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P R É F A C E

Poussée par la pression concurrentielle des nés globaux, la data est pré-
sente dans les médias et tout l’écosystème digital depuis maintenant 3 ans 
en France. Cette renaissance de l’exploitation intelligente de la donnée a 
été largement adoptée par tous les acteurs de l’économie : on transforme 
GHV�VRFLpWpV�SRXU�TX·HOOHV�GHYLHQQHQW�GDWD�GULYHQ��OH�PDUNHWLQJ�GHYLHQW�GD-
ta-centric, les DSI sont Big Data et les fonds de Capital Venture investissent 
dans les start-up de la data.

$X�SLHG�GH�FHWWH� LPPHQVH�DPELWLRQ�TX·HVW� O·,QWHOOLJHQFH�$UWLÀFLHOOH��QRXV�
QRXV�VRPPHV�UHQGX�FRPSWH�TXH�OD�GDWD�Q·HVW�SDV�DXVVL�XWLOLVpH�TX·RQ�SRXU-
UDLW� OH�FURLUH�HW�ELHQ�GHV� LQLWLDWLYHV�HQ� UHVWHQW�j� O·pWDW�GH�32&��Proof Of 
Concept���/·HQJRXHPHQW�SRXU�FH�VXMHW�SRXVVH� OH�PDUFKp�j�SURSRVHU�GHV�
RIIUHV�GLVSURSRUWLRQQpHV�HW�FHUWDLQV�DFWHXUV�j�PLQLPLVHU�OD�GLIÀFXOWp�GH�VD�
mise en application. Aussi il nous paraît nécessaire de donner aux per-
sonnes en charge de développer des programmes autour de la donnée, 
une vision claire et des lignes de force pour éviter les écueils et réussir 
O·LQGXVWULDOLVDWLRQ�� &·HVW� j� O·LVVXH� GH� FH� FKHPLQHPHQW� TXH� VHUD� WHQXH� OD�
promesse du retour sur investissement.

Sans algorithme, sans Machine Learning, nous passerions à côté de la 
UpYROXWLRQ�TXH�QRXV�YLYRQV�TXL�HVW�FHOOH�GH�O·LQWHUDFWLRQ�DYHF�OD�GDWD��GH�
la consommation de la data et de son interprétation. Pas de voiture sans 
FRQGXFWHXU��GH�URERW�FRQYHUVDWLRQQHO��chatbot���GH�V\VWqPH�GH�WUDQVDFWLRQ�
GpFHQWUDOLVp��blockchain���GH�PpGHFLQH�FRQQHFWpH�RX�GH�PRGqOH�G·DIIDLUH�
IRQGp�VXU�OD�WDULÀFDWLRQ�j�O·XWLOLVDWLRQ��pay as you drive��VDQV�PLVH�HQ�SUR-
GXFWLRQ�GH�FHV�PRGqOHV�PDWKpPDWLTXHV�

Ce travail est le fruit de la synthèse de dizaines de missions réalisées par 
Quantmetry, acteur incontournable du Big Data et de la data science en 
France, éclairée par les retours d’expérience et témoignages de la SNCF, 
%RX\JXHV�7HOHFRP��&ULWHR��%DNHU�	�0F.HQ]LH�HW�6DIUDQ�TXH�MH�UHPHUFLH�
chaleureusement pour avoir accepté de partager ici leur savoir.

................................................................................. Jeremy Harroch
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Y A-T-IL UNE VIE APRÈS LES POCs ?

INTRO : Accélérer la création de valeur en industrialisant 
le Big Data et les analytics

« Big Data », « analytics » ; ces termes rencontrent un succès grandissant dans les articles 
de la presse business, dans la bouche des dirigeants ou encore chez les opérationnels 
TXL�\�YRLHQW�XQ�FKDPS�G·RSSRUWXQLWpV�j�H[SORUHU�

Après plusieurs années consacrées par les « early adopters »��FHV�HQWUHSULVHV�TXL�RQW�
FRPPHQFp�j�PHWWUH�HQ�±XYUH�GHV�LQLWLDWLYHV�%LJ�'DWD�HW�DQDO\WLFV�HQWUH������HW�������j�
explorer ces opportunités et à les tester via la réalisation de Proof Of Concept (POC), 
�����HVW�XQH�DQQpH�FKDUQLqUH�R��OHV�SUpRFFXSDWLRQV�VH�SRUWHQW�VXU�OHV�TXHVWLRQV�G·LQGXV-
trialisation et d’accélération de la création de valeur de ce type d’initiatives.

DE QUELS ENJEUX DE CRÉATION DE VALEUR PARLE-T-ON ?

/H�SRWHQWLHO�GH�FUpDWLRQ�GH�YDOHXU�QH�UpVLGH�SDV�GDQV�OHV�GRQQpHV�PDVVLYHV��%LJ�'DWD��j�
elles seules, mais plutôt dans la capacité à construire des analyses et modéli-
sations avancées s’appuyant sur ces données et dans la capacité à les mettre 
HQ�±XYUH�UDSLGHPHQW�GDQV�OH�FDGUH�GH�FDV�G·XVDJH�ELHQ�LGHQWLÀpV��LQWpJUpV�GH�PDQLqUH�
tangible aux processus opérationnels de l’entreprise. 

Les initiatives « Big Data » reposent en effet sur un ensemble d’innovations et d’optimisa-
WLRQV�WHFKQRORJLTXHV�D\DQW�RXYHUW�XQ�FKDPS�G·RSSRUWXQLWpV�QRXYHOOHV�SRXU�OHV�HQWUHSULVHV�
: stocker, traiter et exploiter des données plus volumineuses, plus variées, plus véloces. 
Ces innovations ont également rendu possible la construction d’analyses avancées et de 
modèles prédictifs s’appuyant sur ces données : on parle de « Machine Learning » 
ou d’« analytics avancés ».
Du point de vue business, les possibilités offertes par les « advanced analytics » sont très 
YDULpHV��/·HQMHX�SRXU�OHV�HQWUHSULVHV�HVW�GH�VDYRLU�LGHQWLÀHU�FHOOHV�TXL�VRQW�OHV�SOXV�SHUWL-
nentes dans leur contexte et de les décliner opérationnellement pour en faire un levier 
GH�GLIIpUHQFLDWLRQ��YRLUH�XQ�DYDQWDJH�FRPSpWLWLI��1RXV�LGHQWLÀRQV�XVXHOOHPHQW���JUDQGV�
GRPDLQHV�G·RSSRUWXQLWpV��LOOXVWUpV�FL�DSUqV�DYHF�TXHOTXHV�H[HPSOHV��

 × optimisation de l’offre et de l’expérience client : mieux comprendre 
les clients, bâtir des approches permettant un ciblage très précis pour optimi-
ser la performance marketing ; personnaliser les offres et les interactions pour 
accroître la satisfaction client ;

 × DPpOLRUDWLRQ�GH�O·HIÀFDFLWp�GHV�SURFHVVXV�RSpUDWLRQQHOV�� estimer la 
GXUpH�GH�YLH�GX�PDWpULHO�HW�PLHX[�SUpGLUH�OHV�SDQQHV���PLHX[�SLORWHU�OD�TXDOLWp�
des procédés de production industriels ; prédire la demande pour mieux opti-
miser la supply chain ;
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 × renforcement de la gestion des risques : améliorer les processus de 
détection de la fraude ; raffermissement des solutions de cybersécurité ;

 × valorisation et monétisation de la donnée : construire des offres de 
produits et services s’appuyant sur le patrimoine de données à disposition de 
l’entreprise.

INDUSTRIALISER LE BIG DATA ET LES ANALYTICS ?

Industrialiser le Big Data, c’est mettre l’entreprise en capacité de gérer et traiter de 
manière pérenne les données à sa disposition et de pouvoir injecter dans ses processus 
OHV�UpVXOWDWV�GH�WUDLWHPHQWV�DQDO\WLTXHV�V¶DSSX\DQW�VXU�FHV�GRQQpHV��&HFL�GRLW�SHUPHWWUH�
GH�GpJDJHU�GHV�EpQpÀFHV�WDQJLEOHV��UpSpWDEOHV�j�JUDQGH�pFKHOOH�HW�GDQV�OD�GXUpH�

(Q�������O·HQMHX�SRXU�EHDXFRXS�G·HQWUHSULVHV�HVW�G·RUJDQLVHU�OH�SDVVDJH�GX�©�ODERUD-
toire à l’usine ». Concrètement, il s’agit de commencer à faire passer massivement les 
différents POCs réalisés par les Data Labs dans des environnements « bac à sable » à 
la « vie réelle », avec une utilisation opérationnelle des modèles prédictifs développés et 
XQ�LPSDFW�UpHO�VXU�OHV�SURFHVVXV�PpWLHUV��&HOD�LPSOLTXH�GH�PHWWUH�HQ�SODFH�XQ�HQVHPEOH�
de dispositifs permettant de :

 ×  structurer une stratégie et une feuille de route d’initiatives data, 
alignée sur les enjeux de transformation métier et la stratégie de l’entreprise ;

 ×  LGHQWLÀHU�� FDSWXUHU�� VWRFNHU� GH�PDQLqUH� FRQVROLGpH� HW� WUDLWHU� OHV�
données massives avec des approches et outils présentant un niveau d’auto-
PDWLVDWLRQ�DGDSWp�DX[�HQMHX[���3DU�H[HPSOH���OD�QRWLRQ�GH�©�WUDLWHPHQWV�HQ�WHPSV�
réel » peut-être coûteuse et n’est pas toujours un impératif premier de la feuille de 
URXWH�GDWD���

 ×  développer des modèles et solutions analytiques industrialisées 
�VFRUHV��PRGqOHV�SUpGLFWLIV�«��HW�savoir les intégrer aux processus opé-
rationnels �RXWLOV�G·DLGH�j�OD�GpFLVLRQ��DXWRPDWLVDWLRQ�GH�WkFKHV��«����

 ×  gérer et maintenir dans la durée le patrimoine de solutions analy-
tiques�GpYHORSSpHV��DYHF�XQH�G\QDPLTXH�DGDSWpH�DX[�PpWLHUV�TX·HOOHV�VHUYHQW��
�3DU�H[HPSOH���FKH]�FHUWDLQV�DFWHXUV�GX�ZHE��XQ�MRXU�GH�UHWDUG�GDQV�OD�PLVH�j�
jour de modèles prédictifs peut avoir un impact sur le chiffre d’affaires de l’ordre 
GH�TXHOTXHV�SRXUFHQWV��
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UN ENJEU STRATÉGIQUE

L’industrialisation du Big Data et des analytics est un enjeu stratégique, 
qu’il convient de gérer au bon niveau dans l’entreprise.

Tout d’abord, l’industrialisation est le levier qui permet de dégager la 
promesse de valeur tant attendue. En effet, les initiatives Big Data & analytics 
j�SOXV�IRUWH�YDOHXU�HW�SRWHQWLHOOHPHQW�SRUWHXVHV�G·LQQRYDWLRQV�GH�UXSWXUH�VRQW�FHOOHV�TXL�
UHSRVHQW�VXU�OH�0DFKLQH�/HDUQLQJ�HW�TXL�QpFHVVLWHQW�OH�SOXV�G·DXWRPDWLVDWLRQ��PpFDQLVPHV�
GH�VFRULQJ�DXWRPDWLVpV��DOJRULWKPHV�GH�GpWHFWLRQ�SUpGLFWLIV«���&·HVW�HQ�OHV�LQGXVWULDOLVDQW�
HW�HQ�OHV�IDLVDQW�SDVVHU�j�O·pFKHOOH�TXH�O·HQWUHSULVH�SRXUUD�GpJDJHU�GHV�JDLQV�VLJQLÀ-
catifs et durables.

Pour apporter toute la valeur recherchée, c’est également un sujet qui 
doit être pris en main à l’échelle de l’entreprise. Les enjeux associés résident 
WRXW�SDUWLFXOLqUHPHQW�GDQV�OD�PLVH�HQ�SODFH�GHV�PpFDQLVPHV�WHFKQLTXHV�HW�GHV�PRGHV�GH�
gouvernance permettant de casser les silos organisationnels et de libérer l’utilisation de 
la donnée de manière transverse aux différentes entités métier.

L’industrialisation induit de fortes exigences en termes de qualité et de 
maîtrise d’exécution. 

(Q�HIIHW��OHV�H[LJHQFHV�DFFUXHV�HQ�PDWLqUH�GH�JHVWLRQ�GH�OD�TXDOLWp�HW�GH�OD�VpFXULWp�GH�OD�
GRQQpH�QpFHVVLWHQW�GHV�GLVSRVLWLIV�GH�JRXYHUQDQFH�VSpFLÀTXHV�
La maîtrise des modèles prédictifs est également un enjeu de taille : les exemples ne 
PDQTXHQW�SDV�GH�VLWXDWLRQV�R��OHV�DOJRULWKPHV�VH�VRQW�©�HPEDOOpV�ª�RX�WRXW�VLPSOHPHQW�
©�WURPSpV�ª��IDLVDQW�SHVHU�VXU�O·HQWUHSULVH�GHV�ULVTXHV��G·LPDJH�QRWDPPHQW��SRXYDQW�rWUH�
VLJQLÀFDWLIV�

La mise en production de solutions data industrielles suppose également de mettre en 
place un ensemble de dispositifs permettant de garantir leur bon niveau de performance 
WHFKQLTXH���LQIUDVWUXFWXUHV�WHFKQRORJLTXHV�UREXVWHV��6/$V��GLVSRVLWLIV�GH�VXSHUYLVLRQ«
,O�HVW�pJDOHPHQW�LPSRUWDQW�G·DMRXWHU�TXH�O·H[FHOOHQFH�G·H[pFXWLRQ�QH�VH�OLPLWH�SDV�j�GHV�
VXMHWV�WHFKQLTXHV���LO�HVW�HQ�HIIHW�SOXV�GLIÀFLOH�GH�©�SRVHU�OD�ERQQH�TXHVWLRQ�ª�TXH�GH�VDYRLU�
WURXYHU� O·DOJRULWKPH�TXL�SHUPHW�G·\� UpSRQGUH�� /HV� HQWUHSULVHV�GRLYHQW� GRQF�pJDOHPHQW�
LQWpJUHU�GHV�FRPSpWHQFHV�VSpFLÀTXHV�GH�JHVWLRQ�GH�SURMHW�HW�GH�FRQVHLO�DÀQ�GH�JpUHU�
HIÀFDFHPHQW�OHV�WUDQVIRUPDWLRQV�LQGXLWHV�SDU�OHV�SURMHWV�GDWD��

(QÀQ�� OD�JHVWLRQ� LQGXVWULDOLVpH�GX�%LJ�'DWD� LQGXLW� pJDOHPHQW� O·LQVWUXF-
tion de questions sensibles� �pWKLTXH�� SURWHFWLRQ� GHV� GRQQpHV�� VpFXULWp«��DXWRXU�
GHVTXHOOHV�O·HQWUHSULVH�GRLW�V·RUJDQLVHU�HW�PHWWUH�HQ�±XYUH�XQH�WUDQVIRUPDWLRQ�FXOWXUHOOH�
parfois profonde.
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IL EST IMPORTANT DE RÉFLÉCHIR SUFFISAMMENT EN AMONT  
À UNE STRATÉGIE D’INDUSTRIALISATION

L’enjeu des démarches d’industrialisation est de permettre une accélération du rythme de 
création de valeur liée à la mise en œuvre des initiatives data : maximiser l’apport de 
valeur unitaire des initiatives, accélérer le rythme de production de nouvelles initiatives, 
diminuer leur « time-to-market » unitaire. Pour assurer celà, l’industrialisation doit être 
prise en compte très en amont.

,O� QH� VXIÀW�SDV�G·DWWHQGUH�TXH� OHV�32&V�VRLHQW� UpXVVLV�SRXU� UpÁpFKLU�j� OD�TXHVWLRQ�GH�
leur industrialisation. L’accélération et le passage à l’échelle nécessitent de prendre en 
FRPSWH�OHV�TXHVWLRQV�G·LQGXVWULDOLVDWLRQ�WRXW�DX�ORQJ�GH�OD�FKDvQH�GH�YDOHXU�GHV�LQLWLDWLYHV�
%LJ�'DWD��DYHF�XQ�HQVHPEOH�GH�TXHVWLRQV�j�WUDLWHU�j�FKDFXQH�GHV�pWDSHV��

 × Lors de O·LGHQWLÀFDWLRQ�HW�GH� OD�VpOHFWLRQ�GHV�SURMHWV de la feuille de 
URXWH�%LJ�'DWD���FRPPHQW�FKRLVLU�OHV�LQLWLDWLYHV�TXL�VHURQW��G·XQH�SDUW��SRUWHXVHV�
GX�SOXV�JUDQG�SRWHQWLHO�GH�YDOHXU�PDLV�pJDOHPHQW�FHOOHV�TXL�FRQWULEXHURQW�j�EkWLU�
le socle de compétences, méthodologies et outils nécessaires à l’industrialisation 
HW�SHUPHWWURQW�DLQVL�XQH�DFFpOpUDWLRQ�HW�XQ�SDVVDJH�j�O·pFKHOOH�GDQV�O·HQWUHSULVH�"

 × Réalisation des POCs���FRPPHQW�SURÀWHU�GH�FKDTXH�UpDOLVDWLRQ�SRXU�FRQWUL-
buer à la démarche d’industrialisation globale et permettre une mise en œuvre 
accélérée des prochaines initiatives sur des sujets ou des périmètres de données 
SURFKHV�"�&RPPHQW�DQWLFLSHU�OHV�TXHVWLRQV�G·LQGXVWULDOLVDWLRQ�GH�PDQLqUH�j�RSWL-
miser le produit de sortie du POC et limiter l’effort nécessaire à son opération-
QDOLVDWLRQ��UppFULWXUH�GH�FRGH��JHVWLRQ�GHV�YHUVLRQV�G·HQYLURQQHPHQWV�«��"�&RP-
PHQW�DQWLFLSHU�DX�PLHX[� OH�SDVVDJH�j�XQ�PRGH�RSpUDWLRQQHO��R�� O·DOJRULWKPH�
V·LPSODQWH�GDQV�OHV�SURFHVVXV�PpWLHUV�"

 × Préparation du déploiement (phase pilote) : comment gérer au mieux 
FHWWH� SKDVH� SRXU� TX·HOOH� SHUPHWWH� GH� SUpSDUHU� XQH� WUDQVLWLRQ� OD� SOXV� HIÀFDFH�
SRVVLEOH�HQWUH�XQ�FRQFHSW�HW�XQ�REMHW�GpSOR\p�HW�RSpUDWLRQQHO�HQ�SURGXFWLRQ�"

 × Exécution opérationnelle et pilotage au quotidien des solutions 
analytiques déployées� �� FRPPHQW� FRQVWUXLUH� HIÀFDFHPHQW� HW� SURJUHVVLYH-
PHQW��DX�U\WKPH�GHV�QRXYHOOHV�LQLWLDWLYHV�DUULYDQW�HQ�SURGXFWLRQ��OH�GLVSRVLWLI�TXL�
SHUPHWWUD�GH�JpUHU�OH�SDWULPRLQH�GH�VROXWLRQV�DQDO\WLTXHV�GH�O·HQWUHSULVH�"
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L’INDUSTRIALISATION DU BIG DATA DOIT ÊTRE ORCHESTRÉE 
COMME UN PROJET DE TRANSFORMATION.

/RUVTXH�OD�VWUDWpJLH�%LJ�'DWD�	�DQDO\WLFV�HVW�SRVpH��F·HVW�j�GLUH�TXH�OHV�GRPDLQHV�SULR-
ULWDLUHV� HW� RSSRUWXQLWpV� DVVRFLpHV� RQW� pWp� LGHQWLÀpV� HW� TXH� O·HQWUHSULVH� V·HVW� RUJDQLVpH�
SRXU� UDVVHPEOHU� OHV�SUHPLHUV�PR\HQV�SRXU� OHV�GpOLYUHU� �IHXLOOH�GH�URXWH� WHFKQRORJLTXH��
FRPSpWHQFHV��EULTXHV�G·RUJDQLVDWLRQ���LO�HVW�JUDQG�WHPSV�GH�SHQVHU�©�LQGXVWULDOLVDWLRQ�ª�

Quatre dimensions clés doivent être prises en compte et instruites de manière coordonnée 
dans le cadre d’une feuille de route globale, allant au-delà de la simple exécution du 
SRUWHIHXLOOH�G·LQLWLDWLYHV�LGHQWLÀpHV��

 × Socle technologique : mettre en place le socle nécessaire au passage à 
l’échelle des projets réalisés en POCs ; assurer l’interfaçage avec les SI et tech-
nologies existants ; assurer la montée en maturité rapide de l’organisation et des 
pTXLSHV�VXU�FHV�QRXYHOOHV�WHFKQRORJLHV��

 × Organisation data : mettre en place l’organisation, les compétences et mo-
GqOHV�GH�GHOLYHU\�FRPSDWLEOHV�DYHF�OHV�H[LJHQFHV�GH�PRQWpH�HQ�SXLVVDQFH��SOXV�
G·LQLWLDWLYHV��SOXV�IUpTXHPPHQW���

 × Gestion du patrimoine de données et de modèles prédictifs :�GpÀQLU�
l’organisation en charge de la gestion du cycle de vie des modèles ; mettre en 
±XYUH�OHV�GLVSRVLWLIV�SHUPHWWDQW�GH�VXUYHLOOHU�HW�GH�IDLUH�pYROXHU�DX�ÀO�GX�WHPSV�OH�
« portefeuille de modèles » de l’entreprise ; mettre en place une gouvernance de 
la donnée adaptée au contexte et aux enjeux ;

 × Gestion du changement : diffuser la culture de l’algorithme et de la donnée 
et sensibiliser sur les opportunités associées ; accompagner la prise en main de 
ces outils au service des processus opérationnels de l’entreprise.

La démarche d’industrialisation est donc une transformation qui doit or-
chestrer l’ensemble de ces dimensions, sur lesquelles il s’agit de monter 
en maturité progressivement et de manière coordonnée.

Il est également important d’appréhender l’ensemble de ces sujets avec une approche 
LWpUDWLYH�HW�XQH� ORJLTXH�G·DPpOLRUDWLRQ�FRQWLQXH� �©� OHDUQ�E\�GRLQJ�ª��HW�HQÀQ��QH�SDV�
RXEOLHU�G·rWUH�SUDJPDWLTXH���« savoir faire simple et qui fonctionne, avant de 
faire compliqué ».

....................................................................................... Guillaume Perrin-Houdon
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PARTIE I : S’organiser autour de la donnée

  Big Data : 
  Du Lab à la Fab

I.1.1 - LES PROJETS BIG DATA, L’ICEBERG

Les premiers temps du Big Data ont vu l’émergence de structures d’innovation souvent 
baptisées Data Labs��&HV�HQWLWpV�WUDQVYHUVHV��SDUIRLV�LVROpHV�G·XQ�PpWLHU�SDUWLFXOLHU��HW�
GH�OD�'6,��RQW�SRXU�PLVVLRQ�G·LGHQWLÀHU�GHV�LQLWLDWLYHV�HW�GH�UpDOLVHU�GHV�H[Sp-
rimentations�� /H� 'DWD� /DE� HVW� GRWp� GH� UHVVRXUFHV� KXPDLQHV� HW� ÀQDQFLqUHV� SURSUHV�
pour accompagner l’entreprise dans la réalisation des projets data. Isolé, soumis à des 
FRQWUDLQWHV� DOOpJpHV� �QRUPHV� GH� VpFXULWp� DOOpJpHV�� SURFpGXUHV� G·DFKDW� VLPSOLÀpHV��� OH�
Data Lab est devenu un terrain propice à l’innovation. Avec ces éléments favorables, le 
Data Lab a favorisé l’implantation d’une culture data au sein de l’entreprise.

3RXUWDQW��DSUqV�TXHOTXHV�DQQpHV�GH�IRQFWLRQQHPHQW��XQ�GRXWH�HVW�DSSDUX�TXDQW�j�O·HIÀ-
cacité de tels dispositifs. Face aux nouvelles attentes, les Data Labs réagissent en révi-
sant leur organisation et leurs compétences. En effet, industrialiser un prototype 
fait surgir des problématiques jusqu’alors immergées. La complexité 
du déploiement, l’impact sur les processus opérationnels ou encore la 
confrontation avec les données vivantes�IRQW�TXH�OHV�FR�WV�DXJPHQWHQW�IRUWHPHQW�
WDQGLV�TXH�OHV�QLYHDX[�GH�SHUIRUPDQFH�V·DPRLQGULVVHQW��8QH�DXWUH�GLIÀFXOWp�HQFRUH�SOXV�
profonde réside dans le choix des sujets, le potentiel de transformation des processus ou 
encore le déploiement à large échelle des projets. Face à des demandes multiples, le 
'DWD�/DE�D�GHV�GLIÀFXOWpV�j�SULRULVHU�HW�Q·REWLHQW�SDV�IRUFpPHQW�GH�SDUWLFLSDWLRQ�VXIÀVDQWH�
GHV�GLUHFWLRQV�PpWLHUV�SUHVFULSWULFHV��(QÀQ��VL�OH�WHPSV�G·XQ�32&�WRXWHV�OHV�FRQWUDLQWHV�GH�
O·HQWUHSULVH�V·pYDQRXLVVHQW��FHWWH�GLVSDULWLRQ�Q·HVW�TXH�WHPSRUDLUH�HW�GqV�OH�SLORWH��FHOOHV�FL�
UpDSSDUDLVVHQW�DORUV�PrPH�TXH�OH�'DWD�/DE�Q·\�HVW�SDV�SUpSDUp���gouvernance des 
données et mise en qualité, choix d’architecture, organisation des opé-
rations, respect des normes et standards �VpFXULWp��GLUHFWLYHV�&1,/��OpJLVODWHXUV�.

