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Semaine des mathématiques et du numérique 2020

Les maths, I'lA et
etre femme

Katy Nativel

Docteure en Intelligence Artificielle
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Le Plan

|. L'intelligence artificielle
a)Définition et exemples
b)L’apprentissage automatique, définition et
exemples

II. Mon parcours ...
a)... scolaire
b)Stages et Projets
c) Doctorat

[1l. Orika et L'IA

IV. Etre une femme dans ce monde numérique
a)Mon expérience
b)L’'effet des stéréotypes sur soi
c)L'impact des stéréotypes sur I'apprentissage







Lintelligence artificielle

Comment voit-on I'intelligence artificielle ?

01:27:15
00:45:18

Boeston Dynamics

AlphaGo,2017

Nao en 2010 Sophia, 2015
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Lintelligence artificielle autour de nous

“Hi, I'm calling to book a
women's haircut for a client.”

NETFLIX
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Définition : Une intelligence par un programme informatique ?

a) intelligence
nom féminin

(latin intelligentia, de intelligere, connaitre)

— Créer et connaitre des Concepts

Definitions Xp Synon: Citations

— Analyser son Environnement

© DEFINITIONS — Prendre des décisions

Ensemble des fonctions mentales ayant pour objefla connaissance conceptuelle It rationnelle : Les
mathématiques sont-elles le domaine privilégié de l'intelligence ? Test d'intelligence.

Lier
Aptitude d'un &tre humain a s'adapter a une situatiunlé choisir des moyens d'action en fonction des I
I circonstances

Ce travail reclame un minimum d'intelligence. ,
les données brutes =
Personne considérée dans ses aptitudes intellectuelles, en tant qu'étre pensant : C'est une intelligence I'environnement

supeérieure.

Qualité de quelqu'un qui manifestﬁl dans un domaine donné un souci de comprendreJ:le reflechir, de connaitre | QUX Concepts
et qui adapte facilement son comportement a ces nnalites : AvVolr lintelligence des affaires.

Capacité de saisir une chose par la pensée : Pour l'intelligence de ce qui va suivre, rappelons la démonstration | POUI effectuer une action
antérieure.
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Lintelligence artificielle autour de nous
Données + concept + action — potentielle IA

GPS,

atural Language Processing
Assistant vocaux : Ok Google, Siri, Alexa
Reconnalssance vocale, Traduction

r les spams

Les chatbots : SAV, secrétaire, concierge

Recherche d’information et d’'images

Vision par ordinateur
Reconnaissance faciale orats Skt oo At
Filtres sur les visages, deepFake
Filtre sur les images

Tri des photos Réseaux sociaux et divertissement
Analyse des sentiments, de la Personnalisation des fils d’actualité
demarche Recommandations

Marketing et publicités personnalisés
Rencontre personnalisée
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Lintelligence artificielle dans les industries
Données + action — potentielle IA

_Education

Cours personnalisé
Enseignant virtuel
Plagiat, Copie
Correction et eévaluation

~ Travail

' Recherche d’emploi
Recrutement

Suivi du temps de travalil
Planification

Sécurité de I'environnement

.. Santé

. Traitement personnalisé
Docteur virtuel
Détection de tumeur, de virus ...
Suivi des capteurs

Transport

Logistique A 0
Covoiturage

Véhicule autonome

Transport public

Transport de marchandise

- Sport

Tenue pour analyser les performances
Arbitrage

Résumé automatique

Best-of

Explorer I'espace
Ou des endroits dangereux (demineur)

B O >
“ 'Assurance

SR

Defense Finance
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Lapprentissage automatique dans I'lA

ARTIFICIAL INTELLIGENCE —— e sriine

A program that can sense, reason,
act, and adapt

apprentissage automatique

0 / apprentissage profond

\gu\mh‘ R e oo réseaux de neurones artificiels

MACHINE LEARNING e ' e Systémes experts
Algorithms whose performance improve

as they are exposed to more data over time machine learning

artificial intelligence

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data

deep learning

neural networks

expert systems
2018 w ¥
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Lapprentissage automatique - Machine Learning

Définition
L'apprentissage automatique est un champ d'étude de l'intelligence artificielle qui se fonde sur des
approches mathématiques pour apprendre a resoudre une tache spécifique a partir de donnees

Le principe fondamental
L’algorithme fonctionne en deux phases :

- la phase d’apprentissage/d’entrainement : Un ensemble de données est utilisé pour trouver le
meilleur modele et I'évaluer

- la phase de test/d’évaluation/de généralisation : Evaluer le comportement du modéle face a des
données qu’il n'a jamais rencontré =

— La distribution des données de I'’ensemble d’apprentissage est primordiale.
Le modele doit étre entrainé dans les mémes conditions que lorsqu’il sera en phase de généralisation
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Cas concret : La différence avec I’approche statistique

Bayesian Vitalstatistix: What Breed of Dog was Dogmatix?

