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1. Le phénomène Big Data 
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• Une révolution 
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• Big Data apparait pour la première 
fois en 1997:  
– Cox & Ellsworth (NASA, pas NSA!) 

« Managing Big Data for Visualisation » 
ACM SIGGRAPH '97 
 

• Data Science bien plus ancien 
– P.Naur 1960 
– IFCS (Kobe, 1996) "Data Science, 

classification, and related methods“ 
– Journal of Data Science depuis 2003 
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• Cet exposé : 
– V de volume 
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2. Too big ? 

• Estimation, tests, modèles classiques 
inadaptés 
– Tout est significatif! 

• si n=106 un  coefficient de corrélation  égal à 0,002 est 
significativement différent de 0 mais bien inutile 

• Un modèle de régression pourri aura un R2 
« significatif » mais la plupart des modèles classiques 
sont rejetés puisque le moindre écart devient 
significatif                                                                                                       

• Intervalles de confiance réduits à néant 
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La boîte à outils 

• Exploratoire ou non supervisé 
– Analyses factorielles, k-means 
– Règles d’association 

• Prédictif ou supervisé 
– Modèles explicites de type régression, avec 

régularisation, arbres .. 
– Modèles de type boîte noire (neurones, SVM, ..) 

 

Big Data agricole, mars 2016 



Big Data agricole, mars 2016 

© 2013 Rexer Analytics 



3. Vous avez dit « modèles »   

• Vision classique: modèles pour comprendre  
– Fournir une certaine compréhension des données 

et du mécanisme qui les a engendrées  à travers 
une représentation parcimonieuse  d’un 
phénomène aléatoire. Nécessite en général la 
collaboration d’un statisticien et d’un expert du 
domaine. Modèle génératif 

– un modèle doit être simple, et ses paramètres 
interprétables en termes du domaine 
d’application : élasticité, odds-ratio, etc.  
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• Paradoxe n° 1 
–  Un « bon » modèle statistique ne donne pas 

nécessairement  des prédictions précises au 
niveau individuel. eg: facteurs de risque en 
épidémiologie 

• Paradoxe n°2 
– On peut prévoir sans comprendre: 

• pas besoin d’une théorie du consommateur pour faire 
du ciblage 
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• Vision « Big Data Analytics »: modèle prédictif 
– capacité prédictive sur de nouvelles observations 

«généralisation » 
– différent de l’ajustement aux données (prédire le 

passé) 
• Un modèle trop précis sur les données se comporte de 

manière instable sur de nouvelles données : 
phénomène de surapprentissage 

• Un modèle trop robuste (rigide) ne donnera pas un bon 
ajustement sur les données 

– modéles issus des données (« data driven »);  en 
Data Mining et Machine learning un modèle n’est 
qu’un algorithme 
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• De « nouveaux » modèles issus du Machine 
Learning 
– Réseaux de neurones et deep learning 
– SVM 
– Règles d’association 
– Systèmes de recommandation (eg Amazon) 

• Enrichissement des données avec les réseaux 
sociaux  (ex. fraude) 
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L’apport de la théorie de l’apprentissage 
• La complexité ne se limite pas au nombre de 

paramètres  
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f(x,w) = sign (sin (w.x) )    c < x < 1, c>0 

Un seul paramètre, VC dimension infinie 

Hastie et al. 2001 

V. Vapnik en 1990 



• Quelques conséquences surprenantes de la 
théorie de Vapnik 
– Si la complexité augmente moins vite que n,  on 

améliore la généralisation 
– Possibilité d’utiliser des modèles de plus en plus 

complexes quand n est très grand!  
– Pas forcément une bonne idée si p est très grand  
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4. Agrégation de modèles 

• Pourquoi choisir entre plusieurs modèles? 
• Combinaison linéaire des prévisions de m 

modèles 
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• Stacking 
– Combinaison de m prédictions obtenues par des 

modèles différents 
– Première idée : régression linéaire 

 
 
 

 
• Favorise les modèles les plus complexes: 

surapprentissage 
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• Solution: utiliser les valeurs prédites en otant 
à chaque fois l’unité i 
 
 
 

