Validation et gestion des données

MGL 7320: Ingénierie logicielle des systemes d'intelligence artificielle
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La qualité des données est primordiale pour

la qualité ML

* Un modele d’apprentissage
automatique est limité par la
qualité des données en entrée

* Les scientifiqgues des données
passent beaucoup plus de temps a
assurer la qualité des données
qu’a travailler avec les modeles

Data
loading

Data
cleansing

Data
visualization

Model
selection

Model training
and scoring

Deploying

models

n=1099

How data scientists spend their time (Image
courtesy Anaconda “2020 State of Data Science:
Moving From Hype Toward Maturity.”)




Les mauvaises données sont pires que
I’'absence de données

e Zillow La précision du modéle a commencé a se
* Prédire les prix des maisons degrader
« Achetez des maisons a un prix * Problemes de qualité des données
inférieur aux prévisions * Augmentation de 'erreur de
e Vendre au prix prévu prédiction

. Profit * Perte de 300 millions de dollars

Sharan Kumar Ravindran r+
N BUSINESS
Nov 5,2021 - 9 min read Member-only - @ Listen

Zillow will stop buying and renovating homes and
cut 25% of its workforce

November 3,2021 - 1:44 PMET

Invaluable Data Science Lessons To Learn From
The Failure of Zillow’s Flipping Business

What went wrong?

https://towardsdatascience.com/invaluable-data-science-lessons-to- https://www.npr.org/2021/11/03/1051941654/zillow-will-stop-
learn-from-the-failure-of-zillows-flipping-business-25fdc218a62 buying-and-renovating-homes-and-cut-25-of-its-workforce 5
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Les mauvaises données sont pires que
I’'absence de données (con,

* Amazon systeme d’embauche Qualite des donneées
* Les entreprises recoivent des tonnes de CV LOBAL HEADCOUNT
* Utilisez ML pour classer les CV e
* Choisissez les meilleurs CV pour I'entrevue SLZZE
* Profit ”

»»»»»»»
. eg e . 1} . Note: Amazon does not disclose the gender breakdown of its technical workforce.
Amazon ditches Al recruiting tool that didn't like S Lot e el b companien, sce 1
By Han Huang | REUTERS GRAPHICS
women

By Jeffrey Dastin + Reuters
Posted October 10, 2018 6:46 am

https://globalnews.ca/news/4532172/amazon-jobs-ai-bias/
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Les mauvaises données sont pires que
I’'absence de données (con,

 Amazon Rekognition scan

* Entrez une image

* Faire correspondre I'image aux bases de données o )
mugshot Qualité des données

* Profit (?)

Racial Bias in Amazon Face
Recognition

NEWS & COMMENTARY

39%

False
Matches
Who Are
People of
Color

Amazon’s Face Recognition Falsely
Matched 28 Members of Congress
With Mugshots

https://www.aclu.org/news/privacy-technology/amazons-face-recognition-falsely-matched-28



https://www.aclu.org/news/privacy-technology/amazons-face-recognition-falsely-matched-28

Plusieurs autres exemples

Top 10 ML Model Failures You Should Know About

o8] genderify = |8 genderify =
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verification from name, username or
email. Get the best of our unique
solution that’s the only one of its

kind available in the market. Go
ahead, try below! https://deepchecks.com/top-10-ml-model-failures-you-should-know-about/
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verification from name, username or
email. Get the best of our unique
solution that's the only one of its
kind available in the market. Go
ahead, try below!

Ariel Dr. Ariel

Close

@ Deepchecks Community Blog | October, 18 2022

Male: 49.00% Female: 51.00% " Male: 93.20%  Female: 6.80%

Don't agree with the results? Suggest yours. Don't agree with the results? Suggest yours.

En |

https://twitter.com/fisadev/status/1288327018522779648/photo/2

https://www.prolific.co/blog/data-quality-and-ai-safety
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Les mauvaises données ne génerent pas
d'erreurs

* Les erreurs logiciels sont identifier pour:

» Stack traces
* Error logs
* etc.

Comment identifier les mauvaises données? Notre objectif

* Le meilleur scénario:
* Erreurs dans le pipeline de traitement

* Scénario typique:
.« ?7?



Pipeline de données des systemes ML
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Pipeline de données des systemes ML

Bref récapitulatif
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Traitement des données
(un bref récapitulatif)



Exploration des données

|dentifier les problemes dans les données:

* Valeurs manquantes

* Distribution asymétrique (possibilité de biais)
* Valeurs non documentées

* Mauvaise couverture des données

|dentifier le type de probleme:

* Distribution des variables cibles
* E.g., Probleme de classification équilibré ou déséquilibré?



Traitement des données

Probleme: Les données brutes sont bruitées
* Plus difficile a modéliser, a prédire et a expliquer

Des solutions:

e Gérer les valeurs manquantes

* Anonymiser les données (données sensibles a la confidentialité)
* Supprimer les valeurs aberrantes

* Spécifier la mise en forme des données



Transformation des données

Probleme: Les caractéristiques sont présentes dans différentes

gammes et distributions

» Affecter la performance des modeles
 Plus difficile a expliquer

e Des solutions
e Feature scaling .

* Feature normalization
* Dimensionality reduction

KNN without scaling

KNN with scaling

15


https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/preprocessing/plot_scaling_importance.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html

Ingénierie des caractéristiques
(features engineering)

* Probleme: Les caractéristiques brutes ne sont peut-étre pas idéales
pour notre probleme de domaine

* Des solutions: Ajouter les connaissances du domaine
* Regroupez les données
* E.g., Numerical age into age groups (teenagers, young adult, ...)
* Feature encoding
» Coder des caractéristiques catégorielles (one-hot encoding)
e Créer de nouvelles caractéristiques
» D’apres des données supplémentaires



https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html

Sélection des caractéristiques

* Probleme: Toutes les caractéristiques ne sont pas pertinentes pour
notre modele

* Augmenter la difficulté de maintenir les données

 Des solutions: Supprimer les caractéristiques excessives (Scikit learn
methods)
e Supprimer les entités invariantes
e Supprimer les entités corrélées
 Si deux entités sont fortement corrélées, supprimez I'une d’entre elles

e Sélectionnez les meilleures caractéristiques
 Utiliser le modele + la formation et la validation



https://scikit-learn.org/stable/modules/feature_selection.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/feature_selection.html

Division des données (Data Split)

Fractionner les données

* Ensemble de formation et de validation
* Former et évaluer 'aptitude du modele

* Ensemble de tests
 Evaluer le rendement des modeéles entrainés

Décision
* Plus de données d’entrainement: mieux pour la performance de la formation
* Plus de données de test: une évaluation plus approfondie



Attention a la division des données

Les données de test ne doivent jamais influencer les données d’entrainement
* Rule of thumb: diviser les données avant le traitement des données

 Utiliser les parametres des données d’entrainement pour éclairer la
transformation des données de test

Training & Data cleaning +
Validation > processing + >
data feature engineering
parameters

Test Data cleaning +
data | I > processing + :I |
feature engineering




