA, Spécialiste en automatisation des
processus robotiques ( RPA) ... La liste est tres longue.

Je n’évoque pas ici le métier souvent cité du « prompt engineer » qui est un mirage absolu. Certes savoir rédiger une instruction
optimale pour interagir avec I'l|A générative est une compétence utile, de la a lui attribuer le titre d’ingénieur.. c’est un peu exagéré
selon moi.
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seconde partie
LA Géenérative

Outre I'aspect « Waouh » qu’a engendré la vague
Chat GPT pour tout un chacun, les organisations
s’interrogent désormais sur la maniere la plus
appropriée de déployer cette technologie en se
posant un ensemble de questions pertinentes :

Comment marche cette technologie ?

Est ce que c’est sécurisé ?

Quels sont les gains potentiels, et sont-ils
quantifiables ?

Puis-je interroger mes propres informations
facilement avec I'|A générative ?

Combien ¢a va me couter ?

Et bien d’autres encore... Je vais essayer de
clarifier tout cela de maniere pragmatique et avec
le recul de ma propre expérience sur ces sujets
car j’ai déployé ceci a I’échelle d’une entreprise
de 1400 personnes.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

L'IA générative @

I'lA générative : définition et
fonctionnement vulgarisé

2]

Les capacités de I'|A générative

et ses différents modeéles

Les agents IA et leurs capacité @

Le RAG en entreprise, la
démarche pour le mettreen _
place de maniére simple et
sécurisée

Comment mettre en place des

. @
assistants contextuels

Les limites de I'|A générative @

Volet 2 - IA générative et Data science

Les risques de I'lA générative en
cas de mise en place anarchique @
dans l'entreprise
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DEFINITION ET FONCTIONNEMENT

L'IA générative a (et va) boulversé notre quotidien. Qu’il
s’agisse de modification des méthodes de travail, de notre
approche a l'acces a l'information, cette technologie qui
parait magique se doit d’étre offerte aux collaborateurs
d’une organisation de maniére cadrée, et bien définie.

Mais de quoi est capable cette technologie, et de quoi
sera-t-elle capable demain ? Les cas d’usages sont
innombrables et défient dores et déja I’entendement.

La ou la rupture technologique est totale, c’est surtout dans
la maniere d’interagir avec la machine et les modeles. Une
simple phrase en langage naturel (I’entrée) vous permet
désormais d’avoir une réponse a propos dans un contexte
définit et pertinent (la sortie) . Ces entrées et sorties
peuvent étre de différentes natures ( voir ci-contre).

Mais si je dois vous expliquer brievement comment la
réponse apportée semble tellement « proche » de ce que
vous répondrait un de vos congéneres, laissez moi vous
expliquer ceci :

Vous disposez d’une suite de dominos numérotés de 1 a 20
avec des couleurs différentes. Vous retirez le n°4 et le n° 13.
L'objectif pour I'lA va étre de trouver le meilleur n° 4 et n°
13 par rapport aux dominos restant sur la table avec les
bonnes couleurs . Probabilité, compréhension du contexte,
vitesse de réponse. Rien n’est magique mais vous n’y
voyez que du feu.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

L'IA générative :
définition et

fonctionnement
vulgarisé

Volet 2 - IA générative et Data science

Définition :

L'lA générative est une branche de
l'intelligence artificielle qui crée du
contenu tel que du texte, des images, des
vidéos, de l'audio et du code en réponse
aux requétes des utilisateurs.

Elle utilise des modéles d'apprentissage
profond pour analyser et comprendre
d'énormes volumes de données.

Apprentissage :
Utilise des réseaux de neurones entrainés
sur de vastes ensembles de données.

Modeéles de langage : Prédisent la
probabilité des séquences de mots.

Génération de contenu : Texte, images,
vidéos, code, etc.

Entrée-sortie : Regoit des instructions
(prompts) et génére des réponses
adaptées.

[tération : Peut affiner ses résultats basés
sur les retours de l'utilisateur.

Contextualisation : Comprend et s'adapte
au contexte fourni
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LES CAPACITE DE L’IA GENERATIVE ET SES DIFFERENTS MODELES

Pour vous apporter la réponse la plus a propos par
rapport a une problématique précise, je vais vous
indiquer que certains modeles sont plus performant
que d’autres.

Mais qu’est ce qu’un modele ? Il s’agit en quelques
sorte du « moteur » qui réalisera ce que vous voulez
faire. Par exemple pour générer une image a partir
d’une phrase ( aussi appelé « prompt » ) vous devrez
utiliser un modele particulier ( comme DALL-E ou
Midjourney). Par contre pour demander la
description d’une image, et donc avoir un texte de
description, vous devrez utiliser un autre modele.

Les modeles possedent des capacités et des
versions particulieres (par exemple GPT3.5, puis
GPT4, puis GPT40). La difféerence c’est qu’ils sont
« entrainés » su une base de connaissance différente
ou enrichie, mais présentent aussi d’autres
capacités de traitement des entrées et des sorties.

Ainsi il existe aussi des modeles « multi-modaux »
qui sont un peu les couteaux suisse de I'lA GEN. lIs
sont capables de traiter plusieurs types d’entrées et
d’obtenir différents types de sorties. (comme GPT40
ou Claude Sonnet 3.5 au moment ou j'écris ces
lignes)

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Les capacités de l'IA

géneérative et ses
différents modeéles

Volet 2 - IA générative et Data science

@

Traitement du langage naturel :
Compréhension et génération de
texte.

Création d'images : Génération,
édition et manipulation d'images.

Conversion texte-audio : Synthése
vocale et création de musique.

Programmation assistée :
Génération et complétion de code.

Analyse de données : Extraction
d'insights et prédictions.

Modeéles de langage : GPT, BERT,
T5.

Modéles d'images : DALL-E, Stable
Diffusion, Midjourney.

Modéles multimodaux : Combinant
texte, image, et parfois audio.

Page 20 sur 46



LE RAG ( RETRIEVAL-AUGMENTED-
GENERATION) EN ENTREPRISE

On touche ici au graal absolu de I'usage de I'l[A GEN. La
promesse du RAG est simple : pouvoir poser des
questions a ses propres données.

Ca parait logique et simple, mais la complexité de
construire un socle RAG n’est pas encore a la portée de
toutes les organisations.

Si vous souhaitez aborder ce sujet, je vous invite a
commencer par un périmetre simple, et de considérer
comme corpus documentaire ( les éléments sur
lesquels votre IA va se baser pour vous répondre) un
échantillons d’éléments de différente nature. Imaginez
par exemple poser des questions sur un ensemble de
50 documents contractuels, et demander a I'lA de vous
identifier lesquels n’ont pas de clauses de réversibilité.

Par la suite, vous pourrez aller plus loin en constituant
une base vectorielle qui vous permettra d’interagir avec
un volume plus conséquent d’informations.

Je vous explique rapidement ce qu’est un « vecteur » :

Dans votre base documentaire se trouve le mot «
Apple », est-ce qu’on parle d’un fruit ou du fabricant
d’iPhone ? ( je ne peux pas faire plus simple :))

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Le RAG en entreprise,
la démarche pour le

mettre en place de
maniére simple et
sécurisée

(&

Volet 2 - IA générative et Data science

Définition : Retrieval-Augmented
Generation, combinant recherche
d'information et génération.

Le RAG est une technique qui associe
la recherche d'entreprise aux grands
modéles de langage (LLM) pour
améliorer la pertinence des résultats.
Le processus du RAG peut étre divisé
en deux grandes étapes

Le corpus documentaire :
Identification et préparation des
sources d'information internes.

Indexation : Création d'une base de
connaissances searchable.
Indexation : L'indexation est un
processus qui consiste a analyser le
contenu d'un document pour ensuite
Lle reformuler dans une forme plus
adaptée a son exploitation dans une
application donnée.

Embbeding : Mise en place de
contréles d'acceés et de chiffrement
des données.

C'est une technique largement
utilisée qui consiste a représenter des
objets ou des concepts de grande
dimension (comme des mots, des
phrases, ou méme des documents
entiers) sous forme de vecteurs de
faible dimension.

Ces vecteurs capturent les relations
sémantiques et syntaxiques entre les
objets, ce qui permet de réaliser des
opérations significatives en utilisant
des opérations vectorielles simples

Gouvernance IA et éthique : Définir
les politiques d'utilisation et de mise
ajour.

Ces conditions d'utilisations doivent
mentionner clairement les durées de
conservation ainsi que les limites de
responsabilités liées a la pertinence
des résultats ( vous me remercierez
plus tard )

Sécurité : Mise en place de contréles
d'accés et de chiffrement des
données. ( Azure AD ou Entra par ex )

Formation : Ateliers et
accompagnement des employés a
L'utilisation du systéme.