I.1.2 - RESPONSABILITÉS DE LA CHAÎNE DATA

)DFH�j�FHV�GLIÀFXOWpV��QRXV�REVHUYRQV�XQH�WUDQVIRUPDWLRQ�GX�'DWD�/DE�WUDGLWLRQQHO�YHUV�
une Data Fab. Le changement de vocabulaire manifeste l’ampleur de la transformation 
��QRXV�SDVVRQV�GX�ODERUDWRLUH�j�OD�IDEULTXH��)DEULTXH�RX�XVLQH�j�VFRUH��SURGXFWLRQ�GH�
modèles à grande échelle, le modèle Data Fab redessine les frontières organisationnelles 
et se positionne comme un acteur de l’entreprise dont le rôle est de délivrer des services 
ÀDEOHV��JpQpUDWHXUV�GH�UHYHQXV�RX�G·DPpOLRUDWLRQV�GH�VHUYLFHV��
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Du POC à l’industrialisation, la Data Fab responsable sur toute la ligne :

/D�'DWD�)DE�LQWqJUH��GqV�OH�GpSDUW��OD�TXHVWLRQ�GH�O·LQGXVWULDOLVDWLRQ�HW�GH�O·H[SORLWDWLRQ�
de plateformes Big Data. Elle porte l’engagement de niveau de service vis-à-vis des 
autres entités en les accompagnant pendant la phase d’industrialisation et de déploie-
PHQW��(OOH�HVW�UHVSRQVDEOH�GX�ERQ�IRQFWLRQQHPHQW�GX�%LJ�'DWD��GHV�ÁX[�G·DOLPHQWDWLRQ�
HW�GHV�PRGqOHV��$X�PrPH�WLWUH�TXH�OH�PRXYHPHQW�'HY2SV�D�DSODQL�OHV�IURQWLqUHV�H[LVWDQW�
entre études et exploitation, la Data Fab est responsable, non seulement des 
phases projet, mais aussi de la vie courante du modèle.

Pour déplacer les lignes, détecter les sujets prometteurs, les Data Fab se créent des iden-
tités visuelles fortes, coordonnent des actions de communication interne et externe, et se 
dotent d’un ensemble de moyens pour s’interfacer avec les entités métiers. En s’appuyant 
davantage sur l’expertise terrain, HQ�FRQÀDQW�DX[�UHVSRQVDEOHV�PpWLHUV�OH�U{OH�
de product owner, la Data Fab renforce sa capacité d’alignement avec les exigences 
de performance opérationnelle et accroît sa capacité à créer de la valeur.

(QÀQ��SDUFH�TXH�FHWWH�HQWLWp�RXYUH�OD�YRLH�j�XQH�XWLOLVDWLRQ�PDVVLYH�GX�SDWULPRLQH�LQIRU-
PDWLRQQHO�GH�O·HQWUHSULVH��HOOH�VH�YRLW�VRXYHQW�FRQÀHU�OD�PLVVLRQ�G·HQJDJHU�GHV�DFWLRQV�
GH�ORQJ�WHUPH�GHVWLQpHV�j�DPpOLRUHU�HW� IDYRULVHU� OD�TXDOLWp�GH�OD�GRQQpH��Elle pilote 
alors les actions préventives pour améliorer les données à la source plu-
W{W�TX·HQ�FRUUHFWLI� Elle peut à la fois exiger une meilleure saisie dans les outils mais 
VXUWRXW�WUDYDLOOHU�VXU�O·HUJRQRPLH�GHV�DSSOLFDWLRQV�VRXUFHV�DÀQ�GH�UHQGUH�OD�VDLVLH�SOXV�
VLPSOH�HW�SOXV�HIÀFDFH�

3URÀWHU�j�JUDQGH�pFKHOOH�GH�OD�YDOHXU�GHV�GRQQpHV�QpFHVVLWH�HQ�IDLW�GH�VH�FRQIURQWHU�j�
XQH�PXOWLWXGH�GH�SUREOqPHV�FDFKpV�SRXU�OHVTXHOV�VH�SUpSDUHU�HVW�HVVHQWLHO��3RXU�IDLUH�IDFH�
HW�FDSWHU�OD�QDWXUH�LQWULQVqTXHPHQW�WUDQVYHUVH�GHV�GRQQpHV��GHV�HQWLWpV�DXWUHIRLV�LVROpHV�
doivent se mettre à collaborer par l’entremise de la Data Fab.

........................................................................ Emmanuel Manceau / Long Do Cao
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  Piloter
  ses projets

La réussite d’une initiative Big Data repose sur une estimation correcte des ressources 
à engager et sur la maîtrise budgétaire�GX�SURMHW��5LHQ�Q·HVW�SOXV�GHVWUXFWHXU�TX·XQ�
projet dont les échéances, le budget et le Reste À�)DLUH��5$)��VRQW�FRQVWDPPHQW�UHYXV�j�
OD�KDXVVH��8QH�LQGXVWULDOLVDWLRQ�pWDQW�SDUWLFXOLqUHPHQW�RQpUHXVH��WURLV�TXHVWLRQV�VH�SRVHQW�
alors :

1. &RPPHQW�HVWLPHU�OH�FR�W�G·XQ�SURMHW�"

2. 4XL�GRLW�ÀQDQFHU�"

3. &RPPHQW�LGHQWLÀHU�HW�SULRULVHU�XQ�HQVHPEOH�G·LQLWLDWLYHV��VHORQ�TXHOOHV�UqJOHV�GH�
JRXYHUQDQFH�"

I.2.1 - ESTIMER LA COMPLEXITÉ D’UN PROJET

8Q�SURMHW�GDWD�VFLHQFH�LPSOLTXH�VRXYHQW�OD�FUpDWLRQ�GH�SURFHVVXV�QRXYHDX[��&HV�GHUQLHUV�
s’accompagnent très généralement de besoins en budgets matériels ou humains. Plus 
ces nouveautés sont nombreuses, plus le projet peut s’avérer complexe et coûteux. Elles 
peuvent être classées en trois catégories. 

/HV� FR�WV� SURMHWV� �GpYHORSSHPHQW�� ÁX[��� VRFOH� �DUFKLWHFWXUH�� LQIUDVWUXFWXUH�PDWpULHOOH� HW�
ORJLFLHOOH��HW�WUDQVIRUPDWLRQ�GH�SURFHVVXV��FRQGXLWH�GH�FKDQJHPHQW��IRUPDWLRQ��YLHQQHQW�
UDSLGHPHQW�j�O·HVSULW�HW�VRQW�ELHQ�LGHQWLÀpV�GqV�OH�GpPDUUDJH�

Le coût humain lié à la transformation digitale est généralement sous-es-
timé. Ceci peut inclure : la transformation des habitudes de travail d’un mode DSI à un 
PRGH�GLJLWDO��PpWKRGH�DJLOH��F\FOH�FRXUW�LWpUDWLI���OD�WUDQVIRUPDWLRQ�GHV�SROLWLTXHV�DFKDWV�
�SDVVDJH�G·XQH�ORJLTXH�GH�YROXPH��EDV�FR�W��IRXUQLVVHXUV�JpQpUDOLVWHV�j�XQH�ORJLTXH�GH�
UpVXOWDW�� XQ� IRUW� QLYHDX�GH�FRPSpWHQFHV�GHV� UHVVRXUFHV�HW� IRXUQLVVHXUV� VSpFLDOLVWHV��� OD�
PRQWpH�HQ�FRPSpWHQFH�GHV�pTXLSHV�WHFKQLTXHV�VXU�GHV�WHFKQRORJLHV�SHX�PDWXUHV��O·LQWp-
JUDWLRQ�GH�QRXYHDX[�U{OHV�KXPDLQV��FRPLWp�pWKLTXH��GDWD�SURWHFWLRQ�RIÀFHU���RX�HQFRUH�OD�
WUDQVIRUPDWLRQ�GHV�KDELWXGHV�GH�WUDYDLO�G·XQH�ODUJH�SRSXODWLRQ�j�WUDYHUV�XQH�PRGLÀFDWLRQ�
d’un ou plusieurs processus métiers.

/HV�FR�WV�JpQpUpV�SDU�OH�FRQWU{OH�GHV�UpVXOWDWV� c’est-à-dire la validation des 
résultats fournis par un automate, la supervision des modèles, ou encore l’effet 
de mauvaises décisions� �XVLQH��pTXLSHPHQWV�DUUrWpV�HW�HQYR\pV�j� WRUW�HQ�PDLQWH-
QDQFH��DUUrW�GH�SURGXFWLRQ��GpFOHQFKHPHQW�G·XQH�SpQDOLWp��PDXYDLV�GLDJQRVWLF�PpGLFDO��
sont eux souvent oubliés. 
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I.2.2 - QUI FINANCE QUOI ?

3DU�TXL�GRLYHQW�rWUH�SULVHV�HQ�FKDUJH�FHV�QRXYHOOHV�GpSHQVHV�"�6L�OH�EXGJHW�G·XQ�SLORWH�HVW�
FRQVpTXHQW��PHQHU�SOXVLHXUV�SURMHWV�VLPXOWDQpPHQW�H[FqGH�OH�EXGJHW�GH�IRQFWLRQQHPHQW�
G·XQ�'DWD�/DE��&RPPHQW�pYLWHU�GH�WDULU�OHV�SURMHWV�G·H[SORUDWLRQ�"

Une première approche est d’adopter une attitude d’investisseur en capital-
risque�HW�SURFpGHU�j�OD�VpOHFWLRQ�GHV�SURMHWV�HQ�LQVWLWXDQW�GHV�pWDSHV�GH�*2�12�*2���
$�FKDTXH�pWDSH��GpWHFWLRQ�G·RSSRUWXQLWp��32&��SLORWH��LQGXVWULDOLVDWLRQ���XQ�FRPLWp�GH�
pilotage décide de la poursuite ou non d’un projet. Les critères de GO/NO-GO 
doivent évidemment être décidés en amont.

Par ailleurs, si l’on suit cette approche, le retour sur investissement ne doit pas 
être calculé pour chacune des initiatives mais doit être consolidé au ni-
veau du portefeuille des initiatives. 7\SLTXHPHQW��SRXU�XQ�SRUWHIHXLOOH�G·LQLWLD-
tives, la majorité d’entre elles n’aboutiront pas à un ROI positif, certaines présenteront un 
IDLEOH�UHYHQX��DORUV�TXH�VHXOH�XQH�SRLJQpH�LQFDUQHUD�XQ�UpHO�VXFFqV��0rPH�V·LOV�SHXYHQW�
générer de la frustration, ces projets avortés s’accompagnent généralement d’enseigne-
PHQWV�TXL�YRQW�IDYRULVHU�OD�UpXVVLWH�G·XQ�SURMHW�XOWpULHXU��*DUGRQV�HQ�WrWH�GRQF�TXH�FHV�
tentatives sont une étape obligée, mais valorisante.

Une seconde solution est de VXEVWLWXHU�XQ�ÀQDQFHPHQW�WUDQVYHUVH�SDU�XQ�À-
nancement branche pour les pilotes et l’industrialisation dans une lo-
gique d’incubateur. En effet, les futurs utilisateurs sont les plus à même de décider du 
montant d’investissement raisonnable pour leur projet. La structure Data Lab joue un rôle 
G·LQFXEDWLRQ�PDLV�OD�UHVSRQVDELOLWp�GX�GpSORLHPHQW��HW�GRQF�GX�ÀQDQFHPHQW��LQFRPEH�j�
O·HQWLWp�XWLOLVDWULFH��(OOH�FRQVHUYH�QpDQPRLQV�OD�PDvWULVH�EXGJpWDLUH�SRXU�OH�ÀQDQFHPHQW�
GH�VHV�IRQFWLRQV�UpJDOLHQQHV��SODWHIRUPH�WHFKQLTXH��JRXYHUQDQFH�HW�PLVH�HQ�TXDOLWp�GHV�
GRQQpHV��IRUPDWLRQ��
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gains de productivité ou encore l’alignement avec la stratégie globale 
VHURQW�WRXMRXUV�PLV�HQ�UHJDUG�GX�FR�W��GHV�GLIÀFXOWpV�WHFKQLTXHV�RX�RU-
ganisationnelles. 1RXV�GLVWLQJXRQV�TXDWUH�FULWqUHV�VSpFLÀTXHV�DX[�DFWLYLWpV�GH�GDWD�
science :

 × la disponibilité des données : c’est un critère déterminant, l’absence de 
GRQQpHV� ÀDEOHV�� H[SORLWDEOHV� RX� IDFLOHPHQW� GLVSRQLEOHV� FRQVWLWXH� XQ� REVWDFOH�
insurmontable en data science ;

 × la montée en compétence des équipes de data science : un projet 
peut s’avérer être une excellente opportunité de monter en compétence sur des 
SpULPqWUHV�PpWLHUV�VSpFLÀTXHV��GH�WHVWHU�GHV�PpWKRGRORJLHV�HW�G·RXYULU�OD�YRLH�j�
des initiatives nettement plus prometteuses ;

I.2.3 – GOUVERNANCE DES INITIATIVES

,QGpSHQGDPPHQW�GX�PRGH�GH�ÀQDQFHPHQW��OD�FRRUGLQDWLRQ�GX�SURMHW�HW�OH�GpSORLHPHQW�
j�ODUJH�pFKHOOH�VXSSRVH�OD�PLVH�HQ�±XYUH�G·XQH�JRXYHUQDQFH�TXL�FRPSUHQG�OD�GpÀQLWLRQ�
du processus d’alimentation, de priorisation puis de pilotage du portefeuille d’initiatives.

Alimenter le portefeuille d’initiatives
&RPPHQW�LGHQWLÀHU�GHV�VXMHWV�SRUWHXUV��FRPPHQW�PRELOLVHU�GHV�DFWHXUV�HW�GpFLVLRQQDLUHV�
WHUUDLQV�SRXU�H[SORUHU�GH�QRXYHOOHV� LGpHV��GpSOR\HU�GH�QRXYHDX[�VHUYLFHV�"�7RXWHV� OHV�
entreprises ont une maturité différente face aux processus d’innovation. Et devant l’éven-
WDLO�GH�SRVVLELOLWpV�RIIHUWHV�SDU�OD�GDWD�VFLHQFH�GDQV�GHV�VXMHWV�DXVVL�YDULpV�TXH�OD�VXSSO\�
FKDLQ�� OH�PDUNHWLQJ�� OD� SURGXFWLRQ� LQGXVWULHOOH� RX� HQFRUH� OD� ÀQDQFH�� LO� Q·HVW� SDV� DLVp�
G·LQLWLHU�GHV�SURMHWV�DX[�FRQWRXUV�SHX�SUpFLV��3RXU�IDLUH�IDFH�j�FHWWH�GLIÀFXOWp��OD�61&)�D�
ainsi doté sa Data Fab de gestionnaires de programmes dédiés à l’animation du 
SRUWHIHXLOOH�G·LQLWLDWLYHV�DXSUqV�GHV�PpWLHUV��,QWHUORFXWHXUV�XQLTXHV�GH�OD�'DWD�)DE��LOV�RQW�
pour mission de créer des espaces de collaboration privilégiés avec des responsables 
métiers, eux-mêmes désignés pour être les « data ambassadeurs » auprès de leurs 
entités. Ce processus d’alimentation bottom up, propre aux grands groupes, pour-
ra être remplacé par des dispositifs top down�GqV�ORUV�TXH�OHV�FRQWRXUV�PpWLHUV�VRQW�
plus restreints, les enjeux plus évidents. Il n’en souligne pas moins le besoin de s’appuyer 
sur les experts métiers pour se focaliser sur les initiatives les plus prometteuses.

Prioriser les initiatives
8QH�IRLV�OHV�VXMHWV�LGHQWLÀpV��LO�V·DJLW�GH�GpÀQLU�GHV�UqJOHV�GH�SULRULVDWLRQ�GHV�SURMHWV�HQWUH�
HX[�DÀQ�GH�OLPLWHU�OHV�FRQÁLWV�HW�OHV�GpFHSWLRQV�GHV�SDUWLHV�SUHQDQWHV�GHV�SURMHWV�QRQ�UHWH-
nus. Prioriser une initiative data science n’est pas un exercice fondamentalement différent 
GHV�H[HUFLFHV�GH�SULRULVDWLRQ�FODVVLTXHV��/D�PLVH�HQ�SODFH�G·LQVWDQFHV�GH�JRXYHUQDQFH�
assurant un sponsorship fort des initiatives retenues constitue un socle incontournable. 
Concernant les critères de sélection, le ROI, la capacité d’industrialisation, les 
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 × l’opportunité d’embarquement des métiers : un projet peut permettre à 
la Data Fab de commencer à construire un relationnel avec un métier, de faire la 
preuve concrète de son potentiel ;

 × les exigences réglementaires : le projet de règlement européen sur les don-
QpHV�HVW�DPELWLHX[�HW�DXUD�GHV�LPSDFWV�VLJQLÀFDWLIV�VXU�OD�IDLVDELOLWp�GHV�SURMHWV�

Piloter les initiatives
Une fois un ensemble d’initiatives lancées, il s’agit désormais de contrôler l’avancement 
des projets, d’éventuelles adhérences et points de blocage. Là encore, des espaces de 
FROODERUDWLRQ�HQWUH�OHV�SURMHFWV�RZQHUV��PpWLHUV��� O·HQWLWp�GDWD�HW� O·HQVHPEOH�GHV�HQWLWpV�
LPSOLTXpHV��,7�QRWDPPHQW��SHUPHWWURQW�G·DVVXUHU�OD�JRXYHUQDQFH�RSpUDWLRQQHOOH�HIÀFDFH�
G·DFWLYLWpV�GDWD�VFLHQFH�TXL�RQW�YRFDWLRQ�j�V·LQVpUHU�GDQV�XQ�V\VWqPH�G·LQIRUPDWLRQ�HW�GH�
process métiers en constante évolution. 

La gouvernance des initiatives constitue ainsi le jalon indispensable pour créer les condi-
WLRQV�IDYRULVDQW�O·pPHUJHQFH�SXLV�OH�SRUWDJH�GH�SURMHW�MXVTX·j�O·LQGXVWULDOLVDWLRQ�

................................................... Emmanuel Manceau / Long Do Cao / Gill Morisse

I.2.4 - TÉMOIGNAGES

Bouygues Telecom
Quels changements ce passage à un mode industriel implique-t-il en 
matière de gestion des données ?

Nous n’avons évidemment pas attendu l’arrivée du Big Data pour travailler sur le sujet 
de la gouvernance de la donnée. Mais la création d’un lac de données nous a amenés 
QDWXUHOOHPHQW�j�\� UpÁpFKLU�GDYDQWDJH�� /·RUJDQLVDWLRQ�FKRLVLH� UpXQLW�DXMRXUG·KXL� O·LQIRU-
PDWLTXH��SURSULpWDLUH�GHV�GRQQpHV�GH�UHODWLRQ�FOLHQW�PpWLHU��HW�OH�UpVHDX�TXL�IRXUQLW�XQH�
grande partie des informations d’un opérateur de télécommunications. S’y ajoutent trois 
SLOLHUV�GH�OD�PLVH�HQ�FRQIRUPLWp���OD�VpFXULWp�HW�OH�MXULGLTXH��ELHQ�HQWHQGX���HW�O·pWKLTXH�TX·LO�
PH�WHQDLW�j�F±XU�G·LQWURGXLUH��3RXU�UpSRQGUH�DX[�SUpRFFXSDWLRQV�GH�QRV�FOLHQWV�TXDQW�
j�O·XWLOLVDWLRQ�TXL�HVW�IDLWH�GH�OHXUV�GRQQpHV��QRXV�DYRQV�HQ�HIIHW�XQH�UHVSRQVDELOLWp�GH�
pédagogie et de communication.

SNCF
Comment l’entité Big Data sélectionne-t-elle les projets à mener ?

La Fab Big Data n’est pas une organisation hors-sol. Nous pourrions développer plein 
G·LGpHV�GDQV�QRWUH�FRLQ�HW�LGHQWLÀHU�HQVXLWH�VL�HOOHV�SHXYHQW�WURXYHU�GHV�GpERXFKpV��&H�
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n’est pas notre philosophie. Notre rôle consiste essentiellement à accompagner et pous-
ser les projets. En clair, nous ne portons pas de projets à la place des métiers. Aucun 
FKHI�GH�SURMHW� QH�ÀJXUH�G·DLOOHXUV�DX� VHLQ�GH� OD� VWUXFWXUH�� 7RXWHIRLV�� QRV�pTXLSHV� VRQW�
engagées dans un dialogue permanent avec les entités concernées. Nous mettons la 
PDLQ�DX�SRUWHIHXLOOH��QRWDPPHQW�HQ�SKDVH�H[SORUDWRLUH�R��OH�UHWRXU�VXU�LQYHVWLVVHPHQW�HVW�
LQFHUWDLQ��1pDQPRLQV��GH�QRWUH�SRLQW�GH�YXH��OH�SULQFLSDO�ÀQDQFHXU�D�LQWpUrW�j�rWUH�FHOXL�
TXL�SRUWH�O·HQMHX�HW�OH�SURMHW��

Dans un groupe d’une telle dimension, n’est-il pas compliqué de déni-
cher les projets pertinents que vous pourriez soutenir ?

Nous présentons régulièrement notre structure aux différentes entités de la SNCF. Sur-
tout, le fait d’avoir engrangé de premiers succès et d’être une des composantes du 
SURJUDPPH�GLJLWDO� GH� OD�61&)�FRQWULEXH�j�QRXV� IDLUH� FRQQDvWUH��&HOD� H[SOLTXH� VDQV�
GRXWH�TXH��SRXU� O·LQVWDQW�� OHV�SURMHWV� YLHQQHQW�j�QRXV�DVVH]�QDWXUHOOHPHQW�� /D�)DE�%LJ�
'DWD�WRXUQH�DXMRXUG·KXL�j�SOHLQ�UpJLPH��(OOH�HPSORLH�YLQJW�FLQT�SHUVRQQHV�j�WHPSV�SOHLQ�
pour une vingtaine de projets. Avant d’être lancé, un projet doit cependant remplir plu-
VLHXUV�FRQGLWLRQV�HVVHQWLHOOHV���O·DGpTXDWLRQ�j�XQH�DWWHQWH�UpHOOH�GH�OD�SDUW�GHV�XWLOLVDWHXUV�
ÀQDX[���DLQVL�TX·XQ�UHWRXU�VXU�LQYHVWLVVHPHQW�SRWHQWLHO��6DQV�RXEOLHU�pYLGHPPHQW�OD�FDSD-
cité à unir nos compétences et travailler avec la direction métier concernée pour bâtir 
HQVHPEOH�XQH�VROXWLRQ��6XU�FH�SRLQW��QRXV�QRXV� UHQGRQV�FRPSWH�TX·LO�\�D�SDUIRLV�GHV�
VXU�DWWHQWHV��TXH�OH�©�VWRU\WHOOLQJ�ª�DPELDQW�DXWRXU�GX�%LJ�'DWD�FRQWULEXH�j�DOLPHQWHU�

Comment mesurez-vous ce « gain potentiel ? » Avez-vous des métriques 
pour mesurer l’intérêt, les gains potentiels d’un projet ?

2XL��QRXV�GpÀQLVVRQV�GHV�PpWULTXHV�SRXU�FKDTXH�SURMHW��7RXWHIRLV��HOOHV�SHXYHQW�pYROXHU�
DX�ÀO�GX�SURMHW� �� LO� DUULYH� UpJXOLqUHPHQW�TXH� OD� FRQGXLWH�GX�SURMHW�SHUPHWWH� MXVWHPHQW�
G·DYRLU�GHV�pYDOXDWLRQV�SOXV�SUpFLVHV�GHV�PpWULTXHV�XWLOLVpHV��6XU�XQ�SURMHW�GH�PDLQWH-
QDQFH� SUpGLFWLYH�� SDU� H[HPSOH�� QRXV� QRXV� VRPPHV� UHQGX� FRPSWH� TXH� OH� QRPEUH� GH�
PLQXWHV�SHUGXHV�SDU�DQ��TXL�HVW�XQH�GHV�PpWULTXHV�SULQFLSDOHV��FDU�FHOD�D�XQ�LPSDFW�IRUW�
VXU�OHV�JDLQV�GH�O·HQWUHSULVH�HW�OD�UpJXODULWp�SRXU�OHV�FOLHQWV���pWDLW�FRPSOqWHPHQW�VRXV�HV-
timé ! En effet, la description du phénomène n’était pas complète : le fait de conduire le 
SURMHW�QRXV�D�SHUPLV�G·DYRLU�XQH�PHLOOHXUH�PpWULTXH��0DLV�RQ�HVVD\H�QpDQPRLQV�WRXMRXUV�
G·DYRLU�GHV�PpWULTXHV�GqV�OH�GpSDUW��1RXV�QH�WUDYDLOORQV�SDV�VXU�XQ�SURMHW�VL�QRXV�Q·DYRQV�
SDV�DX�PRLQV�XQ�.3,�VXU�OHTXHO�QRXV�SRXYRQV�MXVWLÀHU�OH�IDLW�GH�PHWWUH�GHV�PR\HQV��

4XHO�HVW�YRWUH�PRGH�GH�ÀQDQFHPHQW�"�/D�%LJ�'DWD�)DE�D�W�HOOH�XQ�EXGJHW�
TX·HOOH� UpSDUWLW� HQWUH� OHV� GLIIpUHQWV� SURMHWV� "� 7UDYDLOOH]�YRXV� SOXW{W� HQ�
mode service ?

&RPPH�QRXV�FKHUFKRQV�O·LQGXVWULDOLVDWLRQ��QRXV�YRXORQV�TXH�OH�PpWLHU�SRUWHXU�VRLW�SOHL-
QHPHQW�UHVSRQVDEOH��,O�QRXV�VHPEOH�GRQF�LPSRUWDQW�TXH�OH�SRUWHXU�GX�SURMHW�ÀQDQFH��3DU�
ailleurs, les projets Big Data ne sont pas des projets très chers par rapport aux projets 
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6,�HQ�JpQpUDO��-XVTX·j�PDLQWHQDQW��QRXV�Q·DYRQV�SDV�HX�EHDXFRXS�GH�PDO�j�WURXYHU�OHV�
ÀQDQFHPHQWV�QpFHVVDLUHV��
(Q�UHYDQFKH��VXU�OHV�SURMHWV�R��LO�H[LVWH�XQH�LQFHUWLWXGH�VXU�OD�YDOHXU�TXL�VHUD�FUppH��QRXV�
SRXYRQV�PHWWUH�OD�PDLQ�j�OD�SkWH�VXU�XQH�SUHPLqUH�SKDVH�H[SORUDWRLUH��7DQW�TXH�OH�IXWXU�
52,�Q·HVW�SDV�SURXYp��PDLV�TXH�QRXV�\�FUR\RQV��QRXV�SRXYRQV�SDUWLFLSHU�ÀQDQFLqUHPHQW�
SRXU�SRXVVHU�OH�SURMHW��3RXU�DOOHU�SOXV�ORLQ��LO�IDXW�TXH�OH�PpWLHU�VRLW�LPSOLTXp�ÀQDQFLqUH-
PHQW�FDU�VLQRQ�QRXV�SUHQRQV�XQ�ULVTXH�VXU�XQH�LPSOLFDWLRQ�FRQVWDQWH�MXVTX·DX�GpSORLH-
PHQW��'·DXWDQW�TXH�FHUWDLQHV�SKDVHV�SURMHW�VRQW�VRXYHQW�ULFKHV�HQ�IUXVWUDWLRQV�HW�VRXUFHV�
de démotivation.