Quelle est I'espece d’'ldefix ?

Quelles sont les caractéristiques que I'on a ?

- |le poids et la taille

Chaque chien x est représenté par un
Wolfhound vecteur de taille 2 : (taille, poids) € R?

Chaque chien x appartient a une especey
Qui est donc une catégorie parmi les 4
catégories {0,1,2,3}

Terrier Comment determiner x a partirde y 7
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La différence avec lI'approche statistique

Bayesian Vitalstatistix: What Breed of Dog was Dogmatix?

Observations of dug_i breeds

hesght probability densities
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La différence avec I’'approche statistique

Bayesian Vitalstatistix: What Breed of Dog was Dogmatix?

La méthode des K plus proches voisins KNN
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La différence avec I’'approche statistique

Arbre de Décision *

Machines a vecteurs de support ...

1&

Bavesian Vitalstatistix: What Breed of Dog was Dogmatix?

Decision tree

. . '

8 20 o ‘:"l.
;il i " .'
0 2% Onn e
’ o 8 ® q‘i

4 ﬂg?c}
[=]

% ® W :® 0 &5 0 B 80 &

S‘u'{;, lin ear . 6
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SVC, 4th order polynomial

14

12

10 +

{1 1}
. ‘J‘ 1 12}

@ t’... 1. e *;l'li- l" .
’i =: ’-; ] ’ :- 1': ‘f"" °
o ES.:G A t:c.'.;.‘!' o 6 o ES:;J a t:....;...' o
el o “ “’Z%og
I‘IE E 1 B ] -1‘5 5:|'.'| 5I5 B0 &5 III.?‘l:l 2I5 E I 4I5 5:3 SIE B0 65

E"p‘

16

14

12

associés a des noyaux

SVC, radial basis function
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Gaussian Naive Bayes
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La différence avec I’'approche statistique

Bayesian Vitalstatistix: What Breed of Dog was Dogmatix?

The problem...
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Meilleur modele

le moins d’erreurs
possible sur nos
donnees
d’apprentissage
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Lapprentissage automatique - Machine Learning

Les types :
- L'apprentissage supervisé

Les exemples sont des couples S={(xn,yx), 1<=n = N} et on cherche la fonction f qui permettra de prédire la
sortie a partir de I'entrée y = f(x)

L’ensemble des fonctions / des modeles dans lequel on cherche: f(x,w) de param

XHXXX XXXXX XXOCKXRKXRK

XXX X KRXXKAXKAXXX X

_ L, a p p re nti SS a g e n O n S u pe rv i Sé XAXXKXX XXX XXKXKXXXXXK

HHXXXKAX X X XOXOXHKHKXXAXXK

JOOMXXXX XXXKXXXX

Pas d’annotations, recherche de structure commune ou de sous-groupes,

compression, détection d’anomalies

X KUXKXKXXXXKKK
XX HXOXXXXNXKKAX
JO0O0COOUXKXXK XXXX X XOOXXXX
OO XXX
XX XEXKXKXOCKKX
XXXHXKRX XXXKKXX XXX

XXX XXX XXXX

XX XXXXX
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Lapprentissage automatique - Machine Learning

Les types : Credit: Facebook
- L'apprentissage supervisé Befor : After
/

- L'apprentissage non supervisé

‘%

r'd
A

- L'apprentissage semi-supervisé

’f’ orange
L’annotation est partielle g

-orange EEJE

- L'apprentissage par renforcement

Le modele par interaction avec son environnement

ns€
ILN-:-'I: l R&tﬂﬁ“\
% RCJ
=t :

, et w i
Environnement

Action Agent
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La Fouille de données

Concept

Validation .
/ Connaissance

; [
Apprentissage < Modele
4 Algorithme

IA

Representatlon

Nettoyage tj
Sélection % —
e .