Récupération : Lorsque le modéle regoit une
requéte, il effectue une recherche dans un
ensemble prédéfini de documents ou de
données pour trouver les informations les plus
pertinentes par rapport a la requéte.

Génération : Une fois les informations
pertinentes récupérées, le modéle les utilise, en
plus de sa propre connaissance interne, pour
générer une réponse ou un contenu qui non
seulement répond a la requéte initiale mais le
fait de maniére plus informée et précise

Analyse conceptuelle : Le contenu est analysé
et interprété par un documentaliste pour définir
les principaux concepts permettant de le
caractériser

Reformulation documentaire : L'analyse
conceptuelle permet au documentaliste de
reformuler le contenu dans une forme
permettant sa manipulation
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EXEMPLE D’UNE INFRASTRUCTURE SIMPLIFIEE SOUS AZURE POUR OPERER DU
RAG

Azure Storage

Azure Al Search

eau de document Azure OpenAl
Utilisateur

a  Container Registry
@«

Morceau de document Azure OpenAl
Requéte

eau de document zure OpenAl

re OpenAl

u de document 7y Azure OpenAl

Azure OpenAl

2y




LES AGENTS IA ET LEURS CAPACITES

Encore tres peu répandus les agents IA poussent encore le
curseur un peu plus loin. Pour vous expliquer ce que sont les
agents IA, prenons un exemple simple :

Vous voulez développer un logiciel qui scanne et organise
vos factures. En temps normal, vous iriez voir votre DSI ou
un éditeur. La, vous demandez simplement la création de ce
logiciel a travers une boite de dialogue. Que se passe-t-il
ensuite ?

Un premier agent va étre en charge de considérer votre
demande et la qualifier si nécessaire. Il va ensuite la
transmettre a un autre agent qui va la traduire en
spécifications techniques. Un 3eme agent vérifie que le
travail du 2nd correspond bien a la demande du 1er ( vous
me suivez ? ) . Puis le cahier des charges est transmis a un
4eme agent qui est expert en développement et va générer
le code de I’APP. Il livre son code a un 5eme agent qui
optimise le code et effectue des contréles de conformité et
de qualité, puis un 6eme agent spécialisé en UX va, sur la
base du code, concevoir I'interface.

Vote application fonctionnelle est générée en 2 minutes avec
un mode d’emploi du déploiement et valide techniquement.
Cet exemple résume simplement le potentiel des agents IA.

Je vous pose une question pour continuer a nourrir votre
réflexion : Les agents pourront-ils générer d’autres agents ?

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Les agents IA et leurs

capaciteés

Volet 2 - IA générative et Data science

Définition : Systémes autonomes
capables d'interagir avec leur
environnement.

Perception : Capacité a interpréter
des entrées diverses (texte, voix,
image).

Raisonnement : Analyse logique et
prise de décision basée sur des
régles ou l'apprentissage.

Action : Exécution de taches ou
génération de réponses.

Apprentissage : Amélioration
continue basée sur les interactions.

Spécialisation : Agents congus
pour des domaines ou taches
spécifiques.

Collaboration : Capacité a
travailler en équipe avec d'autres
agents ou humains.

Adaptabilite : Ajustement a
différents contextes et situations.
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METTRE EN PLACE DES ASSISTANTS CONTEXTUELS

Les assistants contextuels partent d’un principe simple :
contextualiser I'lA pour qu’elle ne vous réponde que dans
ce contexte précis.

Il ne s’agit pas ici d’agents |A comme nous venons de le
voir mais réellement d’une boite a outil trés ciblée pour
obtenir un résultat trés précis sans autre interaction
particuliere.

Pour créer ce contexte, il va vous falloir le préciser en
indiquant ce que votre assistant doit faire, qui il est et de
quelle maniere il doit répondre.

Cela va en général inclure plusieurs éléments qui sont : Comment mettre en

place des asssistants ®
contextuels

- Le rble : tu es un expert en droit des affaires
- Le contexte : en France en 2024
- La précision : tu te basera sur le code du commerce

- La tache a réaliser : tu répondras toujours dans ce
contexte et uniquement ce contexte.

- Comment la réaliser : lors de ta réponse, tu indiquera
systématiquement le numéro de I’article de loi auquel tu
fais référence

Assemblez les éléments, vous avez votre instruction.

Les cahiers data de jérome - DataFramework Volet 2 - IA générative et Data science

Analyse des besoins :
Identification précise des taches et
domaines d'application.

Sélection du modéle : Choix d'un
modeéle d'lA adapté aux besoins.

Personnalisation : Fine-tuning du
modéle avec des données
spécifiques a l'entreprise.

Intégration : Connexion de
l'assistant aux systémes et outils
existants.

Interface utilisateur : Conception
d'une interface intuitive et
accessible.

Gestion du contexte :
Implémentation de mécanismes de

mémorisation a court et long terme.

Tests et itérations : Evaluation
continue et amélioration basée sur
les retours utilisateurs.

Formation : Préparation des
employés a l'utilisation efficace de
la plateforme.

Peux étre variabilisé dans votre
approche
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Comment régler un modele d’lA GEN ? Les notion a connaitre

Exemple a travers I'interface d’Azure Al studio :

TOSCANO Jerome =
i Azure Al | Azure OpenAl Studio o e 2 © ‘openai-dev-data-france (France Centre, S0)
Terrain de jeu de cf Un correspond a environ 4
errain ce jeu de chat caractéres pour un texte anglais
Playground T Importer la configuration L Configuration de I'exportation & Afficher les pann typ/que

& Conversation

Configuration > L= - Configuration

L'abaissement de la

signifie que le modéle produira des
réponses plus répétitives et

Utiliser un modéle de message systéme — déterministes. L'augmentation de I
température entrainera des

Invite Aj

Utilisation de m
réponses plus inattendues ou
créatives
@ Commencez a discuter
Abaisser réduira la

sélection de jetons du modéle a
des jetons plus probables.
L'augmentation de Top P permettra
au modéle de choisir parmi des
jetons a probabilité élevée et faible
( soit Top P, soit Temp )

Utilisation d'exemples

Réduit les chances de
répéter un jeton
proportionnellement a la
fréquence a laquelle il est
apparu dans le texte

+ Ajouter

Rédaction du prompt qui Rfédy/t les chances de quq_u’é présent. C?_/a,

fournira le contexte a Zone de « jeu » répéter tout jeton qui diminue la probabilité de

V'assistant ( test) est apparu dans le texte répéter exactement le
jusqu’a présent. Cela méme texte dans une
augmente la probabilité réponse

d’introduire de nouveaux
sujets dans une
réponse.



LES LIMITES DE L’IA GENERATIVE

C’est un peu paradoxal, mais la premiere limite de I'lA générative est
tout simplement son coté « boite noire ». En général on ne comprend
pas trop sur la base de quels éléments les réponses sont générées( sauf
dans le cadre du RAG), voir pire, on ne cherche pas a le comprendre.

Les LLM sont entrainés sur des bases qui sont limitées dans le temps.
si par exemple vous interrogez chat GPT sur ce qu’il s’est passé la veille,
il y a peu de chance que I'lA vous réponde convenablement. Cela est lié
a la dépendance aux données que j’évoque ci-contre.

Une des limites évidente aujourd’hui ( je ne sais pas ce gu’il en sera
demain) est également la non gestion des biais. C’est a dire un axe de
décision qui commence a pencher un peu trop dans un sens en
commettant des erreurs. Le biais peut également étre originel : par
exemple les modeles peuvent étre entrainés initialement sur un
ensemble d’information se limitant a un contexte particulier.

Une limite forte également est le fait que I'usage des LLM et donc de I'lA
générative est extrémement consommateur d’énergie et de
ressources. Est-ce toujours bien utile ? Pas forcement. On parle de plus
en plus de la notion d’ « IA frugale » , des petits modeles pour des
taches bien précises et bien moins couteux. ( ahhh la sobriété !)

Une derniere limite que je vais évoquer ici est celle de notre propre
imagination. C’est en méme temps ce qui fait que ce sujet est
passionnant et un peu vertigineux . Faites les choses par étape.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Les limites de U'IA =
(A

générative

Volet 2 - IA générative et Data science

Biais : Reproduction potentielle de
préjugés présents dans les
données d'entrainement.

Hallucinations : Génération
occasionnelle d'informations
fausses ou incohérentes.

Manque de compréhension
profonde : Absence de véritable
compréhension ou de conscience.