• Améliorations: 
– Combinaisons linéaires à coefficients positifs (et 

de somme 1) 
– Régression PLS ou autre méthode régularisée car 

les m prévisions sont très corrélées 
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• Avantages 
– Prévision meilleures qu’avec le meilleur modèle 
– Possibilité de mélanger des modéles de toutes 

natures: arbres , ppv, réseaux de neurones etc.  
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• The Netflix dataset contains more than 100 million 
datestamped movie ratings performed by 
anonymous Netflix customers between Dec 31, 1999 
and Dec 31, 2005.   This dataset gives ratings about 
m = 480 189 users and n = 17 770 movies  

• The contest was designed in a training-test set 
format. A hold-out set of about 4.2 million ratings 
was created consisting of the last nine movies rated 
by each user (or fewer if a user had not rated at least 
18 movies over the entire period).The remaining 
data made up the training set. 
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•   BellKor's Pragmatic Chaos team. A blend of 
hundreds of different models 

•  The Ensemble Team . Blend of 24 predictions 
• Same Test RMSE : 0.8567 (10.06%) 

 
• Bellkor's Pragmatic Chaos defeated The 

Ensemble by submitting just 20 minutes 
earlier!  
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Mais Netflix n’a pas implémenté la méthode 
victorieuse: 
 
We evaluated some of the new methods offline but the additional 
accuracy gains that we measured did not seem to justify the 
engineering effort needed to bring them into a production 
environment.   
 
 
http://techblog.netflix.com/2012/04/netflix-recommendations-
beyond-5-stars.html 
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5. Comment valider  

• Nécessité de marier Machine Learning et 
statistique 
– Un bon modèle est celui qui prédit bien 
– Différence entre ajustement et prévision 
– Ensembles d’apprentissage et de validation 
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Une démarche avec 3 échantillons pour 
choisir entre plusieurs familles de modèles: 

• Apprentissage: pour estimer les paramètres des 
modèles 

• Test : pour choisir le meilleur modèle 
– Réestimation du modèle final: avec toutes les données 

disponibles 
• Validation : pour estimer la performance sur des 

données futures 
– Estimer les paramètres ≠ estimer la performance 
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• Séparer (une fois)  les données en apprentissage,  
test et validation ne suffit pas 
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• Elémentaire? 
– Pas si sur… 
– Voir publications en économètrie, actuariat, 

épidémiologie 
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6. La fin de la science? 
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Petabytes allow us to say: "Correlation is enough." We can stop looking 
for models. We can analyze the data without hypotheses about what it 
might show. We can throw the numbers into the biggest computing 
clusters the world has ever seen and let statistical algorithms find 
patterns where science cannot. 



• Google FluTrends 
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« En 2009, en pleine pandémie de grippe H1N1,  le ministère américain de la santé  
a demandé l’aide de Google.  En localisant sur une carte la position la provenance  
des mots-clés tapés dans le célèbre moteur de recherche, les ingénieurs ont pu dessiner  
et finalement anticiper l’évolution de l’épidémie: http://www.google.org/flutrends/ » 
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Surestimation de 50% en 2012-2013 



• Corrélation n’est pas causalité… 
• L’influence d’un prédicteur ne se mesure pas 

par son coefficient de régression (P.Bühlmann) 

– Le « toutes choses égales par ailleurs » est 
absurde 

– Faire varier un prédicteur entraine des variations 
des autres prédicteurs  (intervention vs 
corrélation) 

– Nécessité d’un schéma causal 
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7. Compétences et formations 

• Les données massives nécessitent une 
approche spécifique 

• Quels statisticiens pour les Big Data? 
– « Data scientists » 
– Data Scientist (n.): Person who is better at statistics than any 

software engineer and better at software engineering than any 

statistician (Donoho, 2015) 
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http://etudiant.aujourdhui.fr/etudiant/info/le-top-10-des-meilleurs-metiers-a-
envisager-et-les-pires-a-eviter-xxxxx.html 
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compétences 

• Mathématique et Statistique 
• Algorithmique 
• Informatique: bases de données réparties 

(cloud, NoSQL) calcul parallèle (Hadoop, 
MapReduce), visualisation 
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Quelques formations 

• Ecoles et Masteres spécialisés 
– ENSAI, ENSAE, EISTI, Telecom Paris-Tech, 

ENSIMAG, HEC… 

• Masters universitaires 
–   

 
– Master DAC UPMC 
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• Formation continue: diplômes d’établissement 
– Après Bac+2   

• IUT Paris-Descartes : 20 jours, 3000 € 

 
 
 

– Après Bac+5 
• ~ 300h 
    ~ 500 €, soir  
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Merci pour votre attention 
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