Safran
Comment Safran Analytics sélectionne-t-elle les projets dont elle a la 
responsabilité ?

Qu’il vienne d’une approche top-down, bottom-up ou d’un benchmark des cas d’usage, il 
IDXW�TXH�OH�SUREOqPH�UHPRQWp�LPSDFWH�IRUWHPHQW�OH�SURFHVVXV�GH�FUpDWLRQ�GH�YDOHXU�G·XQH�
entité pour être sélectionné. Tout nouveau projet est considéré comme une opportunité, 
HW�SDVVH�SDU�XQH�SKDVH�GH�TXDOLÀFDWLRQ�EDVpH�VXU�XQ�HQVHPEOH�GH�FULWqUHV�WHOV�TXH�OD�
TXDOLWp�GHV�GRQQpHV�� OHXU� ULFKHVVH�� O·LPSOLFDWLRQ�GX� VSRQVRU�� RX� HQFRUH� OHV� UHVVRXUFHV�
QpFHVVDLUHV��1RXV�QRXV�DVVXURQV�TXH�OHV�FRQGLWLRQV�GH�UpDOLVDWLRQ�GHV�WUDYDX[�VRQW�UpX-
QLHV�HW�TXH�O·LQLWLDWLYH�VHUD�XQ�OHYLHU�GH�WUDQVIRUPDWLRQ�SRXU�6DIUDQ��

4XHOV�VRQW�OHV�PR\HQV�TXH�YRXV�DYH]�WURXYpV�HIÀFDFHV�SRXU�FRQYDLQFUH�
les autres entités de l’apport de la donnée ?

Nous essayons d’être sur place en aidant sur des cas réels et nous accordons beaucoup 
G·LPSRUWDQFH�DX[�UHWRXUV�G·H[SpULHQFH�GHV�pTXLSHV�PpWLHUV��&H�WUDYDLO�FROOHFWLI�SHUPHW�
DX[�H[SHUWV�GH�FRQVWDWHU�DVVH]�YLWH�OHV�OLPLWHV�GHV�PRGqOHV��FH�TXL�IDLW�WRPEHU�OD�SHXU�GX�
UHPSODFHPHQW�SDU�OHV�DOJRULWKPHV��/D�VLPSOLÀFDWLRQ�GH�O·DFFqV�j�GHV�GRQQpHV�SURSUHV�
faisant la synthèse des différents SI est aussi une valeur ajoutée en soi, palpable par les 
métiers.

Par ailleurs, le prototypage sur données chaudes a une valeur de preuve beaucoup plus 
LPSRUWDQWH��&H� TXL� DSSDUDvW� D� SRVWHULRUL� FRPPH� QHW� HVW� DX� TXRWLGLHQ� EHDXFRXS� SOXV�
FRPSOH[H�HW�OHV�pTXLSHV�DSSUpFLHQW�O·pFODLUDJH�TXH�QRXV�OHXU�DSSRUWRQV�VXU�O·DQDO\VH�GH�
données chaudes.
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  Composition
� � GHV�pTXLSHV

I.3.1 – L’ÉQUIPE POUR LE POC

De sa conception à sa maintenance en passant par sa réalisation, tout projet doit obser-
YHU�XQ�pTXLOLEUH�VDLQ�HW�pYROXWLI�HQWUH�FRPSpWHQFHV�PpWLHUV��WHFKQLTXHV��HW�RUJDQLVDWLRQ-
nelles. Les projets Big Data ne dérogent pas à cette règle. 

+LVWRULTXHPHQW��OD�UpDOLVDWLRQ�GH�SURMHWV�%LJ�'DWD�D�WUqV�UDSLGHPHQW�PLV�O·DFFHQW�VXU�OD�
QpFHVVLWp�G·LQYHVWLU�IRUWHPHQW�VXU�GHV�FRPSpWHQFHV�WHFKQLTXHV�SRXU�V·DSSURSULHU�OHV�QRX-
YHOOHV�WHFKQRORJLHV�HW�WHFKQLTXHV�GX�%LJ�'DWD��C’était l’époque du « data scientist 
roi » et de la course au recrutement. Depuis les entreprises se sont rendu 
compte que le data scientist ne porterait pas seul les projets dans leurs 
ensembles et qu’il fallait une véritable équipe pour réussir.
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I.3.2 – DE NOUVEAUX PROFILS

'DQV�OH�FDGUH�G·XQ�32&��XQH�pTXLSH�GH���RX���GDWD�VFLHQWLVWV�H[SpULPHQWpV�HW�VRXWHQXV�
SDU�XQ� VDFKDQW�PpWLHU�pWDLW� VXIÀVDQWH��0DLV�SRXU�XQ�SLORWH�� UpXVVLU� OH�GpSORLHPHQW�HQ�
conditions réelles, évaluer l’impact sur les processus opérationnels et les transformer, 
UpXVVLU� j� WUDYDLOOHU� HQ� WUDQVYHUVDO� �LQWHU�PpWLHUV�� LQWHU�DSSOLFDWLRQV�� RX� HQFRUH� EkWLU� GHV�
V\VWqPHV�GLVSRQLEOHV�HW�DOLPHQWpV�HQ�GRQQpHV�GH�TXDOLWp�QH�IRQW�SDV�SDUWLH�GX�EDJDJH�
GX�GDWD�VFLHQWLVW��,O�IDXW�GRQF�UHQIRUFHU�O·pTXLSH�DYHF�OHV�SURÀOV�OLVWpV�FL�GHVVRXV�

Des architectes IT vont pouvoir répondre aux questions types :

 × 4XHOOH�DUFKLWHFWXUH��HQ�IRQFWLRQ�GX�6,�OHJDF\��VHUD�OD�PLHX[�DGDSWpH�SRXU��

• ([SRVHU�OHV�UpVXOWDWV�DX[�XWLOLVDWHXUV��VpFXULWp��VFDODELOLWp��"
• 6XSSRUWHU�OHV�UDIUDvFKLVVHPHQWV�GHV�GRQQpHV�"

Des experts ou sachants métiers aux questions :

 × 4XHOV�VRQW�SUpFLVpPHQW�OHV�UpVXOWDWV�TXL�VHURQW�XWLOHV�SRXU�O·H[SORLWDWLRQ�RSpUDWLRQ-
QHOOH�TXRWLGLHQQH�"

 × 4XHOOHV�UqJOHV�DSSOLTXHU�HQ�FDV�G·pYROXWLRQ�VXU�OD�TXDOLWp�GH�GRQQpHV��GRQQpHV�
PDQTXDQWHV��YDOHXUV�DEHUUDQWHV��"

 × 4XHOOH�GpFLVLRQ�SUHQGUH�VL�OH�QLYHDX�GH�FRQÀDQFH�G·XQ�UpVXOWDW�Q·HVW�SDV�VDWLV-
IDLVDQW�"

Des ressources internes ou consultants en organisation pourront ré-
pondre aux questions comme :

 × Quels sont les impacts d’une industrialisation sur l’organisation :

• 'HV�DFWLYLWpV��pYROXWLRQ�YRLUH�UHIRQWH�GHV�SURFHVVXV�GH�YHQWHV�
� � PDUNHWLQJ��LQGXVWULHOV����

• 'HV�pTXLSHV�DVVRFLpHV�DX[�DFWLYLWpV�LPSDFWpHV

 ȗ /·DSSOLFDWLRQ�VXSSULPH�W�HOOH�GX�WUDYDLO�HIIHFWXp�MXVTX·DORUV��
� � � PDQXHOOHPHQW�"

 ȗ 'HV�UHVVRXUFHV�DXURQW�HOOHV�EHVRLQ�G·rWUH�IRUPpHV�"
 

 × 4XL�GRLW�HW�FRPPHQW�DVVXUHU�OD�PDLQWHQDQFH�GH�O·DSSOLFDWLRQ�HQ�SURGXFWLRQ�"
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I.3.3 – LE GESTIONNAIRE DE PROGRAMME

/·XWLOLVDWLRQ�HIÀFDFH�GH�WRXWHV�FHV�UHVVRXUFHV�QpFHVVLWH�XQH�JRXYHUQDQFH�HW�XQ�PDQDJH-
ment de projet à même de lever tous les obstacles liés aux projets transversaux ayant un 
IRUW�LPSDFW�RSpUDWLRQQHO��&·HVW�LFL�TX·DSSDUDvW�le nouveau héros du Big Data : le 
directeur de programme��&H�SURÀO�GpMj�FRQQX�SRXU�OHV�JUDQGV�SURMHWV�6,�IDLW�VRQ�
DSSDULWLRQ�GDQV�OHV�'DWD�/DEV�TXL�VH�WUDQVIRUPHQW�VRXV�VRQ�LPSXOVLRQ�HQ�'DWD�)DEV��,O�
V·DJLW�GH�OD�SHUVRQQH�TXL�SUHQG�HQ�FKDUJH�O·LQGXVWULDOLVDWLRQ�GX�SURMHW�HW�SRUWH�O·HQJDJH-
ment de l’entreprise.

8QH�DFWLYDWLRQ�LQWHOOLJHQWH�GH�FHV�GLIIpUHQWV�SURÀOV�FRPSOpPHQWDLUHV�DX�ERQ�PRPHQW�HVW�
clé pour la réussite de l’industrialisation du projet.

................................................................................................... Matthieu Vautrot

I.3.4 –TÉMOIGNAGES

SNCF Digital
Quels sont les besoins que vous avez aujourd’hui sur ce sujet ? Quels 
VRQW�OHV�SURÀOV�TXH�YRXV�UHFKHUFKH]�"

Nous avons trois grands pôles dans la Fab Big Data: 

 × 8Q�S{OH�'DWD�6FLHQFH��TXL�UpDOLVH�OHV�SUHVWDWLRQV�GH�GDWD�VFLHQFH�HW�FRQFHQWUH�OD�
FRQQDLVVDQFH�VXU�OD�GRQQpH��1RXV�DYRQV�GpPDUUp�HQ�Q·XWLOLVDQW�TXH�GHV�SUHVWD-
taires, puis nous avons commencé à recruter pour, assez rapidement, constituer 
XQH� pTXLSH�PL[WH� �� ���� LQWHUQHV�� FRPSOpWpV� SDU� GHV� H[WHUQHV�� /H� IDLW� GH� IDLUH�
appel à des externes nous permet de benchmarker nos approches et de toujours 
challenger et améliorer nos façons de faire. De plus, sur des sujets pointus, il peut 
être plus pertinent de faire appel à des cabinets experts.

 × 8Q�S{OH�,7��TXL�UpDOLVH�OHV�SUHVWDWLRQV�WHFKQLTXHV�HW�FRQFHQWUH�OHV�FRPSpWHQFHV�
d’architecture, de développement, d’exploitation et de support. Il s’agit du pôle 
le plus important en termes d’effectifs. Aujourd’hui, l’activité du pôle IT est réali-
VpH�SDU�96&7��'6,�GH�9R\DJHV�61&)�FRP��HOOH�PrPH�ÀOLDOH�GH�61&)��DYHF�GpMj�
une bonne expérience du Big Data pour ses besoins propres.

 × 8Q�S{OH�3URJUDPPH��TXL�SLORWH�O·DFWLYLWp�JOREDOH�GH�OD�)DE��IDLW�OH�OLHQ�HQWUH�OHV�
besoins des métiers et les ressources de la Fab, assure le cadrage et le suivi des 
projets.

1RXV�DYRQV�DXMRXUG·KXL�GHV�GLIÀFXOWpV�GH�UHFUXWHPHQW�SRXU�WRXV�OHV�SURÀOV��VXU�O·HQVHPEOH�



�� 29

Y A-T-IL UNE VIE APRÈS LES POCs ?

GH�FHV�WURLV�S{OHV��/D�GLIÀFXOWp�QH�SRUWH�SDV�TXH�VXU�OHV�FRPSpWHQFHV�SRLQWXHV��PrPH�VL��
par exemple, le recrutement d’administrateurs système ou de data scientists est particu-
OLqUHPHQW�DUGX��/HV�SURÀOV�SOXV�JpQpUDOLVWHV�GH�UHVSRQVDEOHV�GH�SURJUDPPH�SUpVHQWDQW�
XQ�pTXLOLEUH�HQWUH�OHV�FRPSpWHQFHV�UHODWLRQQHOOHV��OD�FRQQDLVVDQFH�PpWLHU�HW�O·DSSpWHQFH�
SRXU�OD�WHFKQLTXH�VRQW�pJDOHPHQW�GLIÀFLOHV�j�WURXYHU�

Safran
4XHOV�SURÀOV�FRQVWLWXHQW�YRWUH�pTXLSH�HW�TXHOV�VRQW�FHX[�TXH�YRXV�UHFKHU-
chez ? 

1RWUH� VWUXFWXUH� G·HQYLURQ� ��� SHUVRQQHV� UHJURXSH� XQH� GL]DLQH� GH� GDWD� VFLHQWLVWV�� XQH�
dizaine de data engineers et de software engineers, sept chefs de projets, deux ingé-
nieurs cogniticiens, un UX designer, et des responsables de la communauté, de la trans-
formation et de l’innovation. Outre le pilotage opérationnel, les chefs de projets Safran 
Analytics ont pour priorité l’accompagnement des métiers et la transformation des pro-
FHVVXV��/HXU�REMHFWLI�HVW�TXH�QRV�SURGXLWV�VRLHQW�HIIHFWLYHPHQW�DGRSWpV��,O�QRXV�HVW�GLIÀFLOH�
GH� WURXYHU�FHV�SURÀOV�FDU�QRV�GDWD�VFLHQWLVWV� VRQW� VRXYHQW�GH� MHXQHV�GLSO{PpV�HW�Q·RQW�
pas encore l’expérience d’une transformation organisationnelle. Par ailleurs, nous avons 
IDLW�OH�FKRL[�GH�O·RSHQ�VRXUFH�QRWDPPHQW�SDUFH�TX·LO�HVW�SOXV�IDFLOH�GH�WURXYHU�GHV�SURÀOV�
spécialisés sur ces technologies.
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  Le Règlement sur
  les données

I.4.1 – UNE NOUVELLE RÉGLEMENTATION

1RXV�DYRQV�FKRLVL�GH�QRXV�FRQFHQWUHU�VXU� O·pYROXWLRQ�PDMHXUH�TXL�YD�DFFRPSDJQHU� OD�
réglementation sur les données personnelles produites par l’Union européenne.
$SSOLFDEOH�HQ������HW�FRQFHUQDQW�WRXWHV�OHV�HQWUHSULVHV��FHWWH�UpJOHPHQWDWLRQ�DSSRUWH�
GHV�pOpPHQWV�VWUXFWXUDQWV�TX·LO�IDXW�LQWpJUHU�GqV�PDLQWHQDQW�GDQV�VD�IHXLOOH�GH�URXWH�G·LQ-
dustrialisation.

I.4.2 – TÉMOIGNAGE

Baker & McKenzie 
Le Parlement européen a adopté le 14 avril le règlement européen sur 
la protection des données (le «Règlement»), applicable en 2018 dont 
l’impact sur les entreprises sera majeur. Pensez-vous qu’elles soient en 
ordre de marche pour s’y conformer ? 

Les grands groupes sont déjà en ordre de marche et ont pris conscience de l’enjeu. La 
VLWXDWLRQ�HVW�SOXV�GpOLFDWH�GDQV�OHV�pFRV\VWqPHV�GH�GRQQpHV�SDUWDJpHV��PDUNHWLQJ��DQQRQ-
FHXUV��DJHQFHV�GLJLWDOHV��VROXWLRQV�GH�'03��FDU� MXVTX·LFL� OHV�UHVSRQVDELOLWpV�pWDLHQW�GL-
OXpHV��3RXU�VH�PHWWUH�HQ�FRQIRUPLWp��FHV�pFRV\VWqPHV�GHYURQW�GpÀQLU�FODLUHPHQW�OD�FKDvQH�
GH�UHVSRQVDELOLWpV��/H�EpQpÀFLDLUH�GX�WUDLWHPHQW�QH�SHXW�V·H[RQpUHU�GH�VD�UHVSRQVDELOLWp��
même si les données personnelles utilisées ne sont pas stockées chez lui. Chacun doit 
FODULÀHU�VRQ�VWDWXW�GDQV�OD�FKDvQH�G·DFWHXUV�

A quelles entreprises s’adresse le Règlement ? 

A toute entreprise ayant un établissement en Europe et exploitant des données person-
nelles, mais aussi des entreprises non européennes traitant des données personnelles 
de résidents européens dans le cadre de leur activité, entre autres pour leur offrir des 
produits ou services pour assurer leur suivi, notamment comportemental, sur le territoire 
européen. Autrement dit, il n’y aura plus de distorsion de concurrence ou de limitations 
DX[�XVDJHV�SRXU�OHV�HQWUHSULVHV�HXURSpHQQHV��/H�5qJOHPHQW�V·DSSOLTXHUD�j�WRXV�

Comment ce Règlement s’intègre-t-il dans le cadre existant ? 

,O�VHUD�G·DSSOLFDWLRQ�GLUHFWH��DYHF�OD�SRVVLELOLWp�G·rWUH�FRPSOpWp�SDU�GHV�GLVSRVLWLRQV�GH�
GURLW�QDWLRQDO��HW�YLVH�j�UHQIRUFHU�OHV�GURLWV�GHV�SHUVRQQHV�FRQFHUQpHV�DLQVL�TXH�OHV�REOL-
JDWLRQV�WDQW�GX�UHVSRQVDEOH�GH�WUDLWHPHQW��VRFLpWp�j�O·RULJLQH�GX�WUDLWHPHQW��TXH�GX�VRXV�
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WUDLWDQW��SUHVWDWDLUH�GH�VHUYLFH�DJLVVDQW�SRXU�OH�FRPSWH�GX�UHVSRQVDEOH�GH�WUDLWHPHQW���,O�
YLVH�j�DSSRUWHU�XQH�PHLOOHXUH�SURWHFWLRQ�HQ�YHLOODQW�j�FH�TX·LO�V·LPSRVH�j�WRXV�FHX[�TXL�
traitent les données de résidents européens de la même manière. 

&RPPHQW�O·DXWRULWp�GH�FRQWU{OH�YD�W�HOOH�V·DVVXUHU�GX�UHVSHFW�GX�5qJOH-
ment ?

/H�5qJOHPHQW�FRPSRUWH�DX�F±XU�GH�VRQ�GLVSRVLWLI�O·REOLJDWLRQ�G·©�DFFRXQWDELOLW\�ª��UHQGUH�
FRPSWH���/·HQWUHSULVH�VHUD�GRQF�UHVSRQVDEOH�GH�GRFXPHQWHU�GH�IDoRQ�FODLUH�HW�SUpFLVH�
OHV�REOLJDWLRQV�TXL�OXL�LQFRPEHQW�HQ�YHUWX�GX�5qJOHPHQW��QRWDPPHQW�SDU�XQH�LQIRUPDWLRQ�
DGpTXDWH�GHV�SHUVRQQHV�GRQW�OHV�GRQQpHV�VRQW�WUDLWpHV��OD�WHQXH�G·XQ�UHJLVWUH�GHV�WUDLWH-
ments, des procédures visant à mettre en place le « privacy by design » et « privacy by 
GHIDXOW�ª�DÀQ�G·LQWpJUHU�OD�SURWHFWLRQ�GHV�GRQQpHV�GDQV�OD�FRQFHSWLRQ�GHV�WUDLWHPHQWV�HW�
GHV�WHFKQRORJLHV�XWLOLVpHV��HWF����/·DXWRULWp�GH�FRQWU{OH�SHXW�rWUH�DPHQpH�j�WUDYDLOOHU�DYHF�
OHV�DXWUHV�DXWRULWpV��QRWDPPHQW��HQ�GURLW�GH�OD�FRQVRPPDWLRQ�RX�GURLW�GH�OD�FRQFXUUHQFH��
pour s’échanger des informations.

De plus, les sanctions prévues par le Règlement sont fortement dissuasives. Elles peuvent 
DWWHLQGUH����PLOOLRQV�G·HXURV�RX�����GX�FKLIIUH�G·DIIDLUHV�PRQGLDO�GH�O·HQWUHSULVH�IDXWLYH�
�OH�PRQWDQW�OH�SOXV�pOHYp�pWDQW�UHWHQX��HQ�FDV�G·LQIUDFWLRQV�FRQVLGpUpHV�FRPPH�JUDYHV��/D�
Commission européenne a récemment démontré sa détermination à propos de l’évasion 
ÀVFDOH�HW�FRPSWH�ELHQ�DGRSWHU�OD�PrPH�IHUPHWp�SRXU�O·DSSOLFDWLRQ�GX�5qJOHPHQW�

Nous sommes conscients qu’aujourd’hui un algorithme ne peut par 
exemple pas refuser automatiquement une demande de crédit. Quel est 
le périmètre exact du nouveau règlement dans l’automatisation et la 
WUDQVSDUHQFH�GHV�DOJRULWKPHV��MXVWLÀFDWLRQ�GHV�GpFLVLRQV��SXEOLFDWLRQ�HQ�
RSHQ�VRXUFH��H[SOLFDWLRQ�GHV�YDULDEOHV��SURÀODJH�DIIHFWDQW�GH�PDQLqUH�
VLJQLÀFDWLYH��"�&HOD�YHXW�LO�GLUH�TX·LO�IDXGUD�PRWLYHU�XQ�UHIXV�GH�FUpGLW�HW�
documenter les règles de calcul d’un score ? 

Le Règlement prévoit la possibilité de ne pas se soumettre à un traitement automatisé 
GRQQDQW�OLHX�j�GX�SURÀODJH��VDXI�GDQV�FHUWDLQV�FDV��6L�XQ�WHO�WUDLWHPHQW�HVW�PLV�HQ�SODFH��
XQ�FHUWDLQ�QRPEUH�GH�JDUDQWLHV�GRLYHQW�rWUH�DSSRUWpHV��QRWDPPHQW�XQH�LQIRUPDWLRQ�FODLUH�
VXU� OD�ORJLTXH�TXL�VRXV�WHQG�O·DOJRULWKPH�XWLOLVp�� OHV�FRQVpTXHQFHV�j�O·pJDUG�GH�OD�SHU-
sonne concernée, la possibilité de constater le résultat et de demander une intervention 
KXPDLQH�HWF����
 
Le Règlement met en évidence le concept de privacy by design et privacy 
by default. Sans entrer dans les détails techniques de l’implémentation, 
quel impact cela aura-t-il sur les data lakes et plus largement les archi-
tectures analytics réunissant un grand volume de données issues de mul-
tiples sources ? Comment valider auprès de l’autorité la prise en compte 
de ces exigences ? 
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Ces concepts de privacy by design et by default sont nouveaux et auront un impact 
DVVH]�IRUW��&HV�SULQFLSHV�YLVHQW�j�FH�TX·XQ�WUDLWHPHQW�VRLW�FRQIRUPH�DX�5qJOHPHQW�GqV�VD�
FRQFHSWLRQ��,QWpJUHU�GHV�PHVXUHV�WHFKQLTXHV�HW�RUJDQLVDWLRQQHOOHV�WHOOHV�TXH�OD�SVHXGR-
Q\PLVDWLRQ�SHUPHW�GH�UpSRQGUH�GH�PDQLqUH�HIIHFWLYH�DX[�FULWqUHV�UpJOHPHQWDLUHV� �PLQL-
PLVDWLRQ�GH�OD�GRQQpH���/H�FULWqUH�IRQGDPHQWDO�HVW�GH�PLQLPLVHU�OD�GRQQpH�HW�GH�OLPLWHU�
DX�PD[LPXP�OD�FROOHFWH�HW� O·DFFqV�j� OD�GRQQpH��'HV�RXWLOV� LQIRUPDWLTXHV�HVWDPSLOOpV�©�
privacy by design » devraient donc de plus en plus faire la différence.
 
Le Règlement prévoit une plus forte responsabilité pour les sous-traitants 
et propose de mettre en place un code de bonne conduite. Que contient-il 
"�4XL�FHUWLÀH�"�(VW�FH�REOLJDWRLUH�"

(IIHFWLYHPHQW�� OH�5qJOHPHQW�SUpYRLW�XQH� UHVSRQVDELOLWp�GHV�VRXV�WUDLWDQWV��FH�TXL�Q·pWDLW�
SDV�OH�FDV�MXVTX·LFL��,OV�VHURQW�FRQMRLQWHPHQW�UHVSRQVDEOHV�DYHF�OH�UHVSRQVDEOH�GH�WUDLWH-
ment à l’égard de la personne concernée. C’est un changement majeur pour toutes les 
entreprises agissant comme prestataires.

Concernant les codes de conduite, le respect d’un code de bonne conduite, approuvé 
selon les conditions du Règlement, sera considéré comme un élément permettant de 
démontrer la conformité. Certains codes sectoriels existant actuellement pourraient faire 
O·REMHW�G·XQH�DSSUREDWLRQ�j�FHWWH�ÀQ�

Est-ce que dans une étape de R&D, i.e. démarche exploratoire et « in-
terne », la législation est plus souple sur l’utilisation des données per-
sonnelles ? 