Dépendance aux données :
Performances limitées aux
domaines couverts par
l'entrainement.

Explicabilité : Difficulté a
expliquer le raisonnement derriére
certaines générations.

Contexte limité : Difficulté a
maintenir la cohérence sur de trés
longues interactions.

Consommation de ressources :
Nécessité de puissance de calcul
importante. Impact
environnemental fort

Mises a jour : Besoin de
réentrainement régulier pour rester
ajour.
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LES RISQUES D’UN MAUVAIS DEPLOIEMENT DE ’A GENERATIVE DANS

L'ENTREPRISE

Penser que déployer un tel outil au sein de votre organisation sans vous
prémunir des risques qui lui sont liés est une totale hérésie.

Si les collaborateurs ne sont pas au fait des limites et des bonnes pratiques
litges a un l'usage de I'lA générative, vous allez rencontrer de grandes
déconvenues.

Il convient donc, comme toujours, de se prémunir des risques potentiels, tant
en termes d’usages que de conséquences.

Formez vos utilisateurs, expliquer le fonctionnement, les limites et le cadre
d’utilisation. Ne les laissez pas seuls en face d’un outil dont les éléments
générés pourraient étre pris comme argent comptant.

D’autre part, monitorer I’ensemble de I'activité et placez des gardes fous sur
les termes sensibles ou inappropriés, tant en termes d’usage que de gestion
des acces. Vous devez maitriser ce qui se passe, et comprendre ce que les
utilisateurs font. Il en va de la valeur que vous apporterez a terme a vos
utilisateurs et donc, a votre organisation.
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Les risques de l'IA
générative en cas de

mise en place
anarchique dans
l'entreprise

Volet 2 - IA générative et Data science

@

Fuite de données : Utilisation non
sécurisée d'informations
confidentielles.

Désinformation : Propagation
d'informations erronées générées
par UlA.

Dépendance excessive : Perte de
compétences humaines critiques.

Conformité : Non-respect des
réglementations (RGPD, droits
d'auteur, etc.).

Sécurité : Vulnérabilités
potentielles dans les systémes d'IA.

Ethique : Utilisation de L'IA pour
des taches moralement
discutables.

Productivité : Distraction et perte
de temps due a une utilisation non
encadrée.

Co0ts cachés : Dépenses non
maitrisées en ressources
computationnelles.

Qualité inconsistante : Résultats
variables selon les utilisateurs et
les prompts.

Responsabilité : Difficulté a
attribuer la responsabilité des
décisions basées sur U'lA.
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[roisieme partie
Description et fonctionnement des principaux algorithmes de
NVachine Learning

Les modeles ont des finalités différentes et répondent donc, a des objectifs différents. Il est possible de les utiliser de maniere isolé
pour répondre a une problématique en particulier, mais ils peuvent également étre combinés pour obtenir des résultats plus probants.

Je vous ai ici listé les principaux algorithmes utilisés communément, et en complément pour chacun d’entre eux, je me suis posé les
questions suivantes :

Comment fonctionne-t-il ?

Quels sont ses avantages ? Algorthme de larbre de o,

décision

Algorithme de régression __

Quels sont ses inconvénients ? e Eaare

aléatoires

Gradiant boosting @

Quels sont les principaux cas d’utilisation ?

Comment est-il construit ? e —r—
Algorithme des cubes de K-Means

données - Algorithme de clustering __

Algorithme hiérarchique e

Comment s’utilise-t-il dans un contexte Big Data ?

instance basé sur la densité

Algorithme
d'apprentissage par @

Quels sont ses limites ?

Quel est son role dans I'lA ?

En complément, je vous décris également comment évaluer la bonne performance d’un modele a travers des notions communes.
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LES 3 FAMILLES DE MODELE

Je vais ici décrire ce qu’est un modele supervisé, non supervisé et semi-supervisé. Une petite analogie s’impose :

1.

Modéles supervisés : Imagine que tu apprends a dessiner des animaux avec ton professeur. Ton professeur te montre
comment dessiner un chat, un chien, un oiseau, etc., et te dit exactement ce que chaque dessin représente. Plus tard, quand tu
vois un animal que tu n’as jamais dessiné auparavant, tu peux utiliser ce que tu as appris pour deviner quel animal c’est. C’est
ce qu’on appelle 'apprentissage supervisé - tu as des exemples étiquetés (les dessins d’animaux avec leurs noms) pour t’aider
a apprendre.

Modéles semi-supervisés : Maintenant, imagine que ton professeur te montre comment dessiner certains animaux, mais pas
tous. Par exemple, il te montre comment dessiner un chat et un chien, mais pas un oiseau. Plus tard, quand tu vois un oiseau,
tu dois deviner ce que c’est en te basant sur ce que tu as appris et sur ce que tu observes. C’est ce qu’on appelle
I’apprentissage semi-supervisé - tu as quelques exemples étiquetés (les dessins de chats et de chiens avec leurs noms) et tu
utilises ces informations pour faire des suppositions éclairées sur les exemples non étiquetés (le dessin de I'oiseau).

Modeles non supervisés : Enfin, imagine que ton professeur te donne une pile de dessins d’animaux sans te dire ce qu’ils
sont. Il te demande de les trier en groupes qui se ressemblent. Tu pourrais finir par mettre tous les dessins de chats dans un
groupe, tous les dessins de chiens dans un autre groupe, etc., méme si personne ne t’a dit quels dessins représentaient quels
animaux. C’est ce qu’on appelle I'apprentissage non supervisé - tu n’as pas d’exemples étiquetés pour t’aider, tu dois donc
trouver des modeles et faire des suppositions par toi-méme.

De maniére générale, pour chaque modele, je commencerais toujours par vous donner une petite analogie simple qui vulgarisera son
fonctionnement et son utilité comme si vous aviez 5 ans ;)
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LES MODELES SUPERVISES

Les Forets aléatoires E

Imagine que tu joues a un jeu de devinettes avec tes amis. Chaque ami te pose
une question pour essayer de deviner ce que tu penses. Par exemple, ils
pourraient te demander : “Est-ce que c’est un animal ?” ou “Est-ce que ¢a se
mange ?”. Chaque ami fait sa propre supposition sur ce que tu penses en fonction
de tes réponses a leurs questions.

Maintenant, imagine que tu combines toutes les suppositions de tes amis pour
faire une supposition finale. C’est un peu comme c¢a que fonctionne I'algorithme
des foréts aléatoires.

Dans une forét aléatoire, chaque “ami” est un arbre de décision - un modéle qui
fait des suppositions en posant une série de questions. Chaque arbre de décision
dans la “forét” fait sa propre supposition. Ensuite, I'algorithme des foréts aléatoires
combine toutes ces suppositions pour faire une supposition finale.

C’est pourquoi on appelle cela une “forét” aléatoire - c’est comme si tu avais une
forét d’arbres de décision qui travaillent ensemble pour faire une supposition!

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Une forét aléatoire fonctionne en
créant un ensemble d'arbres de
décision lors de la phase
d'entrainement. Chaque arbre est
construit a partir d'un échantillon
des données d'entrainement. Pour
faire une prédiction, chaque arbre
dans la forét donne sa prédiction et
la prédiction finale est déterminée
par vote majoritaire.

Fonctionnement

Robustesse : Les foréts aléatoires
sont moins sensibles au
surapprentissage que les arbres de
décision individuels.

Précision : En combinant les
prédictions de plusieurs arbres,
elles peuvent souvent obtenir une
précision plus élevée.

r{Avantages des Foréts Aléatoires

Gestion des données non linéaires:
Comme les arbres de décision, elles
peuvent gérer des relations non
linéaires entre les paramétres.

Complexité : Les foréts aléatoires
peuvent étre plus difficiles a
comprendre et a interpréter que les
arbres de décision individuels.

r{lnconvénients des Foréts Aléatoires

Temps de calcul : Elles peuvent étre
plus lentes a entrainer et a prédire
que les arbres de décision
individuels.

Les foréts aléatoires sont utilisées
dans de nombreux domaines, y

Cas d'Utilisation des Foréts compris la médecine pour la.
PRI prédiction des maladies, la finance
Aléatoires . .
pour la détection des fraudes, et la

biologie pour la prédiction des
espéces.

La construction d'une forét
aléatoire implique généralement les
étapes suivantes : sélection d'un
sous-ensemble aléatoire des
caractéristiques pour chaque arbre,
construction de chaque arbre &
partir d'un échantillon des données,
et agrégation des prédictions de
chaque arbre.

Dans le contexte du Big Data, les
foréts aléatoires sont utilisées pour
Utilisation dans le Big Data l'analyse prédictive, la
ion de la clientéle, la
détection de fraudes, etc.