| A .
V
*‘IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

> B Donnees
Reécuperation
des données
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Mon parcours
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Région académique

Mon parcours scolaire

: a I'Université de la Réunion
UNIVERSITE DE a I'Universite de la Réunio

LA REUNION

S'ouvrir aux mondes

poLyTecH > Cycle ingénieur o o
NIGE-SOPHIA en Mathematiques Appliqueées a la Modélisation

» Un semestre en échange a I’Asian Institute of
Technology, Thailande

P d

: informutiques/mamématiques

> Visual Recognition and Machine Learning Summer
School, CVML 2013, ENS Paris
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POLYTECH
i NICE-SOPHIA
Les stages et les projets

Stage de 4eme année : Reconnaitre une affiche de film
a partir d’'une photo

PFE : Application de reconnaissance de plantes
250 especes et 26077 images

wwwwwwwwwwwwww

v S
Life Ie offline
P

e ¢
.{ ‘Clustering )

% 4 4
B Points of
training dataset interest

Dictionnary
£ =V

BoW Histogram

£ - P

svm classifier : one per class

online

B e

Points of interest

1 class=1 SVM =1 score

-
BoW Hist

ogram

Score list

1,23 : Acer Campestre
0,23 : Betula utilis
-0.50 : Narcissus Dubius
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POLYTECH

i NICE-SOPHIA
Les stages et les projets

Stage de 4eme année : Reconnaitre une affiche de film
a partir d’'une photo

4

informatiques g”mathématiques
PFE : Application de reconnaissance de plantes &z

ﬁ&‘”
LETTRES / SCIENGES [~y

5 \[)
Life |@ Jur
W “ “ ECOLE NORMALE SUPERIEURE

Stage de 5eme année : Détecter les poissons + Les suivre + Reconnaitre leur espece
10 especes et 285 vidéos sous-marines avec 19868 poissons

speeie 1
specie 2
specic

10

descriptors' lists

specie 1
specie 2
background . specie 10

descriptors training

descriptors' lists

keypoints

description —» Classification

uer .. motion mask : ; RETI B
e blob segmentation bounding boxes & species' lists
online part




Lintelligence artificielle

wwwwwwwwwwwwww

Doctorat : Reconnaissance vidéo en se concentrant sur le mouvement

Stabilisation de vidéo Reconnaissance de ralentis

21 (Gl 0-0 513 . """H}tﬁrz " {
e T Ca———— * KFC 1 KFC 2 VKR
™% KFC \ KFC LKFC KFC ¢ Lo
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Une entreprise spécialisée dans des logiciels
du secteur de la Grande Distribution.

Fondée a La Réunion en 2001 par Fouad
MAZOUZ

La suite Orika est basée sur des logiciels Open-
Source.

17000 Point de ventes installés dans 16 pays







La solution Oriane

VENTES

°* POS, bornes de self- °,
o* checkout, tablettes .,
° vendeur o

FIDELITEET MAGASINS
SERVICE PHYSIQUES
Solutions marketing outils self-scanning,
innovantes bornes prix

: LA SOLUTION .
. ORIKA :
. OMNICANALE :

MODE DE :
LIVRAISON MOBILITE

Drive, Click-and-Collect
et Livraison a domicile smartphone, tablette
®

e-commerce,




L’IA chez Orika

- Analyse des clients

Proposer au client la meilleure offre possible 1800
Quel produit pourrait lui plaire ? =
Quelle promotion lui proposer ?

1400
Récompenser les clients fideles

1200
1000
800 CLV
600
400

200

recency

® S0 @ 51 @ 52 @ 53 @ sS4
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L'IA chez Orika

g & ¢ § 58
ecency frequency,
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- Analyse des clients
Proposer au client la meilleure offre possible
Quel produit pourrait lui plaire ?
Quelle promotion lui proposer ?
Récompenser les clients fideles

- Anticiper |'avenir

Prédiction des ventes

Gestion des stocks : limiter les produits
périmés et limiter les ruptures de stocks

12000
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8000 H

G000

Ventes
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’'IA chez Orika g fasass -
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CLv