/HV�WUDLWHPHQWV�j�GHV�ÀQV�GH�UHFKHUFKH�VFLHQWLÀTXH��KLVWRULTXH�RX�j�GHV�ÀQV�VWDWLVWLTXHV�
peuvent être soumis à des dérogations aux droits prévus par le Règlement, par les lois 
QDWLRQDOHV� GHV� (WDWV�PHPEUHV�� GDQV� OD�PHVXUH� R�� OHV� GURLWV� SUpYXV� SDU� OH� 5qJOHPHQW�
SHXYHQW�UHQGUH�LPSRVVLEOH�RX�HQWUDYHU�OD�UpDOLVDWLRQ�GHV�ÀQDOLWpV�SRXUVXLYLHV���

-H�VXLV�HPSOR\HXU�HW� M·HIIHFWXH�GHV� UHFKHUFKHV�VXU�GHV�SURÀOV� /LQNHG,Q�
publics. Ai-je le droit d’utiliser ces informations personnelles dans mes 
traitements ? 

%LHQ�TXH�FHWWH�LQIRUPDWLRQ�VRLW�SXEOLTXH�HW�YLVLEOH�GH�WRXV��HOOH�QH�SHXW�rWUH�FROOHFWpH�j�O·LQ-
su de la personne concernée. Seule une information et demande explicite de l’employeur 
DX�VDODULp�SRXUUDLW�SHUPHWWUH�OH�WUDLWHPHQW��PDLV�OD�SHUVRQQH�SHXW�DXVVL�V·\�RSSRVHU��j�
FRQGLWLRQ�TX·XQ�WHO�WUDLWHPHQW�VRLW�MXVWLÀp�HW�SURSRUWLRQQHO�j�OD�ÀQDOLWp�UHFKHUFKpH��FH�TXL�
est discutable.
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8Q�QRXYHDX�U{OH�VH�GHVVLQH��FHOXL�GH�'DWD�3URWHFWLRQ�2IÀFHU��4XHO�HVW�VRQ�
U{OH�"�'H�TXL�HVW�LO�UHGHYDEOH�"�

Cette personne aura la responsabilité d’aider l’entreprise à se mettre en conformité avec 
le Règlement et tiendra à jour le registre des traitements. Cette fonction est effectivement 
H[SRVpH��FDU�OD�SHUVRQQH�SRXUUD�pPHWWUH�XQ�DYLV�QpJDWLI�VXU�GHV�WUDLWHPHQWV�UpDOLVpV�SDU�
O·HQWUHSULVH��HW�LGpDOHPHQW�GRLW�UHSRUWHU�j�XQ�PHPEUH�GH�OD�GLUHFWLRQ��/H�FKRL[�GX�'32�
GHYUD�SUHQGUH�HQ�FRQVLGpUDWLRQ�OHV�FRQÁLWV�G·LQWpUrWV��GpSDUWHPHQW�FRPSOLDQFH�HW�ULVTXHV��
56(��GLUHFWLRQ�GH�O·DXGLW���,O�V·DJLW�G·XQH�IRQFWLRQ�j�IRUW�QLYHDX�GH�UHVSRQVDELOLWp�HW�D\DQW�
une vision d’ensemble sur les usages des données personnelles dans une entreprise. Qui 
plus est, il aura un rôle de conseil et d’accompagnement auprès des différents départe-
PHQWV�IRQFWLRQQHOV��5+��0DUNHWLQJ��,7�HWF����
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S’ORGANISER AUTOUR DE LA DONNÉE: 

QUE FAUT-IL RETENIR ?

 × Le Data Lab n’est pas la structure la plus propice à l’industrialisation.

 × Le Data Lab mute vers une structure plus large, appelée Data Fab��TXL�VXLW�OHV�
SURMHWV�GH�ERXW�HQ�ERXW�HW�TXL�VXSHUYLVH�OH�run.

 × Une industrialisation datascience doit intégrer les coûts de transformation 
digitale des processus et de FRQWU{OH�GHV�UpVXOWDWV�GX�PRGqOH�

 × 'HX[�PRGqOHV�VRQW�SRVVLEOHV�SRXU�OH�ÀQDQFHPHQW�GHV�SURMHWV���OH�PRGqOH�capi-
tal-risque et le modèle incubateur.

 × L’industrialisation suppose la mise en place d’une gouvernance dédiée à ali-
menter le portefeuille de projets, prioriser et piloter les actions de collecte et de 
PLVH�HQ�TXDOLWp�GHV�GRQQpHV�

 × �/D�UpXVVLWH�G·XQ�SURMHW�G·LQGXVWULDOLVDWLRQ�UHSRVH�VXU�XQH�pTXLSH�SOXULGLVFLSOLQDLUH�
DYHF�GHV�SURÀOV�FOpV���Architectes et développeurs data, gestionnaires 
de programme.  

 × Le gestionnaire de programme porte l’engagement de l’entreprise vis-à-vis de 
l’industrialisation.

 × La nouvelle réglementation européenne sur les données personnelles, 
DSSOLFDEOH�HQ������DXUD�GHV�HIIHWV�FRQVpTXHQWV�VXU�OHV�SURMHWV�GDWD�
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PARTIE II : Conduite du changement 

  Transformer
  les processus métiers
Sans appropriation ni transformation des processus métiers, pas de gain de productivité 
ni nouveaux services. C’est dire si l’enjeu de transformation de processus métiers est 
essentiel dans la réussite d’une industrialisation.

Les projets Big Data ont deux types d’impacts sur les processus opérationnels : 

 × Ils améliorent les capacités d’aide à la décision des opérationnels. 

 ×  Ils accélèrent un processus métier via l’automatisation des tâches. 
&HV�SURMHWV�QH�YRQW�GRQF�SDV�VDQV�VRXOHYHU�GHV�TXHVWLRQV�HW�GHV�FUDLQWHV�SHUWL-
nentes des futurs utilisateurs.

Cadrage

Proof of Concept

Pilote

Industrialisation

- Recueil des besoins
  et des cas d'usage

- Analyse des sources de data

- Modélisation, sélection des outils
  statistiques les mieux adaptés

- Evaluation

- Déploiement en production

- Insertion dans le workflow

- Accompagnement au changement- Test en conditions réelles

- Evaluation des risques de dérive

 × &RPPHQW�LQWHUSUpWHU�OHV�UpVXOWDWV�G·XQ�PRGqOH�"�

 × &RPPHQW�UHSHQVHU�OH�SURFHVVXV�RSpUDWLRQQHO�"
 

 × /H�%LJ�'DWD�QH�YD�W�LO�SDV�UHPSODFHU�PRQ�WUDYDLO�"�

Aussi, au vu de ces éléments, la refonte des processus et la participation active 
des utilisateurs conditionnent le passage de la bonne idée à la réalité 
concrète. 

&HUWDLQHV� WHQGDQFHV�VH�GpJDJHQW�VXU� OHV�PHLOOHXUHV�IRUPHV�TXH�SHXW�SUHQGUH�FHWWH�Gp-
marche, comme par exemple l’organisation de présentations ouvertes à tous et destinées 
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j�GpP\VWLÀHU�OH�%LJ�'DWD��TXH�FH�VRLW�SRXU�OHYHU�OHV�FUDLQWHV�RX�SRXU�WHPSpUHU�OHV�DWWHQWHV�
excessives.

La présence d’un sponsor fort du projet constitue un des facteurs essentiels à une 
FRQGXLWH�GX�FKDQJHPHQW�UpXVVLH��,O�GRLW�rWUH�VXIÀVDPPHQW�KDXW�SODFp�GDQV�OD�KLpUDUFKLH�
DÀQ�G·rWUH�FDSDEOH�GH�PRELOLVHU� OHV�GLIIpUHQWV�DFWHXUV�GH�PDQLqUH� WUDQVYHUVDOH��GH� OHV�
FRQYDLQFUH� SRXU� VXVFLWHU� OHXU� DGKpVLRQ�� HQÀQ� G·DFWLRQQHU� OHV� OHYLHUV� LQGLVSHQVDEOHV� j�
la refonte d’un ou plusieurs processus opérationnels. Il est le premier sponsor de la 
GpPDUFKH�HW�IDYRULVH�O·LPSOLFDWLRQ�GH�WRXV��,O�SHUPHW�G·LQVWDXUHU�XQ�FOLPDW�GH�FRQÀDQFH�
HQWUH�OHV�GDWD�VFLHQWLVWV�HW�OHV�DXWUHV�VHUYLFHV�LPSOLTXpV�GDQV�OD�GpPDUFKH�%LJ�'DWD��

La désignation d’un responsable de processus (process owner) travaillant en 
lien avec le chef du projet est un autre élément clé de la démarche. Ces responsables de 
SURFHVVXV�H[LVWHQW�GpMj�GDQV�O·HQWUHSULVH��VRXYHQW�HQ�OLHQ�DYHF�XQH�GpPDUFKH�TXDOLWp�GH�
type SixSigma ou Réglementaire. Ces interlocuteurs doivent être désignés dès la phase 
de POC et sont directement associés aux décisions de go-nogo en phase pilote et indus-
trialisation.

(Q�WHUPHV�GH�F\FOH�SURMHW��LO�HVW�HVVHQWLHO�j�QRV�\HX[�TXH�OD�phase de cadrage du 
pilote incorpore une étude d’impact sur la refonte de processus. Plutôt 
TX·DERUGHU�OD�FRQGXLWH�GH�FKDQJHPHQW�HQ�ÀQ�GH�SURMHW��LO�FRQYLHQW�GH�WUDYDLOOHU�DX�SOXV�
tôt avec les parties prenantes à repenser la place des acteurs dans le processus. Sans cet 
HIIRUW��OH�ULVTXH�GH�UHMHW�HVW�UpHO�HW�OHV�SUDWLTXHV�QH�VHURQW�SDV�WUDQVIRUPpHV�

En phase d’industrialisation, le déploiement auprès des utilisateurs doit être soigneuse-
PHQW�SUpSDUp��QRWDPPHQW�SDUFH�TX·XQH�DLGH�j�OD�GpFLVLRQ�PDO�FRPSULVH�SHXW�FRQGXLUH�
à de mauvaises décisions. Sessions de formations, guides utilisateurs, participation à des 
GpPRQVWUDWLRQV��LPSOLFDWLRQ�GHV�UpIpUHQWV�GDQV�O·pTXLSH�SURMHW��WRXV�OHV�PR\HQV�VRQW�ERQV�
SRXU�HPEDUTXHU�OHV�XWLOLVDWHXUV�

&H�FOLPDW�GH�FRQÀDQFH��FH�SDUWDJH�GH�OD�FXOWXUH�'DWD�DX�VHLQ�GH�O·HQWUHSULVH��QpFHVVLWH�
QpDQPRLQV�TXH�SRXU�FKDTXH�LQLWLDWLYH�OHV�REMHFWLIV�GH�WUDQVIRUPDWLRQ�GHV�SURFHVVXV�PpWLHU�
VRLHQW�FODLUHPHQW�SRVpV�GqV�OHV�SKDVHV�GH�FDGUDJH�LQLWLDO��,O�HVW�LPSRUWDQW�GH�ELHQ�GpÀQLU�
en amont la stratégie à adopter, d’associer au plus tôt les parties prenantes à la trans-
IRUPDWLRQ�GHV�SURFHVVXV�HW�V·DVVXUHU�TXH�OHV�FRPSpWHQFHV�GHV�DFWHXUV�VDXURQW�VXLYUH�OHV�
évolutions apportées par le Big Data.

........................................................................................................Ysé Wanono
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  Témoignages

Bouygues Telecom
Quelle est votre approche pour passer de l’expérimentation à la mise en 
production d’un modèle ?

/D�SKDVH�GH�GpWHUPLQDWLRQ�GH�IDLVDELOLWp��32&�RX�SURRI�RI�FRQFHSW��SHUPHW�GH�YDOLGHU�OH�
FRQFHSW��O·DSSURFKH�VFLHQWLÀTXH�HW�OD�TXDOLWp�GHV�GRQQpHV�QpFHVVDLUHV�j�XQ�ERQ�UpVXOWDW��
En cas de validation, elle est rapidement suivie d’un pilote en condition de production. 
Pilote et industrialisation sont intimement liés. Au cours de cette étape, nous faisons 
tourner en parallèle l’ancien système basé sur des données plus « déterministes » et le 
QRXYHDX�V\VWqPH�DÀQ�GH�WHVWHU�OD�SHUIRUPDQFH�GH�O·DOJRULWKPH��&·HVW�FH�TXH�QRXV�DYRQV�
réalisé par exemple dans le domaine de la détection de fraude.

SNCF Digital
&RPPHQW�TXDOLÀHULH]�YRXV�YRWUH�UHODWLRQ�DYHF�OHV�GLIIpUHQWHV�GLUHFWLRQV�"�
Le dialogue est assez naturel sur la partie modélisation des données car un « data scien-
WLVW�ª�D�LQWULQVqTXHPHQW�EHVRLQ�GH�FRPSUHQGUH�OHV�GRQQpHV�PDQLSXOpHV�HW�GH�WHVWHU�VHV�
DQDO\VHV��/·LQWHUDFWLRQ�\�HVW�REOLJDWRLUH��(OOH�HVW�SOXV�FRPSOLTXpH�VXU�OHV�DVSHFWV�WUqV�,7�R��
LO�\�D�VRXYHQW�GHV�GLIÀFXOWpV�GH�FRPSUpKHQVLRQ�GH�SDUW�HW�G·DXWUH��/D�)DE�%LJ�'DWD�Q·D�
pas été construite comme un centre de services, nous construisons nos solutions en même 
WHPSV�TXH�QRXV�DFFRPSDJQRQV�GHV�SURMHWV��OH�WRXW�GDQV�XQ�pFRV\VWqPH�FRPSOH[H��&HOD�
VLJQLÀH�TXH�SRXU�XQ�FKHI�GH�SURMHW�PpWLHU��XQ�FKDQWLHU�%LJ�'DWD�QpFHVVLWH�VRXYHQW�SOXV�
G·LQYHVWLVVHPHQW�GDQV�OD�FRPSUpKHQVLRQ�GHV�HQMHX[�WHFKQLTXHV�TXH�FH�j�TXRL�LO�HVW�KDEL-
tué. Autant la modélisation des données génère du fantasme et de l’excitation, autant la 
SDUWLH�WHFKQLTXH�²�WUqV�IRUWH�HQ�SKDVH�SLORWH��IDLW�HVVHQWLHOOHPHQW�pPHUJHU�GHV�FRQWUDLQWHV�
et génère des tensions. Les projets suivent toujours grosso modo le même cycle : à la 
SKDVH�GH�OXQH�GH�PLHO�GX�32&�VXFFqGH�XQH�SKDVH�GH�GpVDPRXU�XQ�SHX�SOXV�GLIÀFLOH�
dans les phases d’industrialisation.

Safran
'DQV�XQ�JURXSH�G·XQH�WHOOH�GLPHQVLRQ��FRPPHQW�IDLW�RQ�SRXU�LGHQWLÀHU�
des projets avec un fort potentiel de transformation ?

/H�%LJ�'DWD�QH�FUpH�SDV�GH�YDOHXU�VDQV�O·DSSURSULDWLRQ�GHV�PRGqOHV�SDU�OHV�pTXLSHV�HW�
la transformation des modes de travail. Le problème réside donc essentiellement dans 
O·LGHQWLÀFDWLRQ�GHV�ERQV�FDV�G·XVDJH�HW�GDQV�O·DFFRPSDJQHPHQW�GHV�PpWLHUV�SRXU�XQH�
véritable transformation de notre organisation. 

Pouvoir pivoter en cours d’étude est également essentiel pour nous car la première piste 
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SHXW�QH�SDV�rWUH�OD�ERQQH��� OD�YDOHXU�DSSDUDvW�VRXYHQW� Oj�R��QRXV�QH�O·DWWHQGLRQV�SDV�
car la mise en relation de données hétérogènes met en relief de nouveaux aspects des 
projets.

,O�HVW�GRQF�QpFHVVDLUH�TXH�OHV�H[SHUWV�VRLHQW� IRUWHPHQW� LPSOLTXpV�GDQV� OHV�SURMHWV�SRXU�
GpFHOHU�TXHOOH�PpWKRGH��TXHOV�LQGLFDWHXUV��TXHOV�RXWLOV�SHXYHQW�DSSRUWHU�GH�OD�YDOHXU��&H�
WUDYDLO�HVW�FROOHFWLI�FDU�OHV�RSpUDWLRQQHOV�Q·RQW�SDV�IRUFpPHQW�G·LGpHV�SUpFLVHV�VXU�FH�TX·LO�
est possible de faire avec les données. 

,GHQWLÀH]�YRXV�GHV�IUHLQV�j�O·LQGXVWULDOLVDWLRQ�GH�SURMHWV�GH�GDWD�VFLHQFH�
au sein de votre entreprise ? 

La data science est une approche nouvelle pour certains secteurs et la convergence entre 
utilisateurs et data scientists est primordiale. La forte culture d’ingénierie de Safran est 
donc un atout pour faciliter la mise en place de solutions de data science.

L’industrialisation de ces solutions reste cependant une étape particulièrement complexe 
HQ� SDUWLFXOLHU� TXDQG� RQ� FRQVLGqUH� OHV� SUREOpPDWLTXHV� WHFKQLTXHV� SRXU� OHVTXHOOHV� SOX-
VLHXUV�TXHVWLRQV�UHVWHQW�HQ�VXVSHQV��4XHO�QLYHDX�GH�GpYHORSSHPHQW�ORJLFLHO�GHYRQV�QRXV�
FRQVLGpUHU�SRXU�QRV�SURGXLWV�"�&RPPHQW�DOORQV�QRXV�LQGXVWULDOLVHU�GHV�WHFKQRORJLHV�RSHQ�
VRXUFH�"�4XL�DVVXUHUD�OD�PLVH�j�MRXU�GHV�PRGqOHV��OD�PDLQWHQDQFH�HW�OD�SpUHQQLWp�GHV�
VROXWLRQV�"� /HV� WHUPHV�GH� O·LQGXVWULDOLVDWLRQ� VHURQW�FHUWDLQHPHQW�GpÀQLV�DX�FDV�SDU�FDV�
selon le degré d’attente des clients et leur capacité à monter en compétence pour être 
autonomes sur la mise en œuvre des modèles.
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  Interprétabilité
  des résultats

/HV�PRGqOHV�G·DSSUHQWLVVDJH�DXWRPDWLTXH�VRQW�VRXYHQW�FRQVLGpUpV�DX�VHLQ�GHV�HQWUHSULVHV�
FRPPH�GHV�DOJRULWKPHV�SHUIRUPDQWV��PDLV�VRXYHQW�GLIÀFLOHV�j�FRPSUHQGUH��&HWWH�FRXFKH�
d’abstraction provient de la nature même des modèles de Machine Learning, comme le 
gradient boosting ou les réseaux de neurones. Ces modèles « boîtes noires » peuvent 
cependant laisser leur place à des modèles « boîtes blanches » privilégiant une meilleure 
interprétabilité.

II.3.1 – QUAND PRIVILÉGIER L’INTERPRÉTABILITÉ À LA PER-
FORMANCE ? 

8Q�PRGqOH�G·DSSUHQWLVVDJH�DXWRPDWLTXH�Q·HVW�SDV�XQ�V\VWqPH� LVROp��'H� IDLW�� LO�pYROXH�
nécessairement dans un contexte opérationnel. S’il est initialement construit dans le but 
G·DWWHLQGUH�XQ�FHUWDLQ�QLYHDX�GH�SHUIRUPDQFH��VD�ÀQDOLWp�HVW�G·rWUH�XWLOLVp�SDU�OHV�DFWHXUV�
PpWLHUV��$LQVL��GDQV�OH�FDGUH�G·XQH�DLGH�j�OD�GpFLVLRQ��LO�HVW�DORUV�HVVHQWLHO�TXH�OH�PRGqOH�
puisse être interprétable, permettant ainsi aux utilisateurs de pouvoir prendre des déci-
VLRQV�EDVpHV�VXU�OD�GRQQpH��,O�H[LVWH�PrPH�GHV�FDV�R��OD�SHUIRUPDQFH�Q·HVW�SDV�OH�EXW�
LQ�ÀQH��3DU�H[HPSOH��GDQV�XQ�FRQWH[WH�GH� UHVVRXUFHV�KXPDLQHV�SRXU� OD�SUpGLFWLRQ�GH�
O·DEVHQWpLVPH��RQ�YD�SULYLOpJLHU�OD�UHFKHUFKH�GHV�IDFWHXUV�j�O·LGHQWLÀFDWLRQ�GHV�LQGLYLGXV��
7URXYHU�HW�FRPSUHQGUH�FHV�IDFWHXUV�HVW�XQH�UpHOOH�YDOHXU�DMRXWpH�SXLVTX·HOOH�SHXW�UpVXOWHU�
en des actions correctives.

Par ailleurs, la capacité à interpréter le modèle rend la communication et 
la compréhension de ses résultats bien plus accessible à tous. Citons en 
H[HPSOH�XQ�DFWHXU�GX�WUDQVSRUW�IHUURYLDLUH�TXL��GDQV�OH�FDGUH�GH�OD�SUpGLFWLRQ�GHV�SDQQHV�
VXU� OHV� WUDLQV��D�HX�EHVRLQ�G·XQ�ERQ�QLYHDX�G·LQWHUSUpWDELOLWp�SRXU�TXH� OHV� WHFKQLFLHQV�
SXLVVHQW�FRPSUHQGUH�OHV�RULJLQHV�GHV�SUREOqPHV�VXU�OHVTXHOV�LOV�LQWHUYLHQQHQW��(Q�HIIHW�OHV�
WHFKQLFLHQV�TXL�WUDYDLOOHQW�HQ�PDLQWHQDQFH�IHUURYLDLUH�RQW�EHVRLQ�G·LQIRUPDWLRQV�VXU�O·RUL-
gine de la panne : un modèle ne fournissant pas d’information sur l’origine de celle-ci 
OHXU�HVW�SUHVTXH�LQXWLOH�FDU�OHV�FDXVHV�GH�G\VIRQFWLRQQHPHQW�G·XQ�DSSDUHLO�SHXYHQW�rWUH�
LQQRPEUDEOHV��8Q�PRGqOH�TXL�IRXUQLW�GHV�LQIRUPDWLRQV�VXU�OH�FRPSRVDQW�TXL�HVW�VXVFHS-
WLEOH�GH�FDXVHU�XQH�SDQQH�SHUPHW�GRQF�GH�FRPPXQLTXHU�DYHF�OH�PpWLHU�HW�G·LQVWDXUHU�OD�
FRQÀDQFH�HQYHUV�O·RXWLO�GH�SUpGLFWLRQ�GpSOR\p�

8QH�DXWUH�SUREOpPDWLTXH�FRQFHUQH�OHV�FRQWUDLQWHV�OpJDOHV�HW�pWKLTXHV��$LQVL�SDU�H[HPSOH��
QRXV�SRXYRQV�FLWHU�XQ�JUDQG�RSpUDWHXU�WpOpSKRQLTXH�TXL�D�PLV�HQ�SODFH�XQ�PRGqOH�GH�
Machine Learning pour la détection de fraudes à la souscription de forfaits télépho-
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QLTXHV�� 6D� SROLWLTXH� FRPPHUFLDOH� LPSOLTXH� TXH� VL� XQ� GRVVLHU� HVW� UHMHWp� ORUV� GH� FHWWH�
VRXVFULSWLRQ��O·RSpUDWHXU�GRLW�rWUH�FDSDEOH�G·HQ�H[SOLTXHU�OHV�UDLVRQV�DX�FOLHQW��$LQVL��OH�
modèle de Machine Learning doit être d’une part interprétable et d’autre part inséré 
GDQV�XQ�SURFHVVXV�TXL�HVW�GpÀQL�GH�WHOOH�VRUWH�TXH�OH�PRGqOH�QH�SHXW�UHMHWHU�XQ�GRVVLHU�
DXWRPDWLTXHPHQW��&KDTXH�GRVVLHU�LGHQWLÀp�SDU�OH�PRGqOH�FRPPH�GRXWHX[�HVW�HQYR\p�DX[�
pTXLSHV�G·DQDO\VWHV�IUDXGH�SRXU�SUHQGUH�OD�GpFLVLRQ�GH�UHMHW�PDQXHOOHPHQW�

II.3.2 – TROUVER LE BON COMPROMIS 

&HSHQGDQW��LO� IDXW�pJDOHPHQW�rWUH�FRQVFLHQW�TXH�favoriser l’interprétabilité d’un 
modèle d’apprentissage peut altérer sa performance. En effet, les modèles 
VLPSOHV��FRPPH�OHV�DUEUHV�GH�GpFLVLRQ�RX�OHV�UpJUHVVLRQV�ORJLVWLTXHV�RQW�O·DYDQWDJH�G·rWUH�
LQWHUSUpWDEOHV�PDLV�SUpVHQWHQW�VRXYHQW�GHV�SHUIRUPDQFHV�PRLQGUHV�TXH�FHUWDLQV�PRGqOHV�
plus complexes comme le gradient boosting. Cette différence de performance est un coût 
j�FRQVLGpUHU� ORUV�GX�FKRL[�GX�PRGqOH�� ,O�HVW�pJDOHPHQW�j�QRWHU�TX·LO�HVW�SRVVLEOH�G·XWL-
liser un modèle initialement peu interprétable dans le but d’obtenir des performances 
LPSRUWDQWHV�HW�FRQVWUXLUH�HQ�SDUDOOqOH�GHV�PRGqOHV�SOXV�VLPSOHV�TXL�VRQW�HX[�GHVWLQpV�j�
l’interprétation des décisions.