Les foréts aléatoires peuvent étre
inefficaces si le nombre de
caractéristiques est trés grand par

L N e rapport au nombre d'échantillons.
Limites des Foréts Aléatoires De plus, elles peuvent ne pas
fonctionner aussi bien si les

caractéristiques sont catégorielles
avec un grand nombre de niveaux.

Comment Construire des Foréts
Aléatoires

Dans le domaine de UIA, les foréts
aléatoires sont utilisées pour
construire des systémes d'aide a la

Volet 2 - IA générative et Data science

décision, des systémes experts, des
systémes de recommandation, etc.
Elles sont également utilisées
comme blocs de construction dans
des algorithmes plus avancés tels
que le boosting.
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La régression logistique

Imagine que tu joues a un jeu ou tu dois deviner si un fruit est
une pomme ou une orange en fonction de sa couleur et de sa
taille. Tu pourrais dire que si le fruit est rouge et petit, alors c’est
probablement une pomme. Si le fruit est orange et gros, alors
c’est probablement une orange.

La régression logistique fonctionne de maniere similaire. Elle
prend différentes caractéristiques (comme la couleur et la taille
du fruit) et utilise ces informations pour prédire a quelle catégorie
appartient quelque chose (comme si le fruit est une pomme ou
une orange).

La différence est que la régression logistique ne se limite pas a

deux options (pomme ou orange). Elle peut prédire la probabilité
d’appartenance a plusieurs catégories différentes.

Par exemple, elle pourrait prédire la probabilité qu’un fruit soit
une pomme, une orange, une banane, etc.
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La régression logistique utilise la fonction
logistique pour transformer sa sortie en une
probabilité qui peu't §tt"e utilisée pour ;?r_édire

une classe. Plus précisément, elle modélise la
probabilité que la variable cible appartienne a
une classe particuliére.

régression logistique peuvent étre interprétés

p
Facilité d'interprétation : Les coefficients de la
Len termes de chances (odds).

p

Robustesse: Elle est moins sensible aux valeurs

,{Avantages de la Régression Logistique aberrantes et a la multicollinéarité que la
régression linéaire.

(.

nécessite pas de ressources informatiques
importantes.
L

p
Efficacité : Elle est rapide a calculer et ne ]

entre les caractéristiques et le logarithme des

Linéarité : Elle suppose une relation linéaire
chances.

r-[lnconvénients de la Régression Logistique

caractéristique peut parfaitement prédire la
classe cible, la régression logistique peut avoir

Problémes de séparation : Si une
du mal a estimer les coefficients.

une maladie en fonction de ses symptémes, ou
si un client va acheter un produit en fonction de

La régression logistique est largement utilisée
dans divers domaines tels que la médecine,
'économie, le marketing, etc. Par exemple, elle

—{Cas d'Utilisation de la Régression Logistique peut étre utilisée pour prédire si un patient a
son historique d'achats.

méthode du maximum de vraisemblance, et
L'évaluation du modéle a l'aide de techniques

La construction d'un modéle de régression
logistique implique généralement plusieurs
étapes : la sélection des caractéristiques,

{Comment Construire la Régression Logistique 'estimation des coefficients a l'aide de la
comme la validation croisée.

Dans le contexte du Big Data, la régression
logistique peut étre utilisée pour l'analyse

e s N preédictive, la segmentation de la clientéle, la
Utilisation dans le Big Data détection de fraudes, etc. Elle est
particulierement utile lorsque les données sont
volumineuses et que la variable cible est binaire.

La régression logistique peut avoir du mal a
traiter des problémes non linéaires et a gérer
*{Limites de la Régression Logistique des caractéristiques corrélées. De plus, elle ne

peut pas étre utilisée pour prédire des variables
cibles continues.

Dans le domaine de U'IA, la régression logistique
est souvent utilisée comme bloc de
construction dans des algorithmes plus

\-[La Régression Logistique et U'IA avancés tels que les réseaux de neurones. Elle
est également utilisée pour construire des

systémes d'aide a la décision, des systémes

experts, des systémes de recommandation, etc.
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L’arbre de décision

Imagine que tu joues a un jeu de “20 questions”.

Tu penses a quelque chose, et tes amis doivent deviner ce que
c’est en te posant des questions auxquelles tu peux répondre par
oui ou non. Par exemple, ils pourraient te demander : “Est-ce que
c’est un animal ?” ou “Est-ce que ca se mange ?”. En fonction de
tes réponses, ils posent des questions de plus en plus précises
jusqu’a ce gu’ils puissent deviner ce a quoi tu penses.

Un arbre de décision fonctionne de la méme maniere. Il pose une
série de questions pour diviser les données en groupes de plus en
plus petits et de plus en plus spécifiques.

Par exemple, dans un arbre de décision qui essaie de prédire si un
fruit est une pomme ou une orange, la premiere question pourrait
étre : “Est-ce que le fruit est rouge ?”. Si la réponse est oui, I’arbre
pourrait prédire que le fruit est une pomme. Si la réponse est non,
I’arbre pourrait poser une autre question, comme “Est-ce que le
fruit est rond ?”, et ainsi de suite.
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Un arbre de décision se construit de maniére
récursive en posant une série de questions sur
les caractéristiques des données. Chaque
question correspond a un nceud de l'arbre, et

onctionnement L " N N

les réponses possibles a ces questions

déterminent les branches. Le but est de créer
un chemin a travers l'arbre qui méne a une
prédiction.

décision sont visuellement simples a

Facilité de compréhension : Les arbres de
comprendre.
.

r{Avantages de l'arbre de décision capables de gérer des relations non linéaires
entre les paramétres
\

Gestion des données non linéaires : Ils sont ]

gérer les données méme lorsqu'il y a des
valeurs manquantes.

Gestion des valeurs manquantes : Ils peuvent ]

trop complexes qui ne généralisent pas bien les

Surapprentissage : Ils peuvent créer des arbres
données, ce qui conduit a un surapprentissage.

f-[lnconvénients de l'arbre de decision

sensibles aux petites variations dans les

Sensibilité aux variations : Ils peuvent étre
données.

meédical, le crédit bancaire, l'ingénierie de la
fiabilité, le CRM, etc.

Les arbres de décision sont largement utilisés
‘-[Cas diutilisation de L'arbre de décision dans divers domaines tels que le diagnostic

La construction d'un arbre de décision implique
généralement trois étapes : la division, l'élagage
et 'assignation. La division consiste a choisir
une caractéristique et une valeur de division.
L'élag: vise a éviter le surapprentissage.
L'assignation concerne l'attribution d'une
classe a chaque feuille de l'arbre.

Comment construire l'arbre

e y décision sont utilisés pour L'analyse prédictive,
Utillsation dans le Big Data la segmentation de la clientéle, la détection de

Dans le contexte du Big Data, les arbres de
fraudes, etc.

Limites de L'arbre de décision complexes et instables avec un grand nombre
de caractéristiques. De plus, ils peuvent étre

Les arbres de décision peuvent devenir trés
biaisés si certaines classes dominent.

Dans le domaine de l'IA, les arbres de décision
sont utilisés pour construire des systémes
d'aide a la décision, des systémes experts, des
systémes de recommandation, etc. Ils sont
également utilisés comme blocs de
construction dans des algorithmes plus
avancés tels que les foréts aléatoires et le
boosting.

L'arbre de décision et '|A
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Le grandiant boosting

Tu essaies de résoudre un puzzle complexe, mais tu as
du mal a le faire tout seul. Alors, tu demandes de I'aide a
tes amis. Le premier ami vient et résout une partie du
puzzle. Le deuxieme ami vient ensuite et corrige
certaines des erreurs faites par le premier ami tout en
résolvant une autre partie du puzzle. Le troisieme ami
fait de méme, et ainsi de suite. A la fin, tu combines
toutes les pieces résolues par tes amis pour obtenir le
puzzle complet. C’est un peu comme ¢a que fonctionne
le gradient boosting.

Dans le gradient boosting, chaque “ami” est un modéle
de prédiction simple, appelé un “apprenant faible”.
Chaque apprenant faible fait des prédictions sur les
données, puis les erreurs de ces prédictions sont
utilisées pour former le prochain apprenant faible. Ce
processus est répété plusieurs fois, et a la fin, toutes les
prédictions des apprenants faibles sont combinées pour
obtenir la prédiction finale.

C’est pourquoi on appelle cela “boosting” - chaque

apprenant faible “booste” les performances du suivant
en lui indiguant ou se concentrent les erreurs.
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Fonctionnement

prédiction.