- Analyse des clients
Proposer au client la meilleure offre possible
Quel produit pourrait lui plaire ?
Quelle promotion lui proposer ?
Récompenser les clients fideles

recenty frequen, cy

® s0 @ s1 @ s2 @ s3 54

- Anticiper |'avenir

Prédiction des ventes

Gestion des stocks : limiter les produits
périmés et limiter les ruptures de stocks

- Gérer le trafic des clients dans le magasin

pour gu’il y ait le moins d’attente possible en
caisse

pour avoir la meilleure évacuation du magasin
possible en cas d’urgence
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Etre une femme



Etre une femme et faire des maths et de I'lA

Peu d’éleves filles

Remarques sexistes banalisées

Sororité face au sexisme

LIBERTF

-

FeALiTE BB
SO0RA¢C ‘A‘*,fT'i' i
v, o

-‘.‘

X

-
.
o -
-
L4
-
'
-
4
«

-

UNIVERSITE :

Exposition

KATY
Machine Learning,
Intelligence artificielle

AYLIN
Génie Civil

CHRISTELLE
Matériaux, Industrie

ANNE-MARIE
Informatique

ALICIA
Informatique, Nouvelles

technologies

ELSA
Qualité, sécurité,
environnement

GUILLENE
Entrepreneuriat

DANIELA
Génie Civil,
Environnement

_MARDJAN
Electronique

CHARLOTTE
Génie de l'eau

COTE DAZUR “-v+"
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Stéréotype et conséquence : Menace du stéréotype

Les stéréotypes augmentent la pression sur la personne ciblée 2007, Huguet, Régner

— Stress / Pression Reproduire le dessin de mémoire
— Diminution des performances ’

Cas « Geometry » :
’ c’est une épreuve de géométrie

1999, Spencer, Steel, Quinn
Avant le test, les examinateurs disent aux éleves

Cas « no- gender difference » : «ll n'y a pas de différences de résultats » Cas « Drawing » :
Cas « gender difference » : «ll y a des différences de résultats » c’est une épreuve de dessin
28 -
45
7 27 4
¥ 40 _ =¥
35 T ;Ir: 5.
-
‘Z 30 g 25 |
= o5 = O Boys
- 2244 | B Girls
20 2
s 23 -
S 15 =
4]
£ 10 By i
g 8
w 5 2 21
0
No-Gender-Difference Gender-Difference 20 ' ) '
L Geometry Drawing
Test Characterization Figure 2. Mean recall performance as a function of student gender, task
BMen .- Women characterization, and gender composition. Error bars represent standard

FIG. 2. Performance on a difficult math test as a function of sex of subject and test characterization EELaL;
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La diversité contre les blals stereotypes dans
I’ apprentlssage "

theguardian

ort football opinion culture business lifestyle fashion environment tech

Man is to Computer Programmer as Woman is to Homemaker?
Debiasing Word Embeddings

Women less likely to be shown ads for
Tolga Bolukbasi', , Kai-Wei C'ha,ntr James Zou?, Venkatesh S'}hgrmma , Adam Kalai? - 5 =
1 Boston University, 8 Saint Mar) s Street, Boston, MA hlgh—pald ]Obs on Google' St]_ldy ShOWS

2Microsoft Research New England, 1 Memorial Drive, Cambridge, MA

tolgab@bu.edu, kw@kwchang.net, jamesyzou@gmail.com, srv@bu.edu, adam.kalai@microsoft.com

Gender Bias in Artificial Intelligence: The Need for Diversity Automated testing and analysis of company’s advertising system reveals male job
and Gender Theory in Machine Learning seekers are shown far more adverts for high-paying executive jobs

-
Susan Leavy ’
University College Dublin

- .
Dublin, Ireland
susan.leavy@ucd.ie h ' ,
- A - e




Lintelligence artificielle

RFTAII SNFTWARF

Conclusion

L'intelligence artificielle et I'apprentissage automatique sont présents tout autour de nous.
- Marché d’avenir et potentiel de développement important

Si ca vous intéresse, lancez vous !
Ne vous mettez pas de barrieres, les autres et les stéréotypes nous en mettent déja bien assez.
N’attendez pas que ce soit parfait pour vous lancer.

Saisissez les opportunités qui s’offrent a vous !
N'ayez pas peur d’échouer !

A l'instar d'un réseau de neurones artificielles, apprenez de vos erreurs et faites mieux la prochaine fois.



J RETAIL SOFTWARE

Merci pour votre attention
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