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I rincipaux axes de recherche

B Les données massives

« Crawl et extraction de données du Web, analyse de
réseaux sociaux, optimisation...

B L’analyse prédictive
« Les systemes de recommandation, détection
d’'intrusion et de fraude, prédiction de risque ...

B Marketing Digital

« Segmentation de clients et évaluation des actions de
marketing
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I Fian

B Qu’est ce que le Big Data ?
B Importance et défis pour I’entreprise

B Exemples de travaux et resultats
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Qu’est ce que le Big Data et quels sont les
principaux usages ?
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Big Data ?
_ Ensemble de défis souvent décrits par les 4/5Vs
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Importance et déefis pour les entreprises ?
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I mportance du Big Data

B Facteurs déterminants
* Rupture technologique initiée par les géants du Web
« Disponibilité des donnéees
* Prise de conscience de la valeur des données
« Marchés de plus en plus compétitifs

B Phénomeéene de mode ?

« Peut-étre pour certaines niches sans concurrence
- Certainement pas pour les autres...

o
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I Big Data & Transformation Digitale

B Transformation digitale

- Elle est déja la, dans notre société, dans notre vie
guotidienne

* Les entreprises doivent suivre cette transformation

— Pour satisfaire les exigences des clients (services et
gualite)
— Pour au moins garder son avantage concurrentiel

B Le Big Data peut servir de moteur pour la
transformation digitale des entreprises
— Cas du groupe Accor, de SNCF...
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I Dc<fis pour les entreprises

B Qualité des données
- Stratégie de collecte et d’enrichissement des données

« La qualité des prédictions dépend beaucoup de la qualité
des données collectées

B Mise en commun des compétences
« Experts métier
« Experts techniques (ceux qui gerent la data en interne)
- Experts Big Data (nouvelles technologies, R&D)

B Conduite de projets Big Data
« Tache complexe pour les grandes entreprises
* ... ala hauteur des enjeux
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Exemples de travaux et résultats
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B Systéme de Recommandation

B S’appuie sur les notations (ratings) des produits par les
utilisateurs

B Predit (et recommande) les produits qui sont
susceptibles d’intéresser un utilisateur

* Netflix ;: 2/3 des films loués
«  Amazon : 35% des ventes

12 02/02/2016 Institut Mines-Télécom Big Data & Market Insights




B Systéme de Recommandation

13

B S’appuie sur les notations (ratings) des produits par les

utilisateurs

B Predit (et recommande) les produits qui sont
susceptibles d’intéresser un utilisateur

* Netflix ;: 2/3 des films loués

Amazon : 35% des ventes KingKong | LOTR | Matrix | Nacho Libre
B Matrice d’Utilité Allce 1 0.2
oep 0.5 0.3
carol ()2 1
pavid 0.4
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B Systéme de Recommandation
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B S’appuie sur les notations (ratings) des produits par les
utilisateurs

B Predit (et recommande) les produits qui sont
susceptibles d’intéresser un utilisateur

Netflix ;: 2/3 des films loués
Amazon : 35% des ventes

B Matrice d’Utilité
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B Evaluation
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Construction du modéle
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Comparaison avec I'échantillon de test
« Root-mean-square error (RMSE), F1-mesure ...
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B Systéme de Recommandation

B Deux approches principales

* Basée sur le contenu (content based)

— ldée : recommander des produits similaires a ceux apprécies par
l'utilisateur
* Ex. Films : mémes acteurs, méme réalisateur, méme genre ...

* Filtrage collaboratif (collaboratif filtering)

— ldée : recommander des produits apprécies par les utilisateurs qui
apprécient les mémes choses que moi (notations similaires)

B Complication

« La plus part des entreprises ne disposent pas de notations et n‘ont
que l'historique des achats

B Défis
* Précision des prédictions
« Capacité d’adaptation (évolution rapide des données, démarrage a
froid, Serendipity ...)

:
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I Recommandation d’hétels

B Expérimentations et tests

* Implantation : 6 algo. de recommandation (>7k lignes de code)
« Echantillon : 200K clients, 38K hotels, 345K transactions
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B Suite des travaux
*  Recommandation de destinations

* Modelisation Uplift pour I'évaluation des algo. de
recommandation
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I Détection d’intrusion

B Techniques basé sur les signatures

Network
Traffic Signature Pass/Discard

- Base de données de signatures
- Efficace pour les attaques connues

* Pb : nouvelles attaques et variations autour des attaques
connues

B Détection d’anomalies

Metwork Fattern
Traffic Datasets With Alert

Qutlier

Détection des déviations

* Apprend des logs (passé€) et decide pour les actions a venir
« La qualite dépend du modele développé

« Pb : faux positifs et scalabilité

o
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I Détection d’intrusion

B Utilisation des techniques de ML

«  Décision sur la base d’'un modéle appris a partir de I'historique

«  Distribution et calcul parallele sur Spark
Network
Traffic Datasets

B Expérimentations
* 9 jeux de données réels (7 publics + TPT + Deloitte)

* 6 techniques de classification testées : régression logistique, arbres de décision, réseaux de

neurones, KNN, SVM, classification naive bayésienne.