L'algorithme de Gradient Boosting fonctionne
en ajoutant séquentiellement des prédicteurs
au modele, chaque prédicteur corrigeant son
prédécesseur. Cette technique utilise le
gradient de la fonction de perte pour ajouter
de nouveaux modéles qui réduisent L'erreur de

f(Avantages de 'Algorithme de Gradient Boosting

Inconvénients de 'Algorithme de Gradient
Boosting

Cas d'Utilisation de L'Algorithme de Gradient
Boosting

plus précis que d'autres techniques

Précision : Le Gradient Boosting est souvent
d'apprentissage supervisé.

gamme de problémes de régression et de

Flexibilité : Il peut étre utilisé pour une large
classification.

étre coUteux en termes de temps de calcul et

Temps de calcul : Le Gradient Boosting peut
de ressources mémoire.

Surapprentissage : Il peut surajuster les
données d'entrainement si le nombre d'arbres
est trop élevé.

Le Gradient Boosting est utilisé dans divers
domaines tels que la recherche sur le web pour
le classement des pages, en écologie pour la
modélisation de la distribution des espéces, en
génomique pour la prédiction de 'expression
des génes.

Comment Construire un Algorithme de
Gradient Boosting

La construction d'un modéle de Gradient
Boosting implique généralement les étapes
suivantes : choisir une fonction de perte
appropriée, ajouter séquentiellement des
prédicteurs qui corrigent L'erreur résiduelle du
prédicteur précédent, et utiliser la descente de
gradient pour minimiser la fonction de perte.

Dans le contexte du Big Data, le Gradient
e . Boosting peut étre utilisé pour 'analyse
Utilisation dans le Big Data preédictive, la détection d'anomalies, la
segmentation de la clientéle, etc.

\{Limites de l'Algorithme de Gradient Boosting

Le Gradient Boosting peut étre sensible aux
valeurs aberrantes et peut surajuster les
données d'entrainement si le nombre d'arbres
est trop élevé. De plus, il peut étre coGteux en
termes de temps de calcul et de ressources
mémoire.
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*{L‘Algorithme de Gradient Boosting et l'|A

Dans le domaine de l'lA, le Gradient Boosting
est souvent utilisé pour résoudre des
problémes de régression et de classification. Il a
éte utilisé pour réaliser des avancées majeures

dans des domaines tels que la recherche sur le
web, l'écologie et la génomique.
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LES MODELES SEMI-SUPERVISES

L’apprentissage multi-instance

Nous avons un sac plein de bonbons. Certains bonbons sont
sucrés et d’autres sont amers. Mais il y a un hic - tu ne peux
pas gouter les bonbons individuellement. Au lieu de cela, tu
dois déterminer si un sac entier de bonbons est
principalement sucré ou amer.

C’est un peu comme ¢a que fonctionne I'apprentissage multi-
instance. Dans [I'apprentissage multi-instance, tu as des
“sacs” de données, et chaque sac contient plusieurs
“instances” (comme les bonbons dans le sac). Mais tu ne
connais pas les étiquettes des instances individuelles (tu ne
sais pas quels bonbons sont sucrés ou amers). Au lieu de
cela, tu connais seulement I'étiquette du sac entier (si le sac
est principalement sucré ou amer).

Ton objectif est d’apprendre a prédire I'étiquette d’un
nouveau sac de données, méme si tu ne connais pas les
étiquettes des instances individuelles.
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Dans l'apprentissage multi-instance, un
algorithme apprend a prédire le label d'un sac

plutdt que d'une seule instance. Cela se fait
généralement en apprenant a prédire les labels

des instances individuelles, puis en combinant

ces prédictions pour obtenir le label du sac.

Gestion des données ambigués :

L'apprentissage multi-instance est utile lorsque

les labels d'instance individuels sont inconnus

ou ambigus, mais les labels de sac sont connus.
f(Avantages de l'Apprentissage Multi-Instance

Flexibilité : Il peut étre utilisé avec une variété
d'algorithmes d'apprentissage supervisé, tels
que les arbres de décision, les foréts aléatoires,
et les machines a vecteurs de support.

peut étre plus complexe que l'apprentissage
supervisé standard en raison de la nécessité de
gérer les sacs d'instances.

Complexité : L'apprentissage multi-instance ]

f(lnconvénients de 'Apprentissage Multi-Instance

performance de l'apprentissage multi-instance
peut dépendre fortement de la qualité des sacs.

L'apprentissage multi-instance est utilisé dans
_[Cas dUtilisation de 'Apprentissage Multi- divers domaines tels que la bioinformatique

Dépendance sur la qualité des sacs : La ]

Inst pour la prédiction de la structure des protéines,
nstance l'informatique pour la classification des images,
et la médecine pour la détection des maladies.

La construction d'un modéle d'apprentissage
multi-instance implique généralement les
étapes suivantes : préparation des sacs

d'instances, choix d'un algorithme
d'apprentissage supervisé, entrainement de
l'algorithme sur les sacs, et prédiction des
labels des sacs.

Dans le contexte du Big Data, l'apprentissage
multi-instance peut étre utilisé pour l'analyse

prédictive, la détection d'anomalies, la

segmentation de la clientéle, etc.

L'apprentissage multi-instance peut étre ]

Comment Construire un Apprentissage Multi-
Instance

{Limites de |'Apprentissage Multi-Instance difficile & app}iquer sile nc_>mbr_e dnstances
par sac est trés grand ou si les instances sont

trés différentes les unes des autres.

Dans le domaine de l'lA, l'apprentissage multi-
instance est souvent utilisé pour résoudre des
problémes ou les labels d'instance individuels

k(L'Apprentissage Multi-Instance et U'IA sont inconnus ou ambigus. Il a été utilisé pour

réaliser des avancées majeures dans des
domaines tels que la bioinformatique,
l'informatique et la médecine.
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L’apprentissage par renforcement H

Tu joues a un jeu vidéo pour la premiere fois. Au début, tu ne
sais pas comment jouer, alors tu essaies différentes choses
pour voir ce qui fonctionne. Parfois, tu gagnes des points, ce
qui te donne envie de répéter ce que tu as fait. D’autres fois,
tu perds des points, alors tu essaies d’éviter de refaire la
méme chose. Avec le temps, tu apprends a jouer au jeu de
mieux en mieux en renforcant les actions qui te donnent plus
de points et en évitant celles qui te font perdre des points.

C’est un peu comme ca que fonctionne I'apprentissage par
renforcement. Dans |'apprentissage par renforcement, un
agent (comme toi dans le jeu vidéo) apprend a effectuer des
actions dans un environnement (comme le jeu vidéo) pour
maximiser une certaine récompense (comme les points dans
le jeu). L'agent ne sait pas au départ quelles actions meneront
a la plus grande récompense, il doit donc explorer
I’environnement et apprendre de ses erreurs et de ses
succes. En quelque sorte le modele qui imite I’expérience :)

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Dans l'apprentissage par renforcement, un

Fonctionnement

agent prend des actions dans un environnement
pour atteindre un objectif. L'agent recoit une
récompense ou une punition aprés chaque
action, et utilise ces informations pour mettre a

jour sa politique, qui est une fonction qui
décide quelle action prendre a chaque étape.

f{Avantages de 'Apprentissage par Renforcement

renforcement permet a un agent d'apprendre
par l'expérience directe et l'interaction avec

Apprentissage interactif : L'apprentissage par
L'environnement.

Optimisation a long terme : IL est congu pour
maximiser la récompense cumulative, ce qui
permet a l'agent de prendre en compte les
récompenses a long terme.

Nécessité de nombreuses interactions :
L'apprentissage par renforcement peut
nécessiter un grand nombre d'interactions avec
l'environnement pour apprendre une politique
efficace.

"{InconvénientS de l'Apprentissage par

Renforcement

\

Difficulté de définir une fonction de
récompense appropriée : La conception d'une
fonction de récompense qui encourage l'agent
a apprendre la bonne politique peut étre
difficile.

\

J

L'apprentissage par renforcement est utilisé
dans divers domaines tels que les jeux (par

exemple, L'apprentissage d'une stratégie pour

Cas d'Utilisation de |'Apprentissage par jouer a un jeu), la robotique (par exemple,
Renforcement l'apprentissage de la fagon de contréler un

robot), et l'optimisation des systémes (par

exemple, 'apprentissage de la fagon d'allouer
des ressources dans un réseau).

Comment Construire un Apprentissage par
Renforcement

|'agent interagir avec l'environnement et mettre
a jour sa politique en fonction des récompenses

qu'il recoit.