(Q�FRQFOXVLRQ��RQ� UHPDUTXH�TXH� O·LQWHUSUpWDELOLWp�GHV� UpVXOWDWV�SHXW�SDUIRLV�SUHQGUH� OH�
SDV�VXU�OHV�SHUIRUPDQFHV�G·XQ�PRGqOH��&HSHQGDQW��HOOH�UHSUpVHQWH�XQ�FR�W�TXL�GRLW�rWUH�
estimé si possible dès la phase de POC. Ce coût est à mettre en parallèle de l’objectif 
principal du modèle, à savoir la performance ou bien la prise de décision. Notons 
VLPSOHPHQW�SRXU�ÀQLU�TX·XQ�FRPSURPLV�SHXW�rWUH�G·XWLOLVHU�HQ�SDUDOOqOH�GHX[� W\SHV�GH�
PRGqOHV���XQH�©�ERvWH�QRLUH�ª��exemple : XGBoost��HW�XQ�PRGqOH�SOXV�H[SOLFLWH��OH�VHFRQG�
pWDQW�GHVWLQp�j�H[SOLTXHU�HQ�SDUWLH�OHV�UpVXOWDWV�GX�SUHPLHU��H[HPSOH���HQWUDvQHPHQW�G·XQ�
arbre de décision simple sur les résultats du modèle « boîte noire » pour explication des 
GpFLVLRQV�OHV�SOXV�GLVFULPLQDQWHV��

................................................................................................... Nicolas Gibaud



II.4

�� 41

RÉUSSIR L’INDUSTRIALISATION DU BIG DATA

  Datavisualisation

La datavisualisation est l’art de représenter des résultats et des données de façon visuelle. 
Elle représente un vecteur essentiel de la conduite du changement dans une organisation 
en facilitant la compréhension de processus complexes par divers interlocuteurs. La data 
visualisation peut être utilisée soit comme langage commun, compris de tout 
le monde, soit comme un outil opérationnel pour les équipes métiers, 
compris par ceux qui en ont besoin. Dans ce cas nous parlons de visualisation 
« user-centric�ª��$LQVL��LO�HVW�HVVHQWLHO�GH�UpÁpFKLU�HQ�DPRQW�GX�SURFHVVXV�GH�PLVH�HQ�
SURGXFWLRQ�j� OD�SHUWLQHQFH�GHV�JUDSKLTXHV�HW�GDVKERDUGV�HQ� IRQFWLRQ�GHV�XWLOLVDWHXUV�
ÀQDX[��

/D�PXOWLSOLFLWp�GHV�ÀQDOLWpV�HW�GHV�LQWHUORFXWHXUV�YD�FUpHU�OD�PXOWLSOLFLWp�GHV�RXWLOV�HW�GHV�
technologies. Ainsi, l’écosystème de la datavisualisation est de plus en plus riche mais 
également de plus en plus complexe. L’enjeu du choix des technologies et de la représen-
WDWLRQ�j�XWLOLVHU�HVW�GH�WDLOOH�SRXU�V·DVVXUHU�GH�OD�PHLOOHXUH�HIÀFDFLWp�GX�UpVXOWDW�
 

II.4.1 – LEVIER DE LA COMPRÉHENSION

La datavisualisation peut être utilisée dès la phase d’exploration pour comprendre le 
contenu des données, mais aussi plus en aval pour comprendre et utiliser les modèles. 
$LQVL�OH�GDWD�VFLHQWLVW�SHXW��HQ�XQ�JUDSKLTXH��DSSRUWHU�XQH�LQIRUPDWLRQ�FRPSOH[H�HW�VXE-
WLOH�j�XQ�GpFLGHXU��0pWLHU��,7��DQDO\VWHV��WRXV�OHV�FRUSV�GH�PpWLHU�LPSOLTXpV�GDQV�XQ�SURMHW�
RQW�XQ�ODQJDJH�TXL�OHXU�HVW�VSpFLÀTXH�HW�TXL�Q·HVW�SDV�FRPSULV�GHV�DXWUHV�HQWLWpV��'LYHUVHV�
PLVVLRQV�GDQV�OH�PRQGH�PpGLFDO�RQW�PRQWUp�TXH�OHV�JUDSKLTXHV�UHSUpVHQWHQW�OH�PHLOOHXU�
moyen pour faciliter la discussion entre les spécialistes de la donnée et les médecins.

Par ailleurs, l’interaction représente une part essentielle dans la pédagogie. De fait, la 
construction d’une visualisation interactive donne des possibilités de personnalisation 
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HW�GH�WHVW�TXL�IDFLOLWHQW�JUDQGHPHQW�OD�FRPSUpKHQVLRQ��©�-RXHU�ª�DYHF�OHV�GRQQpHV�HVW�OH�
meilleur moyen de les comprendre et la visualisation offre cette possibilité.

Les grands volumes de données ne sont en rien un frein à la datavisualisation. De nom-
EUHXVHV� WHFKQLTXHV�VRQW�DXMRXUG·KXL�GpYHORSSpHV�SRXU�RIIULU� OD�SRVVLELOLWp�GH�YLVXDOLVHU�
des jeux de données en grande dimension.  Ainsi, les Parallel Coordinates, la 
courbe d’Andrew, les Self Organizing Maps ou encore le t-SNE offrent 
différentes possibilités de visualiser des données de grandes dimensions.

La datavisualisation accompagne aussi le métier dans ses phases de test & learn sur les 
différents projets mis en place. Elle se présente comme un levier d’amélioration notam-
ment dans la détection d’anomalies ou encore le pilotage de performances.

II.4.2 – LA DATAVISUALISATION « USER-CENTRIC »

8QH�ERQQH�YLVXDOLVDWLRQ�HVW�XQH�YLVXDOLVDWLRQ�DGDSWpH�j�VHV�LQWHUORFXWHXUV��/D�GLIÀFXOWp�
UpVLGH�GRQF�GDQV� O·LGHQWLÀFDWLRQ�GHV�ERQV�XWLOLVDWHXUV�SRXU�XQH�YLVXDOLVDWLRQ��8QH� IRLV�
TXH�FHX[�FL� VRQW�GpÀQLV�� O·REMHFWLI�GHYLHQW�GH� UHQGUH� OHV�JUDSKLTXHV�HW� OD� YLVXDOLVDWLRQ�
compréhensibles par ces personnes. Dans certains cas, il n’est pas forcément nécessaire 
de perdre en précision de l’information pour gagner en compréhension globale si les 
VHXOV�XWLOLVDWHXUV�GH� O·DSSOLFDWLRQ�VRQW�GHV�RSpUDWLRQQHOV�PpWLHUV�TXL�PDvWULVHQW�GpMj� OD�
complexité et les enjeux de la donnée. Il est capital de comprendre à la fois 
l’utilisateur et son besoin lors de la construction d’une visualisation de 
données.
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II.4.3 – LE CHOIX DES TECHNOLOGIES

'�MV��7DEOHDX��%RNHK��6KLQ\��$QJXODU�MV��*HSKL��/HDÁHW��«�/D�OLVWH�GHV�RXWLOV�HW�ORJLFLHOV�
GH�GDWDYLVXDOLVDWLRQ�QH�IDLW�TXH�JUDQGLU��WRXW�FRPPH�OHV�SRVVLELOLWpV�FUpDWLYHV�TX·LOV�RIIUHQW��
&RPPHQW�WURXYHU�OH�ERQ�RXWLO��DGDSWp�DX�FRQWH[WH�GH�SURGXFWLRQ�HW�DX[�XWLOLVDWHXUV�ÀQDX[�
"�,O�HVW�SRVVLEOH�GH�GLVWLQJXHU�FHV�RXWLOV�HQWUH�FHX[�GHVWLQpV�j�XQH�XWLOLVDWLRQ�VSpFLÀTXH�
�Gephi SRXU�OHV�JUDSKV��/HDÁHW�SRXU�OHV�YLVXDOLVDWLRQV�JpRJUDSKLTXHV«��HW�OHV�RXWLOV�pGL-
WHXUV�SOXV�JpQpULTXHV�FRPPH�7DEOHDX��4OLFN9LHZ�RX�6SRWÀUH. Viennent s’ajouter à cela 
des solutions intermédiaires directement implémentées dans les outils du data scientists, 
au plus près des données, comme RShiny (R), Plotly (R, Python��RX�HQFRUH�Bokeh (Python).

Plusieurs aspects peuvent être considérés dans le choix d’une technologie. Ainsi, la 
maturité de celle-ci, son coût, sa souplesse (en fonction du besoin), les 
compétences techniques nécessaires sont autant de facteurs discriminants pour 
choisir l’outil le plus adapté. Un critère de choix réside également dans la technicité de 
l’utilisation de la technologie. Ainsi on distingue les outils destinés aux data scientists 
�plotly, bokeh, …��GHV�RXWLOV�GpYHORSSpV�SDU� OHV�GDWD�VFLHQWLVWV�PDLV�j�GHVWLQDWLRQ�GHV�
pTXLSHV�PpWLHUV��56KLQ\�SDU�H[HPSOH����(Q�DOWHUQDWLYH�VH�WURXYHQW�OHV�RXWLOV�GpMj�GpYHORS-
SpV�HW�XWLOLVpV�SDU�OHV�pTXLSHV�PpWLHUV��OHV�RXWLOV�pGLWHXUV�FLWpV�SOXV�KDXW���(Q�SDUDOOqOH��LO�
HVW�LPSRUWDQW�GH�YpULÀHU�OHV�SRVVLELOLWpV�G·LQWpJUDWLRQ�GHV�RXWLOV�DYHF�OHV�WHFKQRORJLHV�HW�
le matériel choisis dans le processus d’industrialisation. La visualisation doit-elle être inte-
UDFWLYH�"�/HV�UpVXOWDWV�GRLYHQW�LOV�rWUH�DFFHVVLEOHV�VXU�OH�:HE�"�4XHOOHV�LQWHUDFWLRQV�GRLV�MH�
SUpYRLU�DYHF�PRQ�V\VWqPH�G·LQIRUPDWLRQ�"�%HDXFRXS�GH�TXHVWLRQV�GRLYHQW�rWUH�SRVpHV�
SRXU�UpSRQGUH�j�OD�TXHVWLRQ�GX�FKRL[�GHV�WHFKQRORJLHV�
 
$LQVL��HQ� IRQFWLRQ�GH� OD�ÀQDOLWp��GHV� LQWHUORFXWHXUV��GX�SURFHVVXV�GH�SURGXFWLRQ�HW�GHV�
FRPSpWHQFHV� WHFKQLTXHV� LQWHUQHV�� OH�FKRL[� VHUD�ELHQ�GLIIpUHQW�PDLV�GRLW��GDQV� WRXV� OHV�
cas, rWUH�UpÁpFKL�HW�P�UL�HQ�DPRQW�GqV�OD�SKDVH�GH�32&�SRXU�JDUDQWLU�XQ�
résultat optimal. Une datavisualisation adaptée permettra de tirer au maximum la 
valeur des données. Même si certaines entreprises en ont d’ailleurs fait leur cheval de 
EDWDLOOH��LO�IDXW�JDUGHU�j�O·HVSULW�TX·HOOH�QH�UHVWH�TX·XQ�RXWLO�GRQW�OD�SHUWLQHQFH�HVW�OLpH�j�
OD�TXDOLWp�GHV�GRQQpHV�HW�GHV�PRGqOHV�VRXV�MDFHQWV�

.............................................................................................. Stéphane Jankowski
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II.4.4 – TÉMOIGNAGES

SNCF Digital
Voyez-vous plus la data science comme un outil d’aide à la décision ou 
comme quelque chose qui à terme viendra automatiser des processus (et 
peut-être ainsi court-circuiter ce qui est fait par le métier)?
Aujourd’hui nous aidons plutôt à construire des outils d’aide à la décision. Sur les sujets 
GH�PDLQWHQDQFH�SUpGLFWLYH�HW�GH�VpFXULWp��TXL�FRQVWLWXHQW� MXVTX·j�SUpVHQW� O·HVVHQWLHO�GH�
notre activité, les modèles probabilistes produits n’ont clairement pas vocation à court-
circuiter la prise de décision humaine. Par exemple, nous fournissons des probabilités 
d’occurrence de pannes de tel type de matériel. Charge au métier de voir comment inté-
grer cette information dans ses processus et de voir s’il veut automatiser certaines tâches 
à la lumière de l’information fournie par nos analyses. Nous pouvons éventuellement 
donner notre avis sur la pertinence ou l’utilité d’automatiser un process, mais nous ne  
QRXV�VXEVWLWXRQV�SDV�DX�PpWLHU�TXL�SUHQG�OD�GpFLVLRQ��

Safran
Vos modèles sont-ils toujours interprétables par les experts métiers ? 
Chez Safran, la data science est à ce jour plutôt considérée comme un outil d’aide à la 
décision. Nos interlocuteurs sont parfois plus intéressés par la compréhension des phéno-
PqQHV�TXH�SDU�O·DVSHFW�SUpGLFWLI�SXU��HW�OHV�PRGqOHV�LQWHUSUpWDEOHV�VRQW�DORUV�SULYLOpJLpV��
/·H[SHUW�D�OD�FDSDFLWp�G·pYDOXHU�OHV�UpVXOWDWV�HW�DLGH�HQVXLWH�OH�GDWD�VFLHQWLVW�j�ÀJHU�OHV�
paramètres des modèles. 

Il est cependant possible de développer une certaine intuition sur les modèles « boîtes 
noires ».  Ils ne sont donc pas exclus et font partie de notre boîte à outils.



CONDUITE DU CHANGEMENT : 

QUE FAUT-IL RETENIR ?

 × Le Big Data impacte l’organisation de deux manières : l’amélioration de la capa-
cité d’aide à la décision des opérationnels et l’automatisation de cer-
taines tâches.

 × La participation active des opérationnels métier dès la phase de POC permet de 
mieux repenser les processus métier et désamorcer la crainte de l’opéra-
tionnel d’être remplacé par les algorithmes.

 × 8Q� GHV� OHYLHUV� HIÀFDFHV� SRXU� LPSOLTXHU� OHV� PpWLHUV� HW� GpQLFKHU� OHV� ERQV� FDV�
d’usages sont les FDPSDJQHV�GH�GpP\VWLÀFDWLRQ�GX�%LJ�'DWD.

 × La présence d’un sponsor fort du projet constitue un des facteurs essentiels à 
une conduite du changement réussie.

 × /D�FRQGXLWH�GH�FKDQJHPHQW�QH�GRLW�SDV�FRPPHQFHU�HQ�ÀQ�GH�SURMHW��PDLV�dès 
la phase de cadrage du pilote��TXL�LQFRUSRUH�XQH�pWXGH�G·LPSDFW�VXU�OD�
refonte de processus.

 × 'DQV�OH�FDGUH�G·XQH�DLGH�j�OD�GpFLVLRQ��LO�HVW�HVVHQWLHO�TXH�OH�PRGqOH�SXLVVH�rWUH�
interprétable pour faciliter la compréhension, la communication et donc la 
prise de décision.

 × Favoriser l’interprétabilité d’un modèle d’apprentissage peut altérer sa per-
formance.

 × Un compromis peut être d’utiliser en parallèle deux types de modèles : un mo-
dèle « boîte noire » peu interprétable et un modèle plus explicite « boîte 
blanche ».

 × La data visualisation peut être utilisée comme langage commun, compris de 
tout le monde.

 × (OOH�SHXW�DXVVL�rWUH�XWLOLVp�FRPPH�XQ�RXWLO�RSpUDWLRQQHO�SRXU�OHV�pTXLSHV�PpWLHUV��
FRPSULV�SDU�FHX[�TXL�HQ�RQW�EHVRLQ��'DQV�FH�FDV�QRXV�SDUORQV�GH�YLVXDOLVDWLRQ�
« user-centric ».

 × Plusieurs aspects peuvent être considérés dans le choix d’une technologie de 
GDWD�YLVXDOLVDWLRQ�WHOV�TXH�OD�maturité de celle-ci, son coût, sa souplesse ou 
encore les compétences techniques nécessaires.

��
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PARTIE III : Architecture IT

  Du POC
  au pilote

III.1.1 – POC VS PILOTE, QUELLE(S) DIFFÉRENCE(S) ?

&KDTXH�SKDVH�G·XQ�SURMHW�GDWD�VFLHQFH�VH�GLVWLQJXH�GHV�DXWUHV�SDU�VRQ�REMHFWLI��

 × POC���H[SORUHU�FHUWDLQHV�K\SRWKqVHV��YDORULVDWLRQ�G·XQ�EXVLQHVV�FDVH��FKRL[�GH�
WHFKQRORJLH��LGHQWLÀFDWLRQ�GHV�IHDWXUHV��DSSURFKH�GH�0DFKLQH�/HDUQLQJ��HQ�GpYH-
ORSSDQW�XQ�SURGXLW�LQIRUPDWLTXH��$�O·LVVXH�GX�32&��OHV�GpYHORSSHPHQWV�VRQW�MHWpV�
et le projet dispose d’un mandat et d’un budget.

 × Pilote : valider le fonctionnement dans des conditions réelles d’utilisation avec 
XQ�SpULPqWUH�OLPLWp�HQ�PDWLqUH�GH�GpSORLHPHQW��VRXV�HQVHPEOH�G·XWLOLVDWHXUV��SUR-
GXLW� RX� ]RQH� JpRJUDSKLTXH� OLPLWpH��� VXU� XQH� LQIUDVWUXFWXUH� GRQW� OH� QLYHDX� GH�
disponibilité1  n’est pas assuré. Ces prédictions sont transmises, mais pas néces-
VDLUHPHQW�XWLOLVpHV�SDU�OHV�pTXLSHV�RSpUDWLRQQHOOHV�

 × Industrialisation : généraliser le pilote à l’échelle de l’entreprise en garan-
tissant un niveau de disponibilité maximal, et récolter le ROI. Les prédictions 
VRQW�XWLOLVpHV�SDU� OHV�pTXLSHV�RSpUDWLRQQHOOHV�HW� IRQW�SDUWLH� LQWpJUDQWH�GH� OHXUV�
fonctions.

Table 1 : Caractéristiques de chaque phase d’un projet data science

1�2Q�GpÀQLW�OD�GLVSRQLELOLWp�FRPPH�OD�SpULRGH�SHQGDQW�ODTXHOOH�XQ�VHUYLFH�HVW�XWLOLVDEOH��SDU��
   opposition à une période de maintenance.

POC Pilote Industrialisation

Objectif Explorer Valider Généraliser

Coût Faible Moyen Élevé

Challenge Conceptuel 7HFKQLTXH Organisationnel

Utilisateur Data scientist Acteurs métier Acteurs métier

Décideur   
&KLHI�'DWD�2IÀFHU�
/ Head of Data 

Lab
Responsable BU Responsable BU

ROI Estimé 9pULÀp Obtenu
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3DU�FRQVpTXHQW��OHV�PR\HQV�HQJDJpV��OHV�GLIÀFXOWpV��O·XWLOLVDWHXU�ÀQDO�HW�OH�FRPPDQGLWDLUH�
VRQW�GLIIpUHQWV�SRXU�FKDFXQH�GH�FHV�WURLV�SKDVHV��FI��7DEOH�����7\SLTXHPHQW��OH�FR�W�G·XQ�
32&�V·pYDOXH�DXWRXU�G·XQH�GL]DLQH�GH�NȔ�DORUV�TX·XQH�LQGXVWULDOLVDWLRQ�FRPSOqWH�SHXW�
excéder le million d’euros. 

III.1.2 – A QUELLES CONTRAINTES FAUT-IL PENSER LORS DU 
PASSAGE EN PILOTE ?

3DVVHU�HQ�SLORWH��HQ�YXH�G·XQH�LQGXVWULDOLVDWLRQ�XOWpULHXUH��VRXOqYH�GH�QRXYHOOHV�TXHVWLRQV�
SDU�UDSSRUW�j�OD�SKDVH�GH�32&��1RXV�SRXYRQV�OHV�RUJDQLVHU�GH�PDQLqUH�KLpUDUFKLTXH ��
G·DERUG� OHV� FRQWUDLQWHV� LPSRVpHV� SDU� OHV� GRQQpHV� �EHVRLQV�PDWpULHOV��� SXLV� FHOOHV� GH�
O·XWLOLVDWHXU��EHVRLQV�IRQFWLRQQHOV���HW�HQÀQ�FHOOHV�OLpHV�j�O·HQWUHSULVH��EHVRLQV�GH�VpFXULWp�
HW�G·pWKLTXH���

Contraintes sur les données

Le stockage
/H�SUHPLHU�HQVHPEOH�GH�TXHVWLRQV�HVW�OLp�DX�VWRFNDJH�DX�VHQV�JOREDO��1RWRQV�G·HPEOpH�
TXH�SDVVHU�HQ�SLORWH� �RX�HQ� LQGXVWULDOLVDWLRQ��QH�VLJQLÀH�SDV� IRUFpPHQW�XWLOLVHU�
un système de stockage distribué��,O�V·DJLW�G·XQ�FKRL[�DGDSWp�j�OD�TXDQWLWp�HW�j�
O·XWLOLVDWLRQ�GHV�GRQQpHV��,O�HVW�FUXFLDO�j�FH�VWDGH�G·LGHQWLÀHU�HW�GH�TXDQWLÀHU�OD�OLPLWH�
en capacité de ses ressources matérielles.

4XHO�HVW�O·RUGUH�GH�JUDQGHXU�GX�YROXPH�WRWDO��0R��*R��7R��3R��"�4XHO�YROXPH�PD[LPDO�
VHUDL�MH�FDSDEOH�GH�VWRFNHU�"�6XLYDQW�OHV�FDV��O·pYHQWDLO�GH�VROXWLRQV�YD�GX�GLVTXH�GXU�j�
O·LQIUDVWUXFWXUH�GLVWULEXpH�GH�W\SH�+')6��H[���+DGRRS���5'%06��H[���7HUDGDWD��RX�1R64/�
�ex : Apache Cassandra�2.

4XHOOH�HVW� OD�YLWHVVH�G·DFTXLVLWLRQ�"�6·DJLW�LO�G·XQ�FKDUJHPHQW�XQLTXH��RX�G·XQ�ÁX[�GH�
GRQQpHV�"�&HWWH�TXHVWLRQ�SHUPHW�G·HVWLPHU�OH�YROXPH�WRWDO�HQJUDQJp�VXU�XQH�SpULRGH�GH�
WHPSV�GRQQpH�� HW� GRQF�G·DQWLFLSHU� O·HVSDFH�GLVTXH� QpFHVVDLUH�j� O·HQUHJLVWUHPHQW�� 3DU�
DLOOHXUV��VL�OH�ÁX[�GH�GRQQpHV�HVW�YUDLPHQW�WUqV�UDSLGH��RQ�SHXW�VH�KHXUWHU�j�XQH�OLPLWH�GH�
vitesse d’écriture sur l’espace de stockage. Dans un tel cas, il faudra faire appel à des 
WHFKQRORJLHV�VSpFLÀTXHV�SRXU�FDSWHU�FHV�ÁX[��ex : Apache Kafka��

4XHOOH�HVW�OD�IUDFWLRQ�GH�GRQQpHV�VWUXFWXUpHV��WDEOHV��HW�QRQ�VWUXFWXUpHV��LPDJH��VRQ��ORJ� "�
Il faut alors choisir un format de stockage le plus adapté aux données, dont on a cité 
TXHOTXHV�SRVVLELOLWpV�SUpFpGHPPHQW�

(VW�LO�QpFHVVDLUH�GH�WRXW�FRQVHUYHU�"�3HXW�RQ�DJUpJHU�OD�GRQQpH�"�/D�FRPSUHVVHU�"�4XHOOH�
HVW�OD�IUDFWLRQ�GH�GRQQpHV�FKDXGHV��L�H��FRXUDPPHQW�XWLOLVpHV��"�([LVWH�W�LO�XQH�FDWpJRULH�
GH�GRQQpHV�IURLGHV��L�H��SHX�XWLOLVpHV��"�6WRFNHU�GH�OD�GRQQpH�SHXW�rWUH�RQpUHX[�HW�SRVHU�
des problèmes de performance pour la recherche3. Une manière simple est donc de 
FKRLVLU�GH�QH�SDV�FRQVHUYHU�RX�G·DJUpJHU�OD�GRQQpH��SDU�H[HPSOH�GDQV�OH�WHPSV���3DU�DLO-

2  Il faudra alors prendre en compte le facteur de réplication
3 Même si des solutions existent comme elasticsearch
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OHXUV��XQH�FHUWDLQH�FDWpJRULH�GHV�GRQQpHV�GRLW�SDUIRLV�rWUH�VWRFNpH��GRQQpHV�PpGLFDOHV���
PDLV�HQ�SUDWLTXH�HVW�WUqV�UDUHPHQW�XWLOLVpH��PLVH�HQ�DUFKLYH���,O�GHYLHQW�DORUV�LQWpUHVVDQW�
de considérer certaines données comme mortes, et d’autres actives, et de choisir des 
stratégies de stockage différenciées.
 

Le traitement des données
/D�QDWXUH�GHV�GRQQpHV�HVW�XQH�LQIRUPDWLRQ�QpFHVVDLUH��PDLV�SDV�VXIÀVDQWH�SRXU�GpWHUPL-
QHU� O·LQIUDVWUXFWXUH� WHFKQLTXH�GH� OHXU�JHVWLRQ��,O�HVW�QpFHVVDLUH�G·LGHQWLÀHU�TXHOV�
types d’opérations on souhaite appliquer.

/HV�RSpUDWLRQV�VRQW�HOOHV�JOREDOHV�RX�ORFDOHV�"�(Q�G·DXWUHV� WHUPHV�� OHV�RSpUDWLRQV�V·DS-
SOLTXHQW�HOOHV�VXU�XQH�SDUWLH�UHVWUHLQWH�GHV�GRQQpHV��H[��LQVHUWLRQ�G·XQH�QRXYHOOH�GRQQpH���
RX�QpFHVVLWHQW�OD�FRQQDLVVDQFH�GH�WRXWH�O·LQIRUPDWLRQ�HQ�PrPH�WHPSV��H[��FDOFXO�GH�OD�
PR\HQQH���

4XHOOH�HVW�OD�IUpTXHQFH�GH�OHFWXUH�pFULWXUH�"�6L�OD�IUpTXHQFH�HVW�IDLEOH��SDU�H[HPSOH�XQH�
IRLV�SDU�MRXU���RQ�SHXW�FRQVLGpUHU�VWRFNHU�OD�GRQQpH�VXU�GHV�HVSDFHV�GpGLpV�j�EDV�FR�W�À-
QDQFLHU��PDLV�GRQW�O·DFFqV�HVW�EHDXFRXS�SOXV�OHQW��$X�FRQWUDLUH��VL�OD�IUpTXHQFH�HVW�pOHYpH��
il vaudra mieux choisir un système de stockage «chaud» comme les bases de données. 