B Résultats
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I Détection d’intrusion

B Utilisation des techniques de ML
«  Décision sur la base d’'un modéle appris a partir de I'historique
«  Distribution et calcul parallele sur Spark

Network
Traffic Datasets Model Alert

B Expérimentations Mode! Update
* 9 jeux de données réels (7 publics + TPT + Deloitte)

* 6 techniques de classification testées : régression logistique, arbres de décision, réseaux de
neurones, KNN, SVM, classification naive bayésienne. ., ... o e

B Résultats
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I Détection d’intrusion

B Utilisation des techniques de ML

«  Décision sur la base d’'un modéle appris a partir de I'historique

«  Distribution et calcul parallele sur Spark

Network
Traffic Datasets

B Expérimentations
* 9 jeux de données réels (7 publics + TPT + Deloitte)

* 6 techniques de classification testées : régression logistique, arbres de décision, réseaux de
neurones, KNN, SVM, classification naive bayésienne. 1

B Résultats
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B Suite des travaux

Scalabilité, traitement a la
volé (flux)
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I Surendettement

B Contexte et motivation

« Charte d’inclusion bancaire et de prévention du surendettement
B Objectif du travail

- Détection a 6 mois du risque de surendettement

* Reéduire le temps de calcul du modele

* Améliorer le taux de prédiction
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I Surendettement

B Contexte et motivation

« Charte d’inclusion bancaire et de prévention du surendettement
B Objectif du travalil

- Détection a 6 mois du risque de surendettement

 Réduire le temps de calcul du moc e
* Améliorer le taux de prédiction >
B Experimentations -
 Jeu de données :
— 700K clients BP o
— >1M clients CE "
— Historique : 2ans

BP CE
® Normal o Over-indebted
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I Surendettement

B Contexte et motivation

« Charte d’inclusion bancaire et de prévention du surendettement
B Objectif du travalil

- Détection a 6 mois du risque de surendettement

 Réduire le temps de calcul du moc B
« Ameliorer le taux de prédiction -
B Expéerimentations -
« Jeu de données :
— 700K clients BP o
— >1M clients CE "
— Historique : 2ans et s
« Six algorithmes testés : = =
— Regression logistique,
— Arbres de décision, N
— Random Forest, &
— KNN, SVM, |
— classification naive bayeésienne -3 .
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I Surendettement

B Outils utilisés
« Spark, MLLib,
* Weka (réduction de dimensions)

B Reésultats
» Calcul ~ guelgues minutes,
* Gini ~ 0.94 (random forest)

Caisse d'Epargne Gini index
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I A nalyse des réseaux sociaux

B Sources de données

 Facebook et Twitter,
— Posts, commentaires, likes, shares, ...

— Petit Bateau, YR et les principales marques de cosmétiques (L'Oréal,
Sephora, Kiko ...)

B Pour FaceBook

 GraphAPI v2.4 n
* Netvizz.

« API Blender

B Pour Twitter
. Twiterapivil 9
* API Blender

B Stockage
*  MongoDB pour les données de Twitter
* Fichiers gdf pour les données Facebook
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I A nalyse des réseaux sociaux

B Etude comparative

- Taux d’engament, mesure d’influence, détection de
communautés, analyse de sentiment
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I A nalyse des réseaux sociaux

B Etude comparative

- Taux d’engament, mesure d’influence, détection de
communautés, analyse de sentiment

B Réseau :

YR France (50 posts)
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I A nalyse des réseaux sociaux

B Etude comparative

- Taux d’engament, mesure d’influence, détection de
communautés, analyse de sentiment

B Réseau :

Most Influential User (Sorted by their PageRank)

Commants. Waighted Page Eigenvector Closensss Betwesnness
Labsl Likes all Engagement Degres Rank  Centrality Cenmtrality  Centrality

user_ 10520241

19363587 30 1 a0 1000 002616 1 1121324 1350125
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04853 a 0 ) 914 DOZETE1 0940186 1218012  GETS.Z0E

user_10Z066310
SR404TES 3 2 3 o 0018701 D.B48258 1.400735 E780. 168

user_B5E006484
770 7 o 27 726 0019872 0766233  1.06TE4T  G3E0ZTE

user_10Z08B3TE
7048019 14 1] 14 a4 DOMTTEE 021832 1.271324 4742 592

user_102040675

92148279 21 i 2 G624 OOI7I00 0750434 1411785 4804057
user 156863128
0068378 18 0 18 428 0013997 0531197 1560853 3305304
user_BB5510004
B50a807 12 2 14 422 0012831 0BI23B1 1.555047 1981 91
YR UK, User-User Graph user_B41564832
603808 9 0 ] T4 002269 0B03155 15625 1804.302
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Merci pour votre attention !
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