étapes suivantes : définir l'environnement, l'état,

La construction d'un systéme d'apprentissage
par renforcement implique généralement les
les actions et la fonction de récompense,
initialiser la politique de l'agent, puis laisser

Dans le contexte du Big Data, l'apprentissage

par renforcement peut étre utilisé pour

Utilisation dans le Big Data l'optimisation des systémes, la personnalisation

des recommandations, l'optimisation des

publicités, etc.

L'apprentissage par renforcement peut étre

difficile & appliquer dans les situations ou

~-[Limites de |'Apprentissage par Renforcement L'environnement est difficile a simuler, ou les

Volet 2 - IA générative et Data science

\-[L'Apprentissage par Renforcement et l'|A

récompenses sont rares ou retardées, ou ou

l'espace des actions ou des états est trés grand.

Dans le domaine de l'IA, l'apprentissage par
renforcement est une technique clé pour
développer des systémes qui peuvent
apprendre a prendre des décisions optimales a
travers l'interaction avec leur environnement. Il

a été utilisé pour réaliser des avancées
majeures dans des domaines tels que le jeu
d'échecs, le jeu de Go, et la conduite autonome.
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L’algorithme des cubes de données .

Dans un grand bac a sable se trouvent plein de jouets
différents. Tu décides de trier tous les jouets par type,
couleur et taille. Tu commences par faire un tas pour
chaque type de jouet (par exemple, les voitures, les
poupées, les blocs). Ensuite, pour chaque tas, tu fais
des sous-tas basés sur la couleur (par exemple, les
voitures rouges, les voitures bleues, etc.). Enfin, pour
chaque sous-tas, tu fais des piles plus petites basées
sur la taille (par exemple, les petites voitures rouges,
les grandes voitures rouges, etc.).

C’est ainsi que fonctionne I'algorithme des cubes de
données.

Dans un cube de données, tu as des données sur
plusieurs dimensions (comme le type, la couleur et la
taille des jouets). L’algorithme des cubes de données
te permet de résumer et d’organiser ces données de
maniere a ce que tu puisses facilement les analyser
sous différents angles (par exemple, combien de
petites voitures rouges tu as, combien de grandes
poupées bleues tu as, etc.).

L'algorithme des cubes de données fonctionne
en organisant les données en une structure de
cube multidimensionnelle. Chaque cellule de ce
cube représente une combinaison unique de
valeurs d'attributs, et contient une mesure
agrégée (par exemple, la somme, la moyenne, le
compte) des données correspondantes.

Fonctionnement

Analyse multidimensionnelle : Il permet une

analyse multidimensionnelle des données, ce

qui peut révéler des relations intéressantes que

les vues unidimensionnelles ou

{Avantages de 'Algorithme des Cubes de bidimensionnelles ne peuvent pas montrer.
Données

des requétes en précalculant et en stockant les

Performance : Il peut améliorer la performance
résultats dans le cube de données.

vues agrégées dans le cube de données peut
{ nécessiter une grande quantité de mémoire.

Cout de stockage : Le stockage de toutes les ]

Inconvénients de l'Algorithme des Cubes de

peut étre complexe, en particulier lorsque le

Données
Complexité : La gestion des cubes de données
nombre de dimensions est élevé.

L'algorithme des cubes de données est
largement utilisé dans le domaine de l'analyse
de données, en particulier pour les applications
"[Cas d'Utilisation de 'Algorithme des Cubes de I de Business Intelligence (Bl) et de Data

Données Warehousing. Il est utilisé pour analyser et

visualiser les données a différents niveaux de

granularité, et pour effectuer des analyses de
tendances et de comparaisons.

J

La construction d'un cube de données implique
généralement les étapes suivantes : sélection

Comment Construire un Algorithme des Cubes dles d.' menvs.lons et des mesures diinterét,
. création d'une structure de cube pour stocker
de Données . A
les données, calcul des agrégats pour chaque
cellule du cube, et stockage des résultats dans
le cube pour une utilisation ultérieure.
.

J

Dans le contexte du Big Data, l'algorithme des
cubes de données peut étre utilisé pour

Utilisation dans le Big Data 'analyse p_redlctlve, la_ det.ection d'anomalies, la
segmentation de la clientéle, etc. Il est

particulierement utile pour l'analyse de
données multidimensionnelles a grande échelle.

L'algorithme des cubes de données peut étre
inefficace si le nombre de dimensions est trés
grand, car le nombre de cellules dans le cube
{Limites de 'Algorithme des Cubes de Données augmente exponentiellement avec le nombre

de dimensions. De plus, il peut étre difficile de
visualiser les résultats lorsque le nombre de
dimensions dépasse trois.

Dans le domaine de U'lA, 'algorithme des cubes
de données est souvent utilisé pour l'analyse
k-[L’Algorithme des Cubes de Données et l'IA exploratoire des données, la détection

d'anomalies, l'apprentissage de caractéristiques
non supervisé, etc.
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LES MODELES NON SUPERVISES

L’algorithme de clustering K-Means

Tu as un de nouveau un grand sac de bonbons de
différentes couleurs : rouge, bleu, vert et jaune. Tu
veux séparer les bonbons par couleur, mais tous les
bonbons sont mélangés et tu ne peux pas les voir tous
en méme temps. Alors, comment fais-tu ?

Tu pourrais commencer par prendre un bonbon au
hasard et dire : “C’est un bonbon rouge”. Ensuite, tu
prends un autre bonbon. Si ce bonbon est proche de
la couleur du bonbon rouge, tu le mets dans le méme
tas. Sinon, tu commences un nouveau tas. Tu répéetes
ce processus jusqu’a ce que tous les bonbons soient
triés en tas de couleurs similaires.

C’est un peu comme ¢a que fonctionne I’algorithme de
clustering K-means. Dans le clustering K-means, tu
commences par choisir un certain nombre de
“centres” au hasard (comme les premiers bonbons
que tu as choisis). Ensuite, pour chaque point de
données, tu le mets dans le groupe dont le centre est
le plus proche. Tu répétes ce processus jusqu’a ce que
les centres ne bougent plus beaucoup (ce qui signifie
que les points de données ne changent plus de

groupe).

Les cahiers data de jérome - DataFramework Volet 2 - IA générative et Data science

L'algorithme K-Means fonctionne en initialisant
aléatoirement "K" centres de clusters. Chaque
point de données est ensuite attribué au centre
de cluster le plus proche. Les centres de
Fonctionnement clusters sont recalculés comme le centre
(moyenne) des points attribués et le processus
est répéteé jusqu'a ce que les centres de
clusters ne changent plus ou que le nombre
maximum d'itérations soit atteint.

comprendre et a mettre en ceuvre.

Simplicité : L'algorithme K-Means est simple a ]

f(Avantages du Clustering K-Means

Efficacité : Il est généralement rapide et
efficace en termes de calcul.

de l'initialisation des centres de clusters.

Initialisation : Le résultat peut varier en fonction ]

;-(Inconve’nients du Clustering K-Means

Forme des clusters : K-Means a du mal avec les
clusters non sphériques et de tailles différentes.

Le clustering K-Means est utilisé dans divers
domaines tels que le marketing pour la
,-(Cas d'Utilisation du Clustering K-Means segmentation de la clientéle, l'informatique

pour la compression d'images, la finance pour
la détection de fraudes, etc.

La construction d'un clustering K-Means
implique généralement les étapes suivantes :
sélection du nombre de clusters *K",
\-(Comment Construire un Clustering K-Means initialisation aléatoire des centres de clusters,
attribution des points de données aux clusters,
recalcul des centres de clusters, et répétition
des deux derniéres étapes jusqu'a convergence.

Dans le contexte du Big Data, le clustering K-
Means peut étre utilisé pour 'analyse
exploratoire des données, la détection
d'anomalies, la segmentation de la clientéle, etc.

{Utilisation dans le Big Data

K-Means peut étre sensible a l'initialisation et
aux valeurs aberrantes. De plus, il suppose que
\-(Limites du Clustering K-Means tous les clusters ont une variance égale, ce qui

n'est pas toujours le cas dans les données
réelles.

Dans le domaine de U'IA, le clustering K-Means
est souvent utilisé pour l'analyse exploratoire

L-(Le Clustering K-Means et l'IA des données, la réduction de la dimensionnalite,
'apprentissage de caractéristiques non
supervisé, etc.
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L’algorithme de clustering hiérarchique

Imagine que tu as une boite pleine de jouets
différents et tu veux les organiser. Au lieu de les trier
par une seule caractéristique (comme le type de
jouet), tu décides de créer une structure
d’organisation plus complexe.