La scalabilité
(QÀQ�� LO�HVW�QpFHVVDLUH�GH� VH�GHPDQGHU� VL� OHV�FRQWUDLQWHV�SUpFpGHPPHQW�GpFULWHV� VRQW�
VXVFHSWLEOHV�G·pYROXHU�GDQV�OH�WHPSV��(VW�FH�TXH�OH�YROXPH�GHV�GRQQpHV�YD�GUDVWLTXHPHQW�
JUDQGLU� �GH� SOXVLHXUV� RUGUHV� GH� JUDQGHXU�� "� &HWWH� LQIRUPDWLRQ� SHXW� DYRLU� GHV� FRQVp-
TXHQFHV�SURIRQGHV�VXU�OHV�FKRL[�G·DUFKLWHFWXUH�HW�YD�LPSRVHU�GH�SUrWHU�DWWHQWLRQ�DX�WHPSV�
GH�FDOFXO��DX�GHOj�GH�O·HVSDFH�GLVTXH�GH�VWRFNDJH���(Q�HIIHW��OH�WHPSV�GH�FDOFXO�JUDQGLW�
généralement avec la taille des données. On parle alors de complexité algorith-
mique��3DU�H[HPSOH��XQ�WHPSV�GH�FDOFXO�TXL�DXJPHQWH�OLQpDLUHPHQW�DYHF�OD�WDLOOH�Q�GHV�
GRQQpHV��D�XQH�FRPSOH[LWp�HQ�2�Q���4XHO�TXH�VRLW�OH�WHPSV�GH�FDOFXO�SRXU�GHV�IDLEOHV�

Volume

Vitesse
d’aquisition

Structure

Compression
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WDLOOHV��OD�FRPSOH[LWp�DOJRULWKPLTXH�ÀQLW�SDU�LQÁXHQFHU�WUqV�ODUJHPHQW�OH�WHPSV�GH�FDOFXO�
j�KDXW�YROXPH��1RWRQV�TXH�QRXV�SDUORQV�LFL�GH�OD�VFDODELOLWp�G·XQ�SURMHW�VHXO��HW�TX·LO�IDXW�
GRQF�DMXVWHU�GDQV�OH�FDV�R��GHV�UHVVRXUFHV�VRQW�PXWXDOLVpHV�DYHF�G·DXWUHV�SURMHWV�

$XWDQW�TXH�SRVVLEOH��LO�IDXW�HVWLPHU�OD�FRPSOH[LWp�DOJRULWKPLTXH�DÀQ�G·DQWLFLSHU�OHV�EH-
soins en ressources, et faire les opérations nécessaires pour assurer une borne supé-
rieure au temps de calcul4��/D�PrPH�ORJLTXH�SHXW�V·DSSOLTXHU�DX�FKDUJHPHQW�HQ�
5$0��F·HVW�j�GLUH�TX·LO�HVW�UHFRPPDQGp�G·DQWLFLSHU�la mémoire vive nécessaire au 
calcul�ORUVTXH�OH�YROXPH�GHV�GRQQpHV�FURvW��,O�Q·HVW�SDV�UDUH�GH�SUpYRLU�XQ�GpSDVVHPHQW�
GHV�H[LJHQFHV�HQ�WHPSV�HW�HQ�5$0�ORUVTXH�OH�YROXPH�GH�GRQQpHV�PD[LPDO�HVW�DWWHLQW��
Anticiper ce fait, c’est pouvoir changer d’algorithme, et parfois aussi changer la stratégie 
GH�VWRFNDJH�GHV�GRQQpHV�HQ�DPRQW��4XHOOHV�VROXWLRQV�VRQW�DORUV�SRVVLEOHV�"�

7RXW�G·DERUG��RQ�SHXW�DSSOLTXHU�XQH scalabilité verticale, c’est-à-dire augmenter le 
QRPEUH�GH�SURFHVVHXUV�HW�RX�OD�PpPRLUH�5$0��3DU�RSSRVLWLRQ��RQ�SHXW�DSSOLTXHU�XQH�
scalabilité horizontale, c’est-à-dire mettre en parallèle plusieurs machines pour ré-
SDUWLU�OD�FKDUJH�GH�FDOFXO��&HSHQGDQW��FHV�pOpPHQWV�VXSSRVHQW�TXH�OH�FDOFXO�HVW�GLVWULEXp�
HW�GpFRXSDEOH�HQ�VRXV�HQVHPEOHV�FRKpUHQWV��FRPPH�SRXU�GX�PDS�UHGXFH��

(Q�FRPSOpPHQW��RQ�SHXW�SUp�FDOFXOHU�FHUWDLQHV�TXDQWLWpV�SRXU�DFFpOpUHU�OH�WHPSV�GH�WUDL-
WHPHQW��'DQV�OH�FDV�R��LO�Q·HVW�SDV�QpFHVVDLUH�GH�UpHQWUDvQHU�OH�PRGqOH��OD�VROXWLRQ�G·XWL-
liser un modèle pré-entraîné est viable, et permet d’obtenir des performances modèles 
FRQQXHV�j�O·DYDQFH��%LHQ�HQWHQGX��WRXWH�OD�GLIÀFXOWp�GH�FHWWH�GpPDUFKH�UpVLGH�GDQV�OD�
UHFKHUFKH�G·XQ�PRGqOH�SUp�HQWUDvQp�TXL�UpSRQG�DX�EHVRLQ�

Contraintes expérience utilisateur
(Q�32&��VHXOHV� OHV�pTXLSHV�GH�GpYHORSSHPHQW�HW�G·DQDO\VH�PDQLSXOHQW� OH�VHUYLFH��(Q�
SLORWH�� OD� VLWXDWLRQ� HVW� GLIIpUHQWH�SXLVTXH� FH� VRQW� GHV�DFWHXUV�PpWLHUV� TXL� LQWHUDJLVVHQW�
DYHF�FH�GHUQLHU�KRUV�GX�ODERUDWRLUH��*pQpUDOHPHQW��O·pTXLSH�GH�GpYHORSSHPHQW�se mu-
nit alors d’une série de tests qui reproduit toutes les erreurs possibles 
d’utilisation et contrôle le comportement du service. De la même manière, il faut 
aussi garantir la disponibilité du service��DXVVL�FRQQXH�VRXV�OH�QRP�GH�uptime���
Cela peut potentiellement se traduire par la présence d’une équipe de maintenance 
capable d’agir en cas de perte du service. Au-delà de ces points obligatoires, on peut 
également vouloir améliorer le confort de l’utilisateur en garantissant un délai de réponse 
maximal, ou autrement dit, un temps de calcul maximal, souvent de l’ordre de la seconde 
pour un utilisateur humain. De manière générale, on parle d’améliorer l’expérience uti-
OLVDWHXU��8;�GHVLJQ��

3DU�DLOOHXUV��XQ�SDVVDJH�HQ�SLORWH�LPSOLTXH�JpQpUDOHPHQW�SOXVLHXUV�XWLOLVDWHXUV�LQWHUDJLV-
sant en même temps sur des données. On parle alors de multi-threading. Cela peut 
avoir des impacts de performance sur le réseau, le temps de calcul, mais également sur 
la cohérence des données.
....................................................................................................... Long Do Cao 
  
4 Cette estimation est idéalement déjà effectuée en phase de POC
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  Les patterns
  d’architecture

III.2.1 – LES TYPOLOGIES DE BESOINS

Qui dit industrialisation d’une application dit nécessité de l’intégrer dans le cadre 
d’une architecture adaptée. Une architecture adaptée doit être capable de supporter 
les contraintes liées à l’exploitation opérationnelle de l’application tout en étant la plus 
légère et souple possible. La légèreté et la souplesse de l’architecture sont en effet 
GHV�GLPHQVLRQV�FUXFLDOHV�FDU�HOOHV�DLGHURQW�j�PLQLPLVHU�OD�GHWWH�WHFKQLTXH�HW�DLQVL�IDFLOLWHU�
l’exploitation de l’application, sa maintenance et ses potentiels demandes d’évolution 
�VFDODELOLWp��UHIRQWH���PLJUDWLRQ�WHFKQRORJLTXH�����

Pour supporter des sujets autour de l’exploitation de données les technologies « Big 
Data » comme Hadoop, Spark, les technologies NoSQL ou encore Kafka connaissent 
GHSXLV�TXHOTXHV�DQQpHV�XQ�IUDQF�VXFFqV�GDQV�O·HQWUHSULVH��Car, en plus d’être open 
VRXUFH��HOOHV�VRQW�VXIÀVDPPHQW�JpQpUDOLVWHV�SRXU�SRUWHU������GHV�FDV�
d’usage et ce, entièrement de manière scalable et fault-tolerant.  Sur le 
SDSLHU��LO�VXIÀW�GRQF�DYHF�FHV�WHFKQRORJLHV�G·DMRXWHU�GH�QRXYHOOHV�PDFKLQHV�SRXU�FRQVWD-
WHU�XQH�UpGXFWLRQ�GX�WHPSV�GH�FDOFXO�GH�OHXUV�UHTXrWHV��XQH�DXJPHQWDWLRQ�GH�VD�FDSDFLWp�
GH�VWRFNDJH�HW�XQH�PHLOOHXUH�JHVWLRQ�GH�ODUJH�ÁX[�GH�GRQQpHV�WHPSV�UpHO�GH�PDQLqUH�OL-
néaire.  Ainsi les architectures principalement axées autour de ces technologies Big Data 
�FRPPH�SDU�H[HPSOH� O·DUFKLWHFWXUH�SMACK : Spark, Mesos, Akka, Cassandra, Kafka��
VRQW�WUqV�SHUIRUPDQWHV�HW�UHODWLYHPHQW�VLPSOHV�j�FRQFHYRLU�PDLV�DSSOLTXHU�HW�GpSOR\HU�FH�
SDWWHUQ�j�WRXWH�DSSOLFDWLRQ�SHXW�V·DYpUHU�SHX�HIÀFDFH«

(Q�HIIHW��ELHQ�TXH�FHV� WHFKQRORJLHV�UqJOHQW� OD�TXHVWLRQ�FHQWUDOH�GH� OD�VFDODELOLWp��HOOHV�
YLHQQHQW�DYHF�XQ�SUL[�TX·LO�HVW�QpFHVVDLUH�GH�SUHQGUH�HQ�FRPSWH��OH�FR�W�GH�OHXU�PLVH�HQ�
place et de leur exploitation. Ces technologies restent relativement jeunes et demandent 
DX[�GpYHORSSHXUV�G·DYRLU�XQ�QLYHDX�GH�FRPSUpKHQVLRQ�WUqV�ÀQ�GH�OHXUV�IRQFWLRQQHPHQWV�
internes. Se doter de ces technologies sans les bonnes ressources peut 
alors se traduire par un constat d’une baisse sensible de productivité.

Il est ainsi nécessaire, lors de la conception d’une architecture, d’arbitrer constamment 
HQWUH�OH�UpHO�EHVRLQ�GH�VFDODELOLWp�HW�O·XWLOLVDWLRQ�GH�EULTXHV�SOXV�PDWXUHV�RX�VLPSOHV��3RXU�
LGHQWLÀHU�XQH�DUFKLWHFWXUH�DGDSWpH�j�VRQ�FDV�G·XVDJH��XQH�DSSURFKH�SRVVLEOH�HVW�G·XWL-
liser un pattern de référence dans la mise en production d’application Big Data comme 
le pattern d’architecture Lambda.�&H�SDWWHUQ�WUqV�JpQpULTXH�SRUWH�VRXYHQW�SOXV�GH�
EULTXHV�IRQFWLRQQHOOHV�TXH�QpFHVVDLUH��2Q�SHXW�GRQF�V·HQ�VHUYLU�FRPPH�EDVH�HW�O·pSXUHU�
en fonction des réels besoins de l’application.



�� ��

RÉUSSIR L’INDUSTRIALISATION DU BIG DATA
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Figure 1 : Pattern d’architecture Lambda

L’intérêt du pattern d’architecture Lambda est de présenter de manière découplée les 
GLIIpUHQWHV�EULTXHV�WHFKQRORJLHV�GH�JHVWLRQV�GHV�GRQQpHV�VHORQ� OD�©� WHPSpUDWXUH�ª�GH�
traitement associée. Cette température peut être :

 × « Froide » : si la gestion des données peut se faire en mode batch - histo-
ULVDWLRQ�GH� OD�GRQQpH�� WUDLWHPHQW� DQDO\WLTXH�j� IUpTXHQFH�TXRWLGLHQQH�RX�SOXV�
importante...

 × « Chaude »���VL�OD�JHVWLRQ�GHV�GRQQpHV�GRLW�VH�IDLUH�HQ�WHPSV�UpHO��RX�HQ�PLFUR�
EDWFK����JHVWLRQ�GH�ÁX[�FKDXGV��ORJV��REMHWV�FRQQHFWpV������WUDLWHPHQWV�LQGH[DWLRQ�
HQ�WHPSV�UpHO«

/HV�EULTXHV�GH�O·DUFKLWHFWXUH�/DPEGD�SHXYHQW�FRPPXQLTXHU�HQWUH�HOOHV�HW�SHXYHQW�rWUH�DFWL-
YpHV�RX�GpVDFWLYpHV�HQ�IRQFWLRQ�GHV�FDV�G·DSSOLFDWLRQ��,O�HVW�DORUV�SRVVLEOH�G·DSSOLTXHU�XQ�
HQVHPEOH�GH�WHFKQRORJLHV�j�O·pWDW�GH�O·DUW�VXU�FH�SDWWHUQ��/·HQVHPEOH�WHFKQRORJLTXH�FLEOH�
pourra alors être du plus complet avec des technologies scalables à de larges volumes de 
GRQQpHV��H[HPSOH���DUFKLWHFWXUH�K\EULGH�Hadoop + SGBDR��&I�)LJXUH����DX�SOXV�VLPSOH�
SRXU�OD�JHVWLRQ�GH�YROXPHV�GH�GRQQpHV�SOXV�PRGHVWHV��H[HPSOH���VLPSOH�VHUYHXU�GH�FDOFXO�
DYHF�RXWLOV�GH�PDQLSXODWLRQ�GH�GRQQpHV���3\WKRQ��5����FI����)LJXUH����

Figure 2 : Architecture Lambda complète sur Stack Hadoop + SGBDR / NoSQL
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Figure 3 : Architecture simple (sans speed layer) pouvant être portée par un seul serveur

Ces deux illustrations représentent deux cas d’implémentations « extrêmes » du pattern 
Lambda :

D’un côté en Figure 2, l’architecture est entièrement scalable à des volumétries mas-
sives �ODUJHPHQW�VXSpULHXUHV�DX�7pUDRFWHW��HW�SHUPHW�GH�WUDLWHU�XQH�TXDVL�H[KDXVWLYLWp�GH�
cas d’application mais celle-ci peut être lourde à mettre en place et à maintenir. En effet, 
OD�UpDOLVHU�HW�O·H[SORLWHU�QpFHVVLWH�DX�PLQLPXP�XQH�pTXLSH�GH 2 à 3 data engineers 
expérimentés�HQWLqUHPHQW�GpGLpH�j� OD�JHVWLRQ�GHV�ÁX[�GH�GRQQpHV�HQ�FRPSOpPHQW�
G·XQH�pTXLSH�GH�2 ou 3 data scientists dédiée à l’exploitation des données en trai-
tement distribuées. 

D’un autre côté en Figure 3,�O·DUFKLWHFWXUH�HVW�TXDVLPHQW�UHVWUHLQWH�j�GH�O·H[SORUDWLRQ�HW�RX�
à du traitement par batch, le tout GLIÀFLOHPHQW�VFDODEOH�DX�GHVVXV�GX�7pUDRFWHW, 
mais elle présente l’avantage de pouvoir être rapidement mise en place et facilement ex-
SORLWDEOH��8Q�XQLTXH�data scientist aguerri pourrait être autonome pour exploiter les 
GRQQpHV�HW�SURGXLUH�GHV�DSSOLFDWLRQV�DQDO\WLTXHV�GH�PDQLqUH�DJLOH�VXU�FHWWH�DUFKLWHFWXUH�
Ainsi, avec ces deux exemples extrêmes à l’esprit au moment de choisir une architecture 
SRXU� XQH� DSSOLFDWLRQ� DQDO\WLTXH� �LGpDOHPHQW� GpMj� pSURXYpH� SDU� XQH� SKDVH� 32&��� LO�
HVW�SRVVLEOH�G·LGHQWLÀHU�XQH�DUFKLWHFWXUH�DGDSWpH�HQ� WURXYDQW�XQ�pTXLOLEUH�HQWUH�DJLOLWp�
d’exploitation et capacité de montée en charge de l’architecture.

Qui plus est, de manière générale, LO�VHUD�VRXYHQW�SOXV�IDFLOH�GH�©�FRPSOH[LÀHU�ª 
une architecture simple que d’alléger une architecture surdimensionnée. 
$LQVL��RQ�LUD�YHUV�GHV�FRPSRVDQWV�%LJ�'DWD�VHXOHPHQW�GDQV�OH�FDV�R��OHV�UpSRQVHV�DX[�
TXHVWLRQV�W\SHV�VXLYDQWHV�VRQW�DIÀUPDWLYHV�

Dans notre application, avons-nous vraiment besoin :

 × '·LQJpUHU�XQ�ÁX[�GH�GRQQpHV�GH�O·RUGUH�GH�plusieurs centaines d’évène-
ments par seconde (ou plus) ?
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• Si oui, alors une application comme Apache Kafka peut par exemple  
  être considérée.

• Si non, alors considérer ingérer les données en batch, ou par   
  INSERT concurrents d’une base relationnelle type « OLTP ».

 × '·XQ�HVSDFH�GH�VWRFNDJH�KLVWRULTXH�GLVWULEXp�HW�scalable "�

• Si oui, alors des technologies comme Hadoop HDFS, Amazon S3 et  
  des bases NoSQL peuvent être considérées.

• Si non, considérer éventuellement un SGBDR « simple » voire le File  
  System d’un serveur.

 × De distribuer les traitements des données sur plusieurs nœuds�"

• Si oui, alors on peut envisager utiliser des technologies comme   
  Hadoop MapReduce ou Apache Spark

• Si non, considérer par exemple des traitements SQL et/ou 
� � DQDO\WLTXHV�DYHF R ou Python.

 × D’exposer des données non supportées par un SGBDR classique�"��L�H��
QRQ�UHSUpVHQWDEOHV�HQ�WDEOH�HW�RX�RUJDQLVpHV�VRXV�IRUPH�GH�FOpV�YDOHXUV�

• Si oui, alors considérer des technologies NoSQL comme par 
  exemple HBase, Cassandra, ou Elastic Search en fonction du type de  
  données,

 × De traiter les données en temps réel�"

• Si oui, alors considérer des technologies comme Spark Streaming  
  voire Apache Storm.

 
III.2.2 – CLOUD 

$�PRLQV�TXH� OH� 32&�DLW� XQ� WHO� UHWRXU� VXU� LQYHVWLVVHPHQW�TXH� VRQ�ÀQDQFHPHQW� VRLW� HQ�
mesure de porter un projet d’architecture complet, nous déconseillons de com-
mencer par établir une infrastructure Big Data en interne. La complexité 
GHV�FRXFKHV�ORJLFLHOOHV��+DGRRS��6SDUN���OD�WHFKQLFLWp�GHV�GpYHORSSHPHQWV�HW�OHV�FR�WV�
d’infrastructures sont souvent élevés et sous-estimés. Par ailleurs, les compétences parti-
FXOLqUHV�G·DGPLQLVWUDWLRQ�GH�V\VWqPHV�GLVWULEXpV�IRQW�TXH�O·H[SORLWDWLRQ�G·XQH�WHOOH�DUFKL-
WHFWXUH�HVW�VRXYHQW�GpOLFDWH�j�PRQWHU�HW�UHTXLHUW�XQ�QLYHDX�G·H[SHUWLVH�TXL�Q·HVW�SDV�j�OD�
portée de tous.

/D�GpÀQLWLRQ�GH�O·DUFKLWHFWXUH�HVW�XQH�HQWUHSULVH�GH�ORQJXH�KDOHLQH�TXL�GRLW�rWUH�PXWXD-
lisée. Le temps de déploiement d’une telle architecture incluant la formation des exploi-
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tants peut dans certains contextes dépasser la demi-année. Hors, les résultats du POC 
RQW�UHQGX�O·HQWUHSULVH�LPSDWLHQWH�GH�GpSOR\HU�OH�V\VWqPH�HW�LO�HVW�GLIÀFLOH�GH�SLORWHU�DYHF�
sérénité un tel projet avec une direction exigeant des résultats rapides. 

Heureusement, il existe une solution alternative trop souvent négligée et pourtant très 
utile : le passage par le cloud computing. Les hautes performances et les possibilités de 
VWRFNDJH�LOOLPLWpHV�TX·RIIUH�OH�FORXG�HQ�IRQW�XQ�RXWLO�SDUWLFXOLqUHPHQW�LQWpUHVVDQW�SRXU�OHV�
XVDJHV�GX�%LJ�'DWD�� ,O� IDFLOLWH� OD�VFDODELOLWp�HW�VD�ÁH[LELOLWp�SHUPHW�G·H[SpULPHQWHU��GH�
revenir en arrière, et de déployer les premiers projets en concentrant les efforts sur la 
data science elle-même.

,O�H[LVWH�HQ�UpDOLWp�WURLV�REVWDFOHV��HW�FH�VRQW�OHV�VHXOV��DX�SDVVDJH�VXU�OH�FORXG��

1. Des contraintes réglementaires �XQH�EDQTXH�QH�SHXW�SDV�PHWWUH�FHUWDLQHV�
GRQQpHV�VXU�OH�FORXG��

2. Des contraintes fortes de disponibilité� TXL� QH� VRQW� SDV� FRXYHUWHV� SDU�
XQ�FRQWUDW��(Q�JpQpUDO�� OD�GLVSRQLELOLWp�GX�FORXG�HVW�PHLOOHXUH�TXH�FHOOH�G·XQH�
infrastructure locale MAIS un opérateur cloud peut se réserver le droit de stopper 
GHV�FRPSRVDQWV�TXDQG�LO�OH�YHXW���6L�YRWUH�DSSOLFDWLRQ�%LJ�'DWD�VHUW�j�WUDQVSRUWHU�
GHV�SHUVRQQHV� ORUV�GHV� -HX[�RO\PSLTXHV��YRXV�QH�SRXYH]� WRXW� VLPSOHPHQW�SDV�
SUHQGUH�FH�ULVTXH��

3. Une sensibilité aux ruptures réseau �SDV�GH�UpVHDX� �SDV�G·DSSOLFDWLRQ���
Habitué à la 4G et au réseau haut débit, on considère les liaisons réseau comme 
allant de soi. C’est une erreur.

Les offres cloud se subdivisent en trois niveaux :
 

 × IaaS (Infrastructure as a Service) : le fournisseur loue une infrastructure 
LQIRUPDWLTXH�VXU�ODTXHOOH�OH�FOLHQW�YD�JpUHU�WRXWH�OD�FRXFKH�DSSOLFDWLYH�

 × PaaS (Platform as a Service) : en plus de l’infrastructure, le fournisseur se 
charge de maintenir l’environnement d’exécution des applications. Aujourd’hui, 
OD� SOXSDUW� GHV� SODWHIRUPHV� GH� WUDLWHPHQW� GLVWULEXp� VRQW� GLVSRQLEOHV� �Hadoop, 
HDFS, Yarn, Spark…����Ex : AWS  EMR, Azure HDInsight, Google Cloud Plat-
form, etc��

 × SaaS (Software as a Service)���F·HVW� OH�SOXV�KDXW�QLYHDX��GDQV�OHTXHO�XQ�
éditeur de logiciel propose des solutions et des services en plus d’Hadoop pour 
OHV�FOLHQWV�TXL�VRXKDLWHQW�VH�PHWWUH�j�OD�GDWD�VFLHQFH�PDLV�Q·D\DQW�SDV�IRUFpPHQW�
OHV�FRPSpWHQFHV�DGpTXDWHV��ex : Qubole Data Service, IBM SPSS Modeler Gold, 
etc���&HV�VHUYLFHV�VRQW�JpQpUDOHPHQW�HX[�PrPHV�KpEHUJpV�VXU�OH�,DD6�

.................................. ............................. Abdellah Kaid-Gherbi / Matthieu Vautrot 
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  Edition de logiciel, 
� � FRPPHQW�FKRLVLU�"�

 
III. 3.1 – A QUEL MOMENT CHOISIR ? 
 
6L�OHV�32&V�SHXYHQW�VH�IDLUH�VXU�XQH�DUFKLWHFWXUH�ORJLFLHOOH�������RSHQ�VRXUFH�GpSOR\pH�
VXU�XQ�VHUYHXU�SXLVVDQW�RX�XQH�LQIUDVWUXFWXUH�FORXG�,$$6��YLHQW�XQ�PRPHQW�R��O·RQ�GRLW�
VH�SHQFKHU�VXU�OD�SpUHQQLWp�GX�FRGH�HW�O·pODERUDWLRQ�G·XQ�VRFOH�WHFKQLTXH�FRPPXQ��8Q�
des premiers pièges est de vouloir traiter ce sujet immédiatement. Or, aux prémisses des 
LQLWLDWLYHV�%LJ�'DWD��OHV�pTXLSHV�RQW�EHVRLQ�G·H[SORUHU�GHV�FKRL[��GH�IRUPXOHU�GHV�K\SR-
thèses, de revenir en arrière et de se faire une idée sur l’utilité de ces nouveaux modèles. 
Ce n’est qu’après avoir passé ce cap d’expérimentation que vous etes en 
mesure d’exprimer un ensemble de besoins cohérents pour les reporter 
dans un cahier des charges.

III.3.2 – QUI CHOISIR ?