D’abord, tu sépares les jouets en deux groupes
principaux : les jouets mous (comme les peluches) et
les jouets durs (comme les blocs de construction).
Ensuite, tu divises chaque groupe en sous-groupes
plus spécifiques. Par exemple, tu pourrais diviser les
jouets mous en animaux en peluche et poupées. Tu
pourrais diviser les jouets durs en blocs de
construction en bois et blocs de construction en
plastique. Tu continues a diviser chaque groupe
jusqu’a ce que chaque jouet ait sa propre catégorie
spécifique.

Dans le clustering hiérarchique, tu commences par
regrouper les données les plus similaires. Ensuite, tu
crées des groupes de plus en plus grands en
combinant les groupes qui sont similaires entre eux.
A la fin, tu obtiens une structure d’arbre, ou une
hiérarchie, qui montre comment les données
peuvent étre regroupées a différents niveaux de
similarité.

p
Agglomératif : C'est une approche “de bas en
haut” (bottom-up) oU chaque observation

Le clustering hiérarchique commence par commence dans son propre cluster et les paires
traiter chaque point de données comme un de clusters sont fusionnées au fur et & mesure
cluster individuel. Ensuite, il fusionne les deux | au'on monte dans la hiérarchie.

clusters les plus proches en fonction de la p
*?'sfame entre les points d'e 'dor?nees.v Les . Divisif : C'est une approche “de haut en bas"
étapes de f,usmn sont répétées jusqu'a ce qu'il (top-down) oU toutes les observations
ne reste qu'un seul cluster. commencent dans un cluster, puis les divisions

sont effectuées de maniére récursive & mesure
que l'on descend dans la hiérarchie.
L

Contrairement a K-means, le clustering
hiérarchique ne nécessite pas que l'utilisateur

Pas besoin de spécifier le nombre de clusters :
spécifie le nombre de clusters a l'avance.

f{Avantages du Clustering Hiérarchique

utilisé pour représenter le clustering

Facilité de visualisation : Le dendrogramme
hiérarchique est facile & comprendre.

Sensibilité aux valeurs aberrantes : Le clustering
hiérarchique est sensible aux valeurs aberrantes.

f-{lnconvénients du Clustering Hiérarchique

hiérarchique peut étre codteux en termes de

Complexité de calcul : Le clustering
calcul pour les grands ensembles de données.

Le clustering hiérarchique est utilisé dans divers

domaines tels que la biologie pour la

—(Cas d'Utilisation du Clustering Hiérarchique classification des espéces, la finance pour la
segmentation des clients, l'informatique pour la

compression d'images, etc.

La construction d'un clustering hiérarchique
implique généralement les étapes suivantes :
calcul des distances entre chaque paire de
points de données, fusion des deux clusters les
plus proches, mise a jour de la matrice de
distance pour refléter la fusion, et répétition
des deux derniéres étapes jusqu'a ce qu'il ne
reste qu'un seul cluster.

Dans le contexte du Big Data, le clustering
Utilisation dans le Big Data hierarchlq_ue peut étre'utlllse pour l gnalyse

exploratoire des données, la détection

d'anomalies, la segmentation de la clientéle, etc.

Le clustering hiérarchique peut étre inefficace
si le nombre de points de données est trés
grand. De plus, une fois qu'une décision de
fusion ou de division est prise, elle ne peut pas
étre annulée, ce qui peut conduire a des
clusters sous-optimaux.

‘-[Comment Construire un Clustering Hiérarchique

‘-[Limites du Clustering Hiérarchique

Dans le domaine de 'lA, le clustering

hiérarchique est souvent utilisé pour l'analyse

‘-(Le Clustering Hiérarchique et 'IA exploratoire des données, la réduction de la
dimensionnalité, l'apprentissage de

caractéristiques non supervisé, etc.

Les cahiers data de jérome - DataFramework Volet 2 - IA générative et Data science Page 38 sur 46



L’algorithme de clustering basé sur la densité \l

Nous sommes dans une piéce sombre avec une
lampe de poche. Tu ne peux voir que les objets qui
sont proches de toi lorsque tu pointes la lampe de
poche vers eux. Si tu vois un groupe d’objets
proches les uns des autres, tu peux supposer qu’ils
forment un groupe. Si tu vois un objet isolé, loin des
autres, tu peux supposer qu’il n’appartient a aucun
groupe. Tu continues a explorer la piece, en formant
des groupes d’objets qui sont proches les uns des
autres.

Avec le clustering basé sur la densité, tu
commences par un point de données (comme tu
commences par un objet dans la piece). Ensuite, tu
cherches d’autres points de données qui sont
proches (comme tu cherches d’autres objets
proches avec ta lampe de poche). Si tu trouves
suffisamment de points proches, tu les consideres
comme faisant partie du méme groupe (ou
“cluster”). Si un point est trop éloigné des autres, tu
le considéres comme du « bruit » ou comme
appartenant a un autre groupe.

Les cahiers data de jérome - DataFramework

Fonctionnement

densité.

Le clustering basé sur la densité fonctionne en
identifiant et en reliant les points qui ont un
certain nombre de voisins dans un rayon donné.
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) est un exemple
populaire d'algorithme de clustering basé sur la

f(Avantages du Clustering Basé sur la Densité

r-(lnconvénients du Clustering Basé sur la Densité

le clustering basé sur la densité peut découvrir

Forme des clusters : Contrairement a K-means,
des clusters de formes arbitraires.

gérer le bruit et les valeurs aberrantes en les

Bruit et valeurs aberrantes : Il est capable de
attribuant a un cluster de bruit.

densité (rayon et nombre minimum de points)
peut avoir un impact significatif sur les

Paramétres : Le choix des paramétres de
résultats du clustering.

Cas d'Utilisation du Clustering Basé sur la
Densité

Densité variable : Il peut avoir du mal a identifier
les clusters dans les données ou la densité varie.

Le clustering basé sur la densité est utilisé dans
divers domaines tels que l'astronomie pour la
détection de galaxies, la géographie pour la
détection de zones denses, l'informatique pour
la détection de communautés dans les réseaux,
etc.

Comment Construire un Clustering Basé sur la
Densité

La construction d'un clustering basé sur la
densité implique généralement les étapes
suivantes : définir une mesure de densité, choisir
un seuil de densité, identifier les régions denses
en utilisant la mesure et le seuil de densité, et
attribuer les points aux clusters en fonction de
leur proximité avec les régions denses.

Dans le contexte du Big Data, le clustering basé
sur la densité peut étre utilisé pour l'analyse

exploratoire des données, la détection

d'anomalies, la segmentation de la clientéle, etc.

\-(Limites du Clustering Basé sur la Densité

Le clustering basé sur la densité peut étre
inefficace si le nombre de dimensions est trés
grand (malédiction de la dimensionnalité). De
plus, il peut étre sensible au choix des
paramétres de densité.

Dans le domaine de UIA, le clustering basé sur

la densité est souvent utilisé pour l'analyse

\-[Le Clustering Basé sur la Densité et U'IA exploratoire des données, la détection
d'anomalies, l'apprentissage de caractéristiques

non supervisé, etc.
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L’EVALUATION DE LA PERFORMANCE D’UN MODELE

Maintenant que vous comprenez quel modele fait quoi, et comment, il est primordial de savoir évaluer leur performance. alors

comment cela fonctionne-t-il ?
] l
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Evaluation de la
performance d'un @
modéle




L’accuracy :

Nous jouons a un jeu de fléchettes. Chaque fois que tu lances une fléchette, tu essaies de la faire atterrir au centre de la
cible (c’est un peu le but, on va pas se mentir). Parfois tu réussis, parfois tu manques. A la fin du jeu, tu comptes combien de
fois tu as réussi a atteindre le centre de la cible et tu divises ce nombre par le nombre total de fléchettes que tu as lancées.
Cela te donne une idée de ta précision - plus tu es précis, plus tu as de chances d’atteindre le centre de la cible.

L’accuracy d’un modele de machine learning fonctionne de maniere similaire. Chaque fois que le modele fait une prédiction,
il essaie de “toucher la cible” - c’est-a-dire de faire une prédiction correcte. L’accuracy est le nombre de fois ou le modele a fait une
prédiction correcte divisé par le nombre total de prédictions. Plus I’'accuracy est élevée, plus le modele est bon pour faire des
prédictions correctes.