&RPSDUDWLYHPHQW� DX[� SUpFpGHQWHV� YDJXHV� GH� O·LQIRUPDWLTXH�� OH� SD\VDJH� GHV� IRXUQLV-
VHXUV�V·HVW�IUDJPHQWp�HW�OHV�pGLWHXUV�FODVVLTXHV�RQW�SHUGX�GX�WHUUDLQ�IDFH�j�GHV�QRXYHDX[�
entrants. 
Deux phénomènes sont à l’origine de cette transformation du marché de l’édition logi-
cielle : Le développement de l’open source poussé par les géants du digital et l’appari-
tion d’opérateurs de plateforme cloud. Les géants du digital contribuent massivement au 
GpYHORSSHPHQW�GH�O·RSHQ�VRXUFH�HW�PXWXDOLVHQW�OHXUV�HIIRUWV�SRXU�ÀDELOLVHU�OHV�FRPSRVDQWV�
pOpPHQWDLUHV�GH�OHXU�LQIUDVWUXFWXUH��/HXU�PRGqOH�pFRQRPLTXH�pWDQW�GLIIpUHQW�GH�FHOXL�G·XQ�
IRXUQLVVHXU�GH�VROXWLRQ�WHFKQRORJLTXH��LOV�RQW�LQWpUrW�j�FH�TXH�OHXU�FRXFKH�ORJLFLHOOH�VRLW�
la plus utilisée et à associer les meilleurs développeurs à leurs fondations open source. 
Ils mettent donc gratuitement à disposition des autres développeurs leurs composants. Il 
HQ�UpVXOWH�TXH�OHV�HIIRUWV�PXWXDOLVpV�G·XQ�)DFHERRN��<DKRR�RX�,%0�H[FqGHQW�WUqV�ODUJH-
ment les capacités de R&D d’un éditeur. Dans certains domaines et en particulier pour 
le Big Data, l’open source est devenu tout simplement largement meilleur 
qu’une solution commerciale. 

Cette irruption de l’open source a fait émerger une nouvelle catégorie d’éditeurs du logi-
ciel comme  Cloudera, MapR et HortonWorks. Ces sociétés réalisent un assemblage 
cohérent de technologies open source (les distributions), orientent et conso-
OLGHQW�OHV�WUDYDX[�GH�OD�FRPPXQDXWp�HW�DVVXUHQW�OH�GpSORLHPHQW�HW�O·H[SHUWLVH�WHFKQLTXH�
SRXU� OHV�FOLHQWV�GH�FHV�GLVWULEXWLRQV��3RXU�GHV�HQWUHSULVHV�TXL�Q·RQW�SDV� OD�FDSDFLWp�GH�
GpGLHU�TXHOTXHV�H[SHUWV� WHFKQLTXHV�j� OD�FRPSUpKHQVLRQ�GH�FHV�FRXFKHV��FH�FKRL[�HVW�
WRXW�j�IDLW�LQGLTXp��%pQpÀFLHU�G·XQ�LQJpQLHXU�H[SHUW�VXU�XQH�WHFKQRORJLH�GH�SRLQWH�YRXV�
fera gagner un temps précieux lors de vos projets. L’avantage de passer par  Cloudera 
RX�+RUWRQZRUNV��F·HVW�TXH�O·H[SHUW�WHFKQLTXH�D�FRQWULEXp�OH�SOXV�VRXYHQW�DX�FRGH�RSHQ�
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VRXUFH� LQFRUSRUp�GDQV� OD�GLVWULEXWLRQ��$X�YX�GH� OD�FRPSOH[LWp� WHFKQRORJLTXH�G·XQ� IUD-
PHZRUN�FRPPH�+DGRRS��FHWWH�H[SHUWLVH�HVW� LUUHPSODoDEOH��/HV�pGLWHXUV�FODVVLTXHV�RQW�
une stratégie un peu analogue en assemblant composants open source et propriétaires.
D’autres acteurs ont aussi émergé et concurrencent sérieusement les éditeurs habituels. Il 
s’agit des fournisseurs de plateforme PAAS et IAAS. Dans bien des cas, une 
solution PAAS/IAAS est envisageable, notamment pour le passage en industrialisation en 
raison de la souplesse et la scalabilité offerte par le cloud.

(QÀQ��OHV�GHUQLHUV�DSSDUXV�VRQW�les fournisseurs de services SAAS. De nombreuses 
VWDUW�XS�SURSRVHQW�DXMRXUG·KXL�GHV�SODWHIRUPHV�WHFKQRORJLTXHV�GpGLpHV�j�XQ�RX�SOXVLHXUV�
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cas d’usage. On trouve ainsi des spécialistes de la détection de fraude, des fournisseurs 
GH�SXEOLFLWp�FLEOpH��RX�HQFRUH�GHV�HQWUHSULVHV�FRPPH�3DODQWLU��TXL�GpSORLHQW�GHV�YHUWLFDX[�
dédiés à un secteur d’activité donné. Cette alternative SAAS a l’avantage de fournir a 
priori une solution si ce n’est clé en main, en tout cas déjà proche du cas d’emploi. Sur 
ce type de marché, les fournisseurs de logiciels ont une carte à jouer.

............................................................................................. Emmanuel Manceau
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III.3.3 – QUELS CRITÈRES 
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  Data lake  

8Q�GDWD�ODNH�HVW�XQ�UpIpUHQWLHO�GH�VWRFNDJH�GH�GRQQpHV�KLVWRULTXHPHQW�HQ�OLHQ�pWURLW�DYHF�
la technologie Apache Hadoop et son écosystème. Concept incontournable des architec-
tures Big Data, le data lake bouscule les conventions et usages des systèmes de bases de 
données et effectue de nombreuses promesses.

III.4.1 – POURQUOI UN DATA LAKE ? 

L’enjeu d’un data lake est de créer de la synergie entre toutes les données de l’entreprise 
et de rendre possible l’exploration et l’analyse de toutes les dimensions 
business. Le data lake est le lieu idéal pour croiser les données, habituellement sépa-
UpHV�OHV�XQHV�GHV�DXWUHV�GDQV�GHV�VLORV�RUJDQLVDWLRQQHOV�HW�WHFKQLTXHV��HW��LGHQWLÀHU�GHV�
QRXYHDX[�XVDJHV��OH�PDUNHWLQJ�V·HPSDUH�GHV�GRQQpHV�GHV�YpKLFXOHV�FRQQHFWpV��OHV�LQJp-
QLHXUV�SHXYHQW�HQÀQ�FURLVHU�OHV�LQIRUPDWLRQV�LQGXVWULHOOHV�DYHF�FHOOHV�GHV�XVDJHV�FOLHQWV���
La mise en relation de données hétérogènes sans préjuger d’un usage a priori est néan-
PRLQV� FRQWUDLJQDQWH� WHFKQLTXHPHQW� HW� SHX�GH� VROXWLRQV� WHFKQLTXHV�SHUPHWWDLHQW� GH� OH�
faire avec un coût et une complexité raisonnable.

3RXU�DUULYHU�j�FHV�UpVXOWDWV� OHV�VROXWLRQV�DFWXHOOHV��SGBDR, Data Warehouse...��QH�SHU-
mettent pas de relever les nouveaux challenges :

 × (QYLURQ�����5 des données produites sont semi-structurées ou non 
structurées,� HW� QH� SRXUURQW� SDV� rWUH� LQWpJUpHV� GDQV� XQH� VROXWLRQ� FODVVLTXH��
Aujourd’hui, toutes les sociétés interagissent avec leurs clients et fournisseurs sur 
Internet et les réseaux sociaux et ont intérêt à maîtriser et stocker les informations 
TXL�OHV�FRQFHUQHQW��&HV�QRXYHOOHV�W\SRORJLHV�GH�GRQQpHV��YLGpR��LPDJH��WH[WH«��
poussent à un nouveau mode de stockage.

 × De nombreux cas d’usage nécessitent une forte réactivité : un techni-
cien devra obtenir sans attendre le contexte et les réparations à opérer sur une 
PDFKLQH��EORTXHU�XQH�WUDQVDFWLRQ�VXLWH�j�XQH�GpWHFWLRQ�DXWRPDWLTXH�GH�IUDXGH��
Une architecture basée sur Hadoop permet cette réactivité à un tarif abordable, 
en parallélisant les traitements sur un cluster de machines à bas coût.

 × L’explosion du volume de données pour une entreprise peut être prohibitif sa-
FKDQW�TXH�OH�FR�W�G·DFTXLVLWLRQ�HW�GH�PDLQWHQDQFH�G·��7R�GH�GRQQpHV�HVW�GH����
������GDQV�XQ�'DWD�:DUHKRXVH�WUDGLWLRQQHO��Ce coût tombe entre 1 500 $ 
et 3 500 $6 sur environnement Hadoop.

��©)LOH�6\VWHPV�'HÀQH�WKH�)XWXUH�IRU�0DQDJLQJ�6WRUDJHª��1RHPL�*UH\]GRUI�DQG�5LFKDUG�/��9LOODUV� 
'HFHPEHU�������,'&��������
6 https://www.mapr.com/gigaom-hadoop-data-warehouse-interoperability-report
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Cependant, pour des données structurées et non changeantes, les sys-
tèmes de stockage classiques comme les Data Warehouse restent la réfé-
UHQFH�HQ�WHUPHV�G·HIÀFDFLWp��1RXV�FRQVHLOORQV�OD�FRKDELWDWLRQ�GHV�GHX[�
XQLYHUV�HQWUH�VWRFNDJH�VWUXFWXUp�WUDGLWLRQQHO�G·XQ�F{Wp�HW�GRQQpHV�PDV-
sives et non structurées de l’autre.

III.4.2 – DE LA BASE DE DONNÉES RELATIONNELLE AU DATA 
LAKE

L’approche historique de la base de données relationnelle
La base de données relationnelle permet de stocker des données structurées dans un 
V\VWqPH�OXL�PrPH�VWUXFWXUp�HW�KLpUDUFKLTXH�GX�IDLW�GH�OD�GpÀQLWLRQ�G·XQ�PRGqOH�GH�GRQ-
nées relationnel. Elle se caractérise par une bonne visibilité des liens existants entre les 
données et par une rigueur dans la façon d’organiser le stockage des données.

Cependant, les avantages d’une approche par base de données relationnelle sont 
également ses faiblesses. Les SGBDR pêchent par manque de souplesse et 
d’adaptabilité�DX[�XVH�FDVHV�GpFULWV�SUpFpGHPPHQW��4XDQG�OD�GRQQpH�pYROXH�HW�TXH�
sa structure change, il est lourd et complexe de faire évoluer le modèle : la structure 
GpSHQG�WUqV�IRUWHPHQW�GX�FDGUH�GpÀQL�HQ�DPRQW�j�OD�FUpDWLRQ��RQ�SDUOH�GH�O·DSSURFKH 
« schema on write ».

L’arrivée du Data Warehouse
/H�SULQFLSH�GH�'DWD�:DUHKRXVH�D�IDLW�VRQ�DSSDULWLRQ�GDQV�OHV�DQQpHV�����/·LGpH�HVW�GH�
rassembler toutes les données relationnelles dans un même entrepôt dans le but de dési-
loter la donnée. La structure en étoile souvent utilisée permet de garder l’information la 
plus précise au cœur du Data Warehouse et de la compléter par d’autres informations 
TXL�JUDYLWHQW�DXWRXU�

L’IT s’affranchit en partie de la forte structuration de la base mais est toujours dépen-
dant de la structuration des données. Nous restons dans le paradigme du « 
schema on write »

L’arrivée du concept Data lake
Le data lake représente aujourd’hui la meilleure alternative pour le stockage de données 
VWUXFWXUpHV�HW�QRQ�VWUXFWXUpHV��$SUqV�O·DSSDULWLRQ�GH�+DGRRS�HW�GHV�V\VWqPHV�GH�ÀFKLHUV�
distribués, stocker des données changeantes et dont on ne connaît pas l’utilisation a 
priori est devenu possible. On passe d’une structure hiérarchique (verticale), 
à une structure plate (comme un lac !).

/H�GDWD�ODNH�YLHQW�VH�VXEVWLWXHU�DX�WULR�(7/���'DWD�:DUHKRXVH���'DWDPDUW�TXL�SDUDLVVDLW�
LQWRXFKDEOH�TXHOTXHV�DQQpHV�DXSDUDYDQW��,O�FUpH�XQ�HQYLURQQHPHQW�R��OD�structure est 
changeante et s’adapte aux besoins de l’analyse��RQ�SDUOH�GH�©�VFKHPD�RQ�
UHDG�ª�HQ�RSSRVLWLRQ�DX�©�VFKHPD�RQ�ZULWH�ª�GHV�EDVHV�GH�GRQQpHV�UHODWLRQQHOOHV���$LQVL��
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la structure du data lake facilite l’utilisation, l’analyse et la valorisation de la donnée de 
l’entreprise.

III.4.3 – RÉUSSIR LA MISE EN PLACE DE SON DATA LAKE

1RXV�FRQVHLOORQV�V\VWpPDWLTXHPHQW�G·DYRLU�XQH�DSSURFKH�GH�FRQVWLWXWLRQ�HW�G·LQWpJUDWLRQ�
d’un data lake par méthode itérative. Généralement la création d’un data lake 
doit se faire non pas en remplacement d’un SGBDR mais en complément. 
Une fois constitué et lié au SGBDR, il pourra alors en fonction de son stade d’évolution :

 × SHUPHWWUH�O·DFFqV�j�GHV�FDV�G·XVDJH�QRQ�SRUWpV�SDU�OD�EDVH�WUDGLWLRQQHOOH��DQD-
O\VHV�GH�GRQQpHV�PDVVLYHV�HW���RX�QRQ�VWUXFWXUpHV��FDOFXOV�HW�DQDO\VHV�ORXUGV���

 × VRXODJHU�OHV�IRQFWLRQQDOLWpV�H[LVWDQWHV�GX�'DWD�:DUHKRXVH��RIÁRDGLQJ�GHV�WUDLWH-
PHQWV�(7/��KLVWRULVDWLRQ�GHV�GRQQpHV�QRQ�QpFHVVDLUHV�GDQV�OH�':+��

 
La constitution d’un data Lake doit aussi s’inscrire dans le cadre plus général de la gou-
YHUQDQFH�GHV�GRQQpHV��VXMHW�VWUDWpJLTXH�GRQW�OD�PLVVLRQ�HVW�GH��

 × PHVXUHU� HW� DPpOLRUHU� OD� TXDOLWp� GX� SDWULPRLQH� LQIRUPDWLRQQHO� �GpWHFWHU� GHV� VL-
JQDX[�IDLEOHV�DYHF�GHV�GRQQpHV�IDXVVHV�HVW�LPSRVVLEOH���

 × FUpHU�GX�OLHQ�HQWUH�OHV�JURXSHV�GH�GRQQpHV��DÀQ�G·pYLWHU�GH�UHWRPEHU�GDQV�XQH�
architecture silotée ;

 × sécuriser le data lake, notamment en gérant les accès par utilisateur ;

 × YpULÀHU�OHV�DVSHFWV�MXULGLTXHV�GH�GpVHQVLELOLVDWLRQ�HW�G·DQRQ\PLVDWLRQ�
 
(QÀQ��SRXU�pYLWHU�O·pFXHLO�GX�'DWD�6ZDPS��©�GpYHUVRLU�ª�GDQV�OHTXHO�OH�ULVTXH�GH�SHUGUH�
GHV�GRQQpHV�HVW�IRUW���LO�HVW�LPSRUWDQW�G·DYRLU�XQH�K\JLqQH�LUUpSURFKDEOH�GDQV�O·RUJDQLVD-
tion du cycle de vie des données sur data lake. Il est alors important de se doter d’une 
RUJDQLVDWLRQ�FDSDEOH�GH�VpSDUHU�OHV�HVSDFHV�ORJLTXHV�GH�GRQQpHV�VXLYDQWV��

 × couche de données brutes���SRXU�OD�UpFHSWLRQ�GHV�ÁX[�GH�GRQQpHV�HQ�O·pWDW�
VDQV�PRGLÀFDWLRQ��

 × couche d’exploration : pour l’exploitation des données brutes et potentielle-
ment la stabilisation de versions de données plus propres ;

 × couche d’exposition���SRXU�ÀJHU�GHV�YXHV�GH�GRQQpHV�SUrWHV�j�rWUH�H[SORL-
tées par des applications métier.
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Données structurées
de l’activité de
l’entreprise

Données massives

Données non structurées

Couche d’exposition

Couche d’analyse / exploration

Couche brute

Staging area / 
ODS

Data Warehouse Datamarts

data lake

SGBDR

DWH

Intégration d’un data lake en complément d’un SGBDR

.............................................................. Stéphane Jankowski / Youssef Benchekroun 

III.4.4 – TÉMOIGNAGES

Bouygues Telecom
Sur quelle architecture informatique repose votre démarche pour l’ins-
tant ? 
1RXV�GLVSRVRQV�GH�TXDWUH�FOXVWHUV�+DGRRS��GRQW�XQ�j�YRFDWLRQ�H[SORUDWRLUH�TXL�FHQWUD-
OLVH�OHV�GRQQpHV�KpWpURJqQHV��0DLV�QRXV�DUULYRQV�DX[�OLPLWHV�GH�FHWWH�DSSURFKH��$ÀQ�GH�
tendre vers une démarche plus industrielle, nous étudions l’opportunité de nous doter 
G·XQ� ODF� GH� GRQQpHV� R�� VHURQW� UDVVHPEOpHV� GDYDQWDJH� GH� VRXUFHV� GLIIpUHQWHV�� &HWWH�
LQLWLDWLYH�D�pWp�DPRUFpH�HQ�ÀQ�G·DQQpH�GHUQLqUH��/·REMHFWLI�HVW�G·DVVXUHU�OD�SpUHQQLWp�GH�
FH�TXL�D�pWp�EkWL�GHSXLV�WURLV�DQV�HW�G·DMRXWHU�GH�QRXYHOOHV�GRQQpHV�SRXU�DPpOLRUHU�QRV�
analyses. Pour le moment, nous n’avons pas encore tranché entre choix d’une solution 
cloud ou d’une infrastructure propre.

Criteo
Sur quelle architecture repose votre environnement Big Data?
1RXV�VRPPHV�pTXLSpV�GH�GHX[�FOXVWHUV�+DGRRS�GH������Q±XGV�FKDFXQ��TXL�FRPSWHQW�
SDUPL�OHV�SOXV�JUDQGV�G·(XURSH�R��VLqJHQW�QRV�DFWLYLWpV�GpFLVLRQQHOOHV�HW�OD�FRQVWUXFWLRQ�
GHV�PRGqOHV�SUpGLFWLIV��,O�V·DJLW�GH�QRV�SURSUHV�VHUYHXUV��XQH�VROXWLRQ�FORXG�pWDQW�GLIÀFL-
OHPHQW�HQYLVDJHDEOH�GX�IDLW�GH�OD�QpFHVVLWp�GH�VDXYHJDUGHU����SpWDRFWHWV�GH�GRQQpHV��
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2XWUH�+DGRRS�� QRXV� XWLOLVRQV� OHV� WHFKQRORJLHV� WUDGLWLRQQHOOHV� WHOOHV� TXH�.DIND�� 6WRUP��
6SDUN��(Q�IURQWDO��WRXWH�XQH�VpULH�GH�EULTXHV�:HE�JpQqUH�GHV�ÁX[�G·LQIRUPDWLRQ�GLULJpV�
vers un entrepôt de données pour y être traités de façon centralisée. Elles sont réparties 
selon des rôles bien précis : le lien avec les plateformes d’enchères, la réception des cata-
ORJXHV�SURGXLWV�GH�QRV�FOLHQWV��OD�JpQpUDWLRQ�G·LPDJHV��OD�SRVH�GH�FRRNLHV«�3RXU�VHUYLU�
nos clients partout sur la planète, nous disposons de sept centres de données capables 
de garantir les temps de réponse exigés.

A quelles contraintes êtes-vous soumis en matière de temps de réponse 
aux enchères?
/HV�WHPSV�GH�UpSRQVH�VRQW�HQFDGUpV�SDU�GHV�FRQWUDWV���VL�O·RQ�UpSRQG�HQ�SOXV�GH����PV��
le délai est expiré. Si la situation se reproduit trop souvent, nous ne sommes plus sollici-
tés. Il faut à tout prix éviter cette situation de « black-listé ». Si l’on soustrait le temps de 
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FRQQH[LRQ��OD�ODWHQFH�UpVHDX��FHOD�QRXV�ODLVVH�GRQF�XQ�GpODL�WUqV�FRXUW��HQWUH����HW����
PV�HQYLURQ��SRXU�DSSOLTXHU�QRV�PRGqOHV�GH�SUpGLFWLRQ��8QH�IRLV�O·HQFKqUH�JDJQpH��LO�IDXW�
IDLUH�HQ�VRUWH�TXH�OD�EDQQLqUH�V·DIÀFKH�UDSLGHPHQW�DÀQ�TXH�O·H[SpULHQFH�GH�O·LQWHUQDXWH�
UHVWH�DJUpDEOH��1RXV�GLVSRVRQV�G·XQ�ODSV�GH�WHPSV�G·HQYLURQ����j����PV�SRXU�FKRLVLU�OH�
SURGXLW�j�SUpVHQWHU�HW�TXHOTXHV�PLOOLVHFRQGHV�SRXU�JpQpUHU�OD�EDQQLqUH�

Menez-vous des travaux de recherche d’optimisation du temps de ré-
ponse ?
2XL��FDU�VH�UHWURXYHU�©�EODFN�OLVWp�ª�SRXU�XQH�KHXUH�G·HQFKqUHV�VLJQLÀH�XQH�SHUWH�VqFKH�
de chiffre d’affaires. C’est donc pour nous un événement grave. Mais cela s’apparente 
SOXW{W�j�GH�O·LQJpQLHULH�FODVVLTXH�TX·j�GH�OD�UHFKHUFKH�DFDGpPLTXH��$SSOLTXHU�XQ�PRGqOH�
SUpGLFWLI�HVW�TXDVLPHQW�GpWHUPLQLVWH���QRXV�VDYRQV�FRPELHQ�GH�WHPSV�FHOD�SUHQGUD��'DQV�
le domaine de la gestion opérationnelle d’un système distribué, il s’agit plutôt d’un travail 
DX�ORQJ�FRXUV��&·HVW�WRXWH�XQH�FXOWXUH�RSpUDWLRQQHOOH�j�DFTXpULU�GH�UDWLRQDOLVDWLRQ�GH�OD�
SODWHIRUPH�TXL�HVW�GH�SOXV�HQ�SOXV�SUpVHQWH�DX�VHLQ�GH�QRV�pTXLSHV�

Safran
Avez-vous pensé l’architecture en amont (dès le POC) ? Et a-elle changé 
depuis ?
Pour réaliser nos différents travaux, nous avons mis en place différentes plateformes. La 
première nous sert de banc d’essai pour les différentes technologies. La seconde nous 
permet de réaliser les POCs sur des données froides. La troisième est une plateforme de 
SUp�LQGXVWULDOLVDWLRQ�SRXU�OHV�SURMHWV�SLORWHV�VXU�GHV�GRQQpHV�FKDXGHV��(QÀQ�OD�SODWHIRUPH�
GH�VHUYLFHV�QRXV�VHUW�GH�SRUWDLO�SRXU�OHV�FOLHQWV�DÀQ�TX·LOV�SUHQQHQW�HQ�PDLQ�OHV�RXWLOV�HW�
appréhendent les use cases.

$�FH�VWDGH��QRXV�SUpIpURQV�XWLOLVHU�OHV�RXWLOV�RSHQ�VRXUFH�FODVVLTXHV�GH�OD�GDWD�VFLHQFH 
�5��3\WKRQ��6FDOD��64/��6SDUN«��TXH�QRXV�DVVHPEORQV�HQ�IRQFWLRQ�GHV�EHVRLQV�

,O�HVW�GRQF�FRPSOLTXp�GH�FKRLVLU�XQH�VROXWLRQ�FRPPHUFLDOH�D�SULRUL��4XL�SOXV�HVW��QRXV�
souhaitons monter en compétences et maîtriser les composants avant d’acheter une solu-
tion propriétaire. 



ARCHITECTURE IT :

QUE FAUT-IL RETENIR ?

 × Les exigences de l’architecture doivent s’inscrire dans une trajectoire pro-
gressive d’industrialisation. Commencez petit et renforcez progressivement 
votre architecture avec des exigences plus contraignantes.

 × 'pÀQLVVH]�une architecture cible pour chaque famille de besoins : Il 
n’est pas nécessaire de vouloir tout couvrir tout de suite avec une architecture trop 
FRPSOH[H�HW�WURS�JpQpULTXH�

 × L’architecture lambda HVW�XQH�IRUPH�G·DUFKLWHFWXUH�TXL�FRXYUH�j�OD�IRLV�OHV�
besoins temps réel et temps différé.

 × Une architecture apte à traiter les données en temps réel est plus contrai-
gnante TX·XQH�DUFKLWHFWXUH�WUDYDLOODQW�HQ�WHPSV�GLIIpUp�

 × Construisez votre architecture progressivement et expérimentez au plus 
W{W�

 × Pensez à utiliser la combinaison Cloud + Open source pour démarrer puis 
examinez progressivement les solutions proposées par les éditeurs.

 × Un datalake est une structure d’hébergement de données stockée brute sans a 
priori sur la structure : L’information est plate�G·R��OH�PRW�GH�ODF�

 × Le datalake peut s’envisager en complément d’une architecture déci-
sionnelle et se construire de manière itérative.

 × Réutilisez�WRXV�OHV�ÁX[�G·DOLPHQWDWLRQ�GH�GRQQpHV�LVVXV�GHV�GDWDPDUWV��(7/�HW�
systèmes de middleware.