La matrice de confusion :

parfois tu te trompes. A la fin du jeu, tu décides de faire un tableau pour voir combien de fois tu as deviné correctement

/ et combien de fois tu t’es trompé.
®

Dans ce tableau, tu mets les vrais types de fruits en colonnes et tes devinettes en lignes. Chaque case du tableau montre

combien de fois tu as deviné un certain type de fruit quand le vrai fruit était d’'un certain type. Par exemple, la case en
haut a gauche pourrait montrer combien de fois tu as deviné “pomme” quand le vrai fruit était une pomme (ce sont les vrais positifs).
La case en bas a droite pourrait montrer combien de fois tu as deviné “orange” quand le vrai fruit était une orange (ce sont aussi des
vrais positifs). Les autres cases montrent combien de fois tu t'es trompé.

\./ Tu dois deviner le type de fruit dans un sac en te basant uniquement sur le toucher. Parfois, tu devines correctement,
® ®

Une matrice de confusion est un tableau qui montre les prédictions correctes et incorrectes d’un modele de classification. Elle peut
t'aider a comprendre ou ton modéle fait des erreurs et comment tu peux I'améliorer.
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La précision :

Cette fois, tu dois lancer des anneaux sur des bouteilles. Chaque fois que tu lances un anneau, tu essaies de le faire
atterrir sur une bouteille. Parfois tu réussis, parfois tu loupes. A la fin du jeu, tu comptes combien de fois tu as réussi a
faire atterrir un anneau sur une bouteille et tu divises ce nombre par le nombre total de fois ou tu as pensé avoir réussi.
Cela te donne une idée de ta précision - plus tu es précis, plus tu as de chances de faire atterrir I’anneau sur la bouteille.

Chaque fois que le modele fait une prédiction positive (par exemple, prédit qu’un email est un spam), il essaie de
“toucher la cible” - c’est-a-dire de faire une prédiction correcte. La précision est le nombre de fois ou le modéle a fait une prédiction
positive correcte (vrais positifs) divisé par le nombre total de prédictions positives (vrais positifs et faux positifs). Plus la précision est
élevée, plus le modele est bon pour faire des prédictions positives correctes.

Le recall :

Jouons cette fois-ci a cache-cache avec nos amis. Certains de tes amis sont tres bons pour se cacher et tu ne les
trouves pas tous. A la fin du jeu, tu comptes combien de tes amis tu as réussi a trouver et tu divises ce nombre par le
nombre total d’amis qui jouaient. Cela te donne une idée de ton “rappel” - plus ton rappel est élevé, plus tu es bon pour
trouver tes amis.

Le Recall d’'un modele de machine learning fonctionne de maniere similaire. Chaque fois que le modéle fait une
prédiction, il essaie de “trouver” les vrais positifs (par exemple, les emails qui sont réellement du spam). Le Recall est le nombre de
vrais positifs que le modele a réussi a trouver divisé par le nombre total de vrais positifs. Plus le Recall est élevé, plus le modele est
bon pour trouver les vrais positifs.
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Score F1:

d’attraper toutes les balles rouges et d’éviter toutes les balles bleues. A la fin du jeu, tu veux savoir a quel point tu as

bien joué. Pour cela, tu utilises deux mesures : la précision (combien de balles rouges tu as attrapées parmi toutes

celles que tu as essayé d’attraper) et le rappel (combien de balles rouges tu as attrapées parmi toutes les balles rouges
qui étaient dans le jeu).

@ A présent, nous devons attraper des balles. Certaines balles sont rouges et d’autres sont bleues. Ton objectif est

Cependant, il est difficile de comparer ta performance en utilisant deux mesures séparées. Alors, tu décides de combiner la précision
et le rappel en une seule mesure, appelée le score F1. Le score F1 est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Cela
signifie qu’il tient compte a la fois de la précision et du rappel et donne un score élevé seulement si les deux sont élevés.

Le score F1 est utilisé pour évaluer la performance d’un modele de classification lorsque les classes sont déséquilibrées (c’est-a-dire
lorsqu’il y a beaucoup plus d’exemples de I'une classe que de l'autre).

Courbe ROC et AUC :

1.Courbe ROC : Continuons a attraper les balles rouges et éviter les balles bleues. Plus tu es bon dans le jeu, plus tu
attrapes de balles rouges et moins tu touches de balles bleues. Si tu dessines un graphique montrant combien de balles
rouges tu as attrapées (taux de vrais positifs) par rapport a combien de balles bleues tu as touchées (taux de faux
positifs), tu obtiens ce qu’on appelle une courbe ROC (Receiver Operating Characteristic).

2.AUC : Maintenant, imagine que tu veux comparer ta performance dans le jeu avec celle de tes amis. Une fagon de le
faire est de regarder 'aire sous la courbe ROC (Area Under the Curve, ou AUC). Plus I'aire sous ta courbe ROC est grande,
mieux tu es dans le jeu par rapport a tes amis. LAUC est un nombre entre 0 et 1 - un AUC de 1 signifie que tu es parfait dans le
jeu (tu attrapes toutes les balles rouges et tu évites toutes les balles bleues), tandis qu’'un AUC de 0,5 signifie que ta
performance n’est pas meilleure que le hasard (comme si tu fermes les yeux et attrapes les balles au hasard).
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J’espere que désormais, vous y voyez plus clair sur ce que sont les modeles et a quoi ils servent.

Dans le cadre de la résolution d’un probleme complexe, combiner et enchainer les modeles est une impérieuse nécessité car 'usage
d’un seul d’entre eux n’est pas forcement une fin en soit.

Je n’aborde pas ici les thématiques ( pourtant passionnantes) du DEEP Learning et des réseaux neuronaux. Mais je vous invite a
creuser ces sujets si cela vous intéresse.
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CONCLUSION

Nous sommes déja au terme de ce second livret du data framework lié au sujet de I'lA été de son déploiement dans le cadre d’une
organisation.

Je vous remercie de I'avoir parcouru et j'espére gqu’il vous a permis d’éclaircir les zones d’ombres qui pouvaient exister sur ces sujets
avant que vous ne le lisiez. Je I"avais mentionné en préambule, I’objectif de ce livret n’est pas de faire de vous ds experts absolus sur
ce sujet, mais de vous éclairer sur les notions fondamentales et les étapes nécessaires pour mettre en place sereinement votre
stratégie IA dans votre organisation.

Que vous soyez dans le cadre d’une petite structure ou d’une vaste organisation, le tronc commun des connaissances nécessaire a
faire de votre approche d’lA une réussite est désormais a votre portée.

Sachez vous armer des ressources et du recul nécessaire et ne sous estimez jamais le point le plus important de I'ensemble de cette
démarche : savoir pendre du recul et ne pas se laisser engouffrer dans les modes et la fausse idée du résultat immédiat.

Ce sujet fait partie d’'une stratégie DATA globale de votre organisation. Apres le livret relatif a la gouvernance, vous tenez désormais la
seconde piéce du puzzle qui fera de votre stratégie data un succes.

A bientot pour le prochain livret.

Jérome
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Dans la méme série « Les cahiers data de Jérome » :

- Livret 1 : Mode opératoire d’un processus de gouvernance de la donnée_ déja disponible
- Initier un projet data d’entreprise réussi _ A paraitre

- La data-visualisation ou comment rendre accessible I'information_ A paraitre

- Les data plateformes et leurs mises en oeuvre dans le cadre d’une organisation_ A paraitre

- La stratégie d’acculturation Data et sa mise en oeuvre_ A paraitre

« Les cahiers Data » sont des éléments du data-framework.

Tous droits réservés. Reproduction interdite. @

Les cahiers data de jérome - DataFramework Volet 2 - 1A générative et Data science

Page 46 sur 46




	La magie n’existe pas ( et les licornes non plus )
	le risque de la non qualité
	les étapes de mise en oeuvre
	Ressources humaines
	les métiers de l’IA et de la Data Science d’aujourd’hui et de demain
	définition et fonctionnement
	les capacité de l’ia générative et ses différents modèles
	le rag ( Retrieval-augmented-generation) en entreprise
	exemple d’une infrastructure simplifiée sous azure pour opérer du rag
	les agents ia et leurs capacités
	mettre en place des assistants contextuels
	Les limites de l’IA générative
	les risques d’un mauvais déploiement de l’a générative dans l’entreprise
	Les 3 familles de modèle
	Les modèles supervisés
	Les Forets aléatoires
	La régression logistique
	L’arbre de décision
	Le grandiant boosting
	Les modèles SEMI-supervisés
	L’apprentissage multi-instance
	L’apprentissage par renforcement
	L’algorithme des cubes de données
	Les modèles NON supervisés
	L’algorithme de clustering K-Means
	L’algorithme de clustering hiérarchique
	L’algorithme de clustering basé sur la densité
	L’évaluation de la performance d’un modele
	conclusion