 × Sans gouvernance�QL�PLVH�HQ�TXDOLWp�GHV�GRQQpHV��OH�GDWDODNH�QH�SRXUUD�SDV�
exprimer tout son potentiel.
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PARTIE IV : Vie quotidienne d’un modèle

  Cycle
  de vie  

IV.1.1 – UN MODÈLE, VISION MATHÉMATIQUE APPROCHÉE 
DE LA RÉALITÉ

8Q�PRGqOH�HVW�XQ�RXWLO�GH�WUDQVIRUPDWLRQ�GHV�REVHUYDWLRQV�HQ�TXDQWLWpV�PDWKpPDWLTXHV��
SK\VLTXHV�RX�QXPpULTXHV��G·XQ�pWDW�LQVWDQWDQp�YHUV�XQH�KLVWRLUH��/H�EXW�G·XQ�PRGqOH�HVW�
de capturer, à partir d’observations passées, les éléments importants permettant de pré-
dire le comportement futur de l’objet modélisé. Un modèle n’est par conséquent 
jamais parfait, ni totalement représentatif de la réalité.�/RUVTXH�O·RQ�XWLOLVH�
OHV�PRGqOHV�FRPPH�XQ�RXWLO�SRXU�GpFULUH�OH�UpHO��GHV�TXDQWLWpV�PDWKpPDWLTXHV�YHUV�GHV�
REVHUYDWLRQV���RQ�SDUOH�GH�PRGqOH�SUpGLFWLI��8Q�PRGqOH�HVW�DORUV� MXJp�SHUIRUPDQW�RX�
SHUWLQHQW�ORUVTXH�OD�SUpGLFWLRQ�HVW�SURFKH�GH�OD�UpDOLWp�

Dans le cadre d’un projet de data science, les observations sont incarnées par les don-
QpHV�FROOHFWpHV��OHV�TXDQWLWpV�PDWKpPDWLTXHV�SDU�OHV�YDULDEOHV�H[SOLFDWLYHV��/HV�pTXDWLRQV�
PDWKpPDWLTXHV�VRQW�TXDQW�j�HOOHV� WUDGXLWHV�HQ�DOJRULWKPHV�LQIRUPDWLTXHV��/H�SURFHVVXV�
GH�PRGpOLVDWLRQ��F·HVW�j�GLUH�OD�FUpDWLRQ�G·XQ�PRGqOH��LPSOLTXH�JpQpUDOHPHQW���SKDVHV���

Construction du dataset : extraction et nettoyage des données. Etant donné la large 
variété des données existantes, cette étape peut représenter une grande fraction d’un 
SURMHW�GDWD�VFLHQFH��VFUDSSLQJ��SURFHVVXV�(7/��LQIpUHQFH�GHV�YDOHXUV�PDQTXDQWHV��

Feature engineering� �� LGHQWLÀFDWLRQ�HW�RX�FUpDWLRQ�GHV�YDULDEOHV�H[SOLFDWLYHV��&HV�
dernières vont capturer l’essence de l’objet à modéliser.

Algorithmes���FKRL[�GH�O·DOJRULWKPH�LQIRUPDWLTXH�SRXU�FRPELQHU�OHV�YDULDEOHV�H[SOLFD-
tives et faire une prédiction. A ce stade, plusieurs algorithmes sont généralement confron-
tés. Le résultat de cette phase est généralement un ensemble de paramètres de l’algo-
ULWKPH��H[���OHV�FRHIÀFLHQWV�G·XQH�UpJUHVVLRQ�OLQpDLUH���'·DXWUH�SDUW��FKDTXH�DOJRULWKPH�
SRVVqGH�VRXYHQW�GHV�K\SHU�SDUDPqWUHV�QRQ�FRQWUDLQWV�SDU�OHV�GRQQpHV��H[���SURIRQGHXU�
G·XQ�DUEUH�GDQV�XQH�UDQGRP�IRUHVW���PDLV�TXL�GRLYHQW�rWUH�UpJOpV�VHORQ�XQH�PpWKRGRORJLH�
précise pour optimiser les résultats et la vitesse d’exécution.

Evaluation���PHVXUH�GH�SHUIRUPDQFH��&·HVW�j�FH�VWDGH�TXH�O·RQ�GpÀQLW�FRPPHQW�MXJHU�
GH�OD�TXDOLWp�G·XQ�PRGqOH��(Q�G·DXWUHV�WHUPHV��RQ�TXDQWLÀH�OD�SUR[LPLWp�GH�OD�SUpGLFWLRQ�
DYHF�OD�YDOHXU�UpHOOH��pFDUW�HQWUH�OD�SUpYLVLRQ�HW�OD�UpDOLWp���8QH�PpWULTXH�SRXU�XQ�PRGqOH�
QH�YD�SDV�UHÁpWHU�WRXWHV�VHV�TXDOLWpV���LO�IDXW�YHLOOHU�j�SUHQGUH�HQ�FRPSWH�OH�FRQWH[WH�GDQV�
OHTXHO�OH�PRGqOH�V·H[pFXWH�



66 67

RÉUSSIR L’INDUSTRIALISATION DU BIG DATA

En termes de reproductibilité des résultats, les trois premières phases sont en fait indis-
VRFLDEOHV���FKDQJHU�O·XQH�GHV�EULTXHV�SHXW�FKDQJHU�FRPSOqWHPHQW�OH�UpVXOWDW�GHV�DOJR-
ULWKPHV��'H�FH�FRQVWDW��QRXV�TXDOLÀHURQV�GRQF�GH�PRGqOH�O·HQVHPEOH�GH�FHV�WURLV�pWDSHV�

IV.1.2 – LA VIE D’UN MODÈLE « PRIMITIF »

Dans un processus d’industrialisation, le modèle « vit » : il évolue avec le temps et suit 
un cycle de vie complexe. 

/D�QDLVVDQFH�HVW�DFWpH�ORUVTXH�OH�PRGqOH�HVW�EUDQFKp�DX[�V\VWqPHV�LQIRUPDWLTXHV�HW�DX[�
SURFHVVXV�GH�O·RUJDQLVDWLRQ��$�FH�VWDGH��OHV�pOpPHQWV�VXLYDQWV�VRQW�ÀJpV���OH�FRGH�VRXUFH�
du modèle, les hyper-paramètres de l’algorithme, les paramètres de l’algorithme, et donc 
a fortiori les données d’entraînement.

On peut matérialiser « l’âge » d’un modèle en lui attribuant un numéro de version 
�H[���Y������SUDWLTXH�FRXUDPPHQW�XWLOLVpH�GDQV�OH�PRQGH�GX�GpYHORSSHPHQW��$�FKDTXH�
changement du numéro de version, on sauvegarde une copie complète, à cet instant, du 
modèle. 

/D�PRLQGUH�PRGLÀFDWLRQ�G·XQH�GHV�FRPSRVDQWHV�G·XQ�PRGqOH�FRQVWLWXH�
une évolution, aussi petite soit-elle. Ainsi, même si l’on change seulement la 
YDOHXU�G·XQ�SDUDPqWUH��OH�QXPpUR�GH�YHUVLRQ�GRLW�PDQLIHVWHU�FH�FKDQJHPHQW��DÀQ�G·DVVX-
UHU�OD�UHSURGXFWLELOLWp�GX�SURFHVVXV��1RWRQV�TX·XQ�FKDQJHPHQW�GDQV�OHV�GRQQpHV�YD�DXVVL�
impacter l’état interne du modèle. 

7DQW�TXH�OHV�PRGLÀFDWLRQV�WRXFKHQW�j�O·pWDW�LQWHUQH�RX�DX�FRGH�LQWHUQH��RQ�FRQVLGqUH�TXH�
OH�PRGqOH�pYROXH��$XWUHPHQW�GLW��LO�FRQWLQXH�GH�YLYUH��&HSHQGDQW��FKDQJHU�XQH�EULTXH�GH�
FRGH�H[WHUQH�VLJQLÀH�TXH�O·LQWpJUDWLRQ�GX�PRGqOH�j�VRQ�HQYLURQQHPHQW�HVW�FRPSURPLVH��
Cela se traduit alors par une interruption de service et une refonte du code interne. Le 
modèle est en ascension.

IV.1.3 – TÉMOIGNAGES

Bouygues Telecom
Comment garantissez-vous la pérennité des modèles, une fois ces der-
niers en production ?
-·DL�OH�VHQWLPHQW�TXH�WRXV�OHV�SURMHWV�QH�GHPDQGHQW�SDV�OD�PrPH�LPSOLFDWLRQ�GH�OD�SDUW�
GH�QRV�pTXLSHV���FHUWDLQV�PRGqOHV�UHTXLqUHQW�XQH�VLPSOH�PDLQWHQDQFH�GHV�GRQQpHV�HW�
systèmes, d’autres nécessitent d’être remodelés régulièrement par les « data scientists ». 
(Q�WRXW�FDV��MH� WLHQV�j�FH�TXH�O·RQ�FRQVWLWXH�XQ�SDWULPRLQH�G·DOJRULWKPHV�DÀQ�GH�FDSL-
WDOLVHU�VXU�QRWUH�VDYRLU�IDLUH�HW�UpXWLOLVHU�UDSLGHPHQW�OHV�PRGqOHV��6DFKDQW�TX·XQH�ERQQH�
UpXWLOLVDWLRQ�LPSOLTXH�GH�ELHQ�GRFXPHQWHU�HW�GH�FRGHU�SURSUHPHQW��1RXV�Q·H[FOXRQV�SDV�



�� 69

Y A-T-IL UNE VIE APRÈS LES POCs ?

GH�VROOLFLWHU�GHV�VWDUW�XS�RX�GHV�30(�TXL�RQW�GH�O·DYDQFH�VXU�WHO�RX�WHO�VXMHW�DÀQ�TX·HOOHV�
QRXV�IRXUQLVVHQW�XQ�UpVHUYRLU�DOJRULWKPLTXH�FRPSOpPHQWDLUH�

Criteo
La forte contrainte du temps de réponse a-t-elle un impact sur la façon 
dont vous concevez les modèles prédictifs ? 
Dans ce contexte de temps réel, nous sommes évidemment limités par la barrière phy-
VLTXH��5pVXOWDW���VL�TXHOTX·XQ�UpDOLVH�XQ�PRGqOH�SOXV�VRSKLVWLTXp�PDLV�TXL�V·DYqUH�SOXV�
lent, nous ne le mettrons pas en production. De même, nous évitons d’échafauder des 
pGLÀFHV�WURS�FRPSOH[HV�LQFOXDQW�OH�VWDFNLQJ�GH�PRGqOHV�RX�GHV�SURGXLWV�GH�PDWULFHV��(Q�
IDLW�� OH�JURV�GH�QRWUH� WUDYDLO�TXRWLGLHQ�SRUWH�VXU� O·RSWLPLVDWLRQ��$� OD�EDVH�� WRXW�PRGqOH�
est optimisé pour générer des clics ou des ventes mais beaucoup d’autres paramètres 
importants peuvent être constamment améliorés. D’une manière générale, le choix des 
YDULDEOHV�TXH�QRXV�XWLOLVRQV�D�ELHQ�SOXV�G·HIIHWV�TXH�OD�PRGLÀFDWLRQ�GHV�PRGqOHV�VRXV�
MDFHQWV��/D�SOXSDUW�GHV�GDWD�VFLHQWLVWV�TXH�MH�UHQFRQWUH�FKHUFKHQW�j�pODERUHU�GHV�PRGqOHV�
WUqV� FRPSOLTXpV� j� SHUIRUPDQFH� pOHYpH� GDQV� XQ� FDGUH� G·K\SRWKqVHV� GRQQp� DORUV� TXH�
UHPHWWUH�HQ�FDXVH�OHV�K\SRWKqVHV�DSSRUWH�VRXYHQW�GDYDQWDJH�GH�EpQpÀFHV��

Effectuez-vous cette recherche de nouveaux modèles en environnement 
de développement séparé?
+LVWRULTXHPHQW��QRXV�QH�GLVSRVLRQV�TXDVLPHQW�SDV�GH�FKHUFKHXUV��7RXW�pWDLW�UpDOLVp�HQ�
environnement de production : les ingénieurs développaient directement leurs POCs 
�SURRI�RI�FRQFHSW�RX�SUHXYH�GH� IDLVDELOLWp��HQ�&��� OHVTXHOV�SDUWDLHQW� WUqV�YLWH�HQ�$�%�
test. La situation évolue. Nos chercheurs ne sont pas pour autant dispensés de respecter 
FHUWDLQHV�H[LJHQFHV���SURGXLUH�XQ�PRGqOH�WUqV�HIÀFDFH�PDLV�TXL�QH�VHUDLW�SDV�FDOTXp�VXU�
le volume d’événements brassé par Criteo n’a aucun intérêt. Nos modèles ont par ailleurs 
XQH�GXUpH�G·HIÀFDFLWp�WUqV�FRXUWH��WRXW�VLPSOHPHQW�SDUFH�TXH�O·KLVWRULTXH�WRXW�FRPPH�OHV�
intérêts et les comportements d’achat des internautes changent. La création des modèles 
est automatisée et industrialisée. Nous les re-générons toutes les 4 ou 6 heures. 

Safran
Comment choisissez-vous les métriques à utiliser ? 
1RXV�FRPPHQoRQV�DYDQW�WRXW�SDU�LGHQWLÀHU�FH�TXL�HVW�LQWHUSUpWDEOH��LGHQWLÀHU�OHV�FRUUpOD-
tions, puis nous apportons des outils de visualisation. Notre objectif n’est pas de délivrer 
à tout prix un modèle prédictif mais d’abord de comprendre le phénomène pour ensuite 
agir sur les causes. 
7URXYHU�OD�ERQQH�PpWULTXH�QH�VH�IDLW�TX·DYHF�OH�UHWRXU�XWLOLVDWHXU�TXL�GpWHUPLQH�VL�O·RXWLO�
apporte de l’information supplémentaire. La phase de prototypage sur données chaudes 
SHUPHW�GH�FRUULJHU�XQH�PpWULTXH�LQDGDSWpH�UHWHQXH�HQ�32&��1RXV�QH�VRPPHV�SDV�GDQV�
une approche d’optimisation, nous apportons plutôt notre capacité à explorer les don-
nées pour aider l’expert à mieux naviguer et visualiser ses données.
,Q�ÀQH��SOXV�TXH�O·$8&��$UHD�8QGHU�&XUYH���F·HVW�O·LPSDFW�GHV�UpVXOWDWV�REWHQXV�HQ�SUD-
WLTXH�JUkFH�j�O·DQDO\WLFV��HQ�WHUPHV�GH�52,�SDU�H[HPSOH��TXL�HVW�OD�PpWULTXH�TXH�QRXV�
suivons.
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IV.1.4 – APPRENTISSAGE ACTIF
/HV�pWDSHV�G·pYROXWLRQ�G·XQ�PRGqOH�SUpVHQWpHV�SUpFpGHPPHQW�VXSSRVHQW�TXH�OH�MHX�GH�
GRQQpHV�XWLOLVp�SRXU�O·DSSUHQWLVVDJH�HVW�VWDWLTXH��F·HVW�j�GLUH�TX·LO�QH�VXELW�DXFXQH�PRGL-
ÀFDWLRQ�GDQV�OH�WHPSV��(Q�UpDOLWp��FH�GHUQLHU�HVW�VRXYHQW�DPHQp�j�FKDQJHU��TXH�FH�VRLW�
de manière discontinue ou de manière continue. Intégrer de nouvelles données permet 
VRXYHQW�G·DPpOLRUHU�OD�SUpFLVLRQ�HW�RX�FDSWXUHU�GHV�FRPSRUWHPHQWV�QRXYHDX[��H[��� OHV�
IUDXGHXUV���'H�IDLW��LO�GHYLHQW�QpFHVVDLUH�GH�Up�HQWUDvQHU�OH�PRGqOH��SOXV�RX�PRLQV�UpJXOLq-
UHPHQW��DYHF�FHV�QRXYHOOHV�GRQQpHV��

Traitement manuel / hors-ligne
1RXV�QRXV�SODoRQV�GDQV�OD�VLWXDWLRQ�R��OH�UpHQWUDvQHPHQW�VH�IDLW�PDQXHOOHPHQW�HW�R��OD�
EULTXH�pYDOXDWLRQ�� OH�FRGH�H[WHUQH�HW� LQWHUQH� VRQW�À[HV��$XWUHPHQW�GLW��QRXV�H[SRVRQV�
O·HIIHW�LVROp�GH�O·LQWpJUDWLRQ�GH�QRXYHOOHV�GRQQpHV��2Q�GLVWLQJXH�DORUV�GHX[�FDV���FHOXL�R��
OHV�K\SHU�SDUDPqWUHV�UHVWHQW�À[HV�SRXU�OHTXHO�O·LQWpJUDWLRQ�GHV�GRQQpHV�D�SRXU�VHXO�HIIHW�
G·DMXVWHU�OHV�SDUDPqWUHV�GX�PRGqOH�HW�FHOXL�R��OHV�K\SHU�SDUDPqWUHV�FKDQJHQW��PDQXHOOH-
PHQW�RX�DSUqV�XWLOLVDWLRQ�GH�OD�EULTXH�pYDOXDWLRQ�FRPPH�VXLWH�j�XQ�JULG�VHDUFK��

'·XQ�SRLQW�GH�YXH�DOJRULWKPLTXH��RQ�SDUOH�GH�©�RIÁLQH� OHDUQLQJ�ª�� /D�
question de la fréquence de réentraînement est primordiale. Elle dépend 
GH� OD�SpULRGLFLWp�PR\HQQH�j� ODTXHOOH� OHV�GRQQpHV�j�GLVSRVLWLRQ�FKDQJHQW�GH�PDQLqUH�
VLJQLÀFDWLYH�HW�GH�O·KRUL]RQ�GpFLVLRQQHO�YRXOX�SDU�OHV�GpFLGHXUV��MXVTX·j�SOXVLHXUV�IRLV�SDU�
jour pour la publicité en ligne.

Traitement automatisé / en ligne
4XDQG� OHV�GRQQpHV� VRQW� WURS� YROXPLQHXVHV�SRXU� rWUH� WUDLWpHV�G·XQ�EORF��TX·HOOHV� VRQW�
JpQpUpHV�LQWULQVqTXHPHQW�HQ�IRQFWLRQ�GX�WHPSV�FRPPH�SRXU�XQ�FRXUV�ERXUVLHU�RX�HQFRUH�
TXH� OH� WHPSV� GH� WUDLWHPHQW� HVW� VXSpULHXU� DX� WHPSV� G·DFTXLVLWLRQ� GHV� GRQQpHV�� LO� IDXW�
DSSUHQGUH�GH�PDQLqUH�VpTXHQWLHOOH��/H�UpIpUHQFHPHQW�GHV�SDJHV�*RRJOH�HVW�GLUHFWHPHQW�
dépendant de la navigation des utilisateurs, sans intervention humaine. Désormais les 
étapes suivantes sont automatisées : réentraînement du modèle, ajuste-
ment des hyper-paramètres, ajustement des paramètres et évaluation 
du modèle.

(Q�G·DXWUHV�WHUPHV��O·pWDW�LQWHUQH�GX�PRGqOH�HVW�PLV�j�MRXU�DXWRPDWLTXHPHQW��'·XQ�SRLQW�
GH�YXH�WHFKQLTXH��O·DXWRPDWLVDWLRQ�GH�FHV�WkFKHV�QH�SRVH�SDV�GH�SUREOqPH�SDUWLFXOLHU��La 
vigilance doit être portée sur le rythme de mise à jour. En effet, faut-il réen-
WUDvQHU�XQ�PRGqOH�GqV�TX·XQH�TXDQWLWp�LQÀPH�GH�QRXYHOOHV�GRQQpHV�HVW�GLVSRQLEOH�"�2X�
vaut-il mieux les accumuler et les traiter par batch successifs et ainsi assurer les bonnes 
FRQGLWLRQV�GH�PLVHV�j�MRXU�pYRTXpHV�GDQV�OD�VHFWLRQ�SUpFpGHQWH�"�&RPPHQW�V·DVVXUHU�TXH�
OD�QRXYHOOH�YHUVLRQ�Q·HVW�SDV�ELDLVpH�"

  
....................................................................Abdellah Kaid-Gherbi / Long Do Cao
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  La maîtrise de la performance
  du modèle de bout en bout 

Mesurer l’évolution de la performance d’un modèle est crucial pour contrôler les résultats 
HW�V·DVVXUHU�TXH�OD�SURPHVVH�pPLVH�ORUV�GHV�SURWRW\SHV�VH�YpULÀH�ORUV�GX�SDVVDJH�HQ�SLORWH�
SXLV�HQ�LQGXVWULDOLVDWLRQ��&KRLVLU�XQH�ERQQH�PpWULTXH�GH�SHUIRUPDQFH�HVW�GRQF�SULPRUGLDO�
pour piloter un projet de data science. Cependant, les utilisateurs d’un POC et d’un pilote 
pWDQW�GLVWLQFWV��OD�QDWXUH�GHV�GRQQpHV�FROOHFWpHV�FKDQJHDQWH��OHV�PpWULTXHV�XWLOLVpHV�VRQW�
souvent appelées à être adaptées.

IV.2.1 – ATTENTION AUX MÉTRIQUES DES POCS

En phase POC, on assimile souvent la performance du projet data science à la perfor-
PDQFH� GX�PRGqOH� GH�0DFKLQH� /HDUQLQJ�� $LQVL�� GHV�PpWULTXHV� SOXW{W� WHFKQLTXHV� VRQW�
W\SLTXHPHQW� XWLOLVpHV��/·DLUH� VRXV� OD� FRXUEH�52&��RX�$8&�HW� OH� OLIW�ÀJXUHQW�
parmi les métriques les plus fréquemment utilisées. Ces métriques sont 
cependant problématiques car elles peuvent induire les opérationnels en 
erreur���OH�OLIW��TXL�FRPSDUH�OHV�SHUIRUPDQFHV�GX�PRGqOH�DYHF�XQ�FKRL[�DOpDWRLUH��ULVTXH�
d’être trompeur si le taux de cible est très faible. Par exemple, une valeur de lift en appa-
UHQFH�WUqV�VDWLVIDLVDQWH��SHXW�LPSOLTXHU�OD�QpFHVVLWp�G·DSSHOHU�GHV�PLOOLHUV�GH�SHUVRQQHV�
SRXU�WURXYHU�TXHOTXHV�GL]DLQHV�G·DFKHWHXUV��

IV.2.2 – TRANSFORMER LA MÉTRIQUE SCIENTIFIQUE EN MÉ-
TRIQUE MÉTIER 

/H�SDVVDJH�G·XQH�PpWULTXH� VFLHQWLÀTXH� �$8&��3UHFLVLRQ�5HFDOO��j�XQH�PpWULTXH�PpWLHU�
LQWHOOLJLEOH�SRXU� WRXV�HW�GRQW� OHV�pYROXWLRQV�RQW�GHV�FRQVpTXHQFHV�PHVXUDEOHV�SDU� WRXV�
HVW�GRQF�HVVHQWLHO�SRXU� UpXVVLU�HQ�SLORWH��8QH�GpJUDGDWLRQ�GH������G·XQH�$8&�Q·HVW�
SDV�SDUODQW�SRXU�XQ�RSpUDWLRQQHO��VDYRLU�TX·XQ�PRGqOH�ULVTXH�GH�FDWpJRULVHU�GHV�FOLHQWV�
valides en fraudeurs l’est nettement plus.

La transformation de la métrique doit donc s’appuyer sur une compré-
KHQVLRQ�ÀQH�GX�FRQWH[WH�GDQV�OHTXHO� OH�PRGqOH�HVW�XWLOLVp� Cette compré-
KHQVLRQ�SHUPHW�G·LGHQWLÀHU�VL�OH�FRQWH[WH�SHXW�WROpUHU�XQ�IRUW�QLYHDX�GH�IDX[�SRVLWLIV��XQH�
erreur commise par le modèle ; valable si le coût du faux positif est faible comme envoyer 
un email, invalidé si le faux positif se traduit par un arrêt de production d’une machine 
LQGXVWULHO���'DQV�OH�SUHPLHU�FDV�GH�ÀJXUH��QRXV�DYRQV�GHV�PRGqOHV�TXL�FDSWHQW�EHDXFRXS�
G·pYpQHPHQWV�DX�ULVTXH�G·DYRLU�XQ�WDX[�GH�IDX[�SRVLWLIV�SOXV�KDXW��

'DQV� OH� VHFRQG� FDV� GH� ÀJXUH�� OH� FRQWH[WH� H[LJH� GX� PRGqOH� XQ� WUqV� IRUW� QLYHDX� GH 
SUpFLVLRQ���LO�HVW�DFFHSWDEOH�TXH�OH�PRGqOH�UDWH�GHV�pYpQHPHQWV�PDLV�LO�QH�IDXW�SDV�TX·LO�
VH�WURPSH�FDU�OHV�LPSDFWV�ÀQDQFLHUV�VRQW�FRQVpTXHQWV��
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/·pTXLSH�GRLW�SUHQGUH�HQ�FRPSWH�O·LPSDFW�GHV�GpFLVLRQV�GX�PRGqOH�SRXU�WURXYHU�XQ�SDUD-
PpWUDJH�DFFHSWDEOH�GHV�YDOHXUV�GH�VHXLO��SXLV�WURXYHU�OHV�ERQV�LQGLFDWHXUV�SRXU�TXH�OHV�
RSpUDWLRQQHOV�VRLHQW�HQ�PHVXUH�GH�FRPSUHQGUH�OHV�GpFLVLRQV�GX�PRGqOH�HW�LGHQWLÀHU�OHV�
pYHQWXHOOHV�GpULYHV�ORUVTXH�OH�PRGqOH�HVW�HQ�SURGXFWLRQ�

IV.2.3 – APPRENTISSAGE PAR RENFORCEMENT

(Q�GDWD�VFLHQFH��OHV�GHX[�FDGUHV�G·DSSUHQWLVVDJH�OHV�SOXV�XWLOLVpV�VRQW�OH�VXSHUYLVp��RQ�
FRQQDvW�OD�YDULDEOH�j�H[SOLTXHU��HW�OH�QRQ�VXSHUYLVp��RQ�FKHUFKH�j�UHJURXSHU�OHV�REVHUYD-
WLRQV�D\DQW�OHV�PrPHV�FDUDFWpULVWLTXHV���

Un autre type d’apprentissage, dit par renforcement, désigne un ensemble de mé-
thodes dont les règles de décision évoluent grâce à un système de récompense 
�SRVLWLYH�RX�QpJDWLYH���/·DOJRULWKPH��H[SRVp�j�GHV�QRXYHOOHV�GRQQpHV��UHoRLW�XQH�UpFRP-
SHQVH�HQ�IRQFWLRQ�GH�OD�TXDOLWp�GH�VD�SUpGLFWLRQ��

Dans ce contexte, inspiré à l’origine par des études de psychologie comportementale, 
un agent doit prendre des décisions dans un environnement inconnu, et reçoit des récom-
penses plus ou moins fortes sur la base de la décision prise. Petit à petit, l’agent com-
PHQFHUD�j�FRQQDvWUH�GH�PLHX[�HQ�PLHX[�VRQ�HQYLURQQHPHQW��j�FRPSUHQGUH�TXHOOHV�VRQW�
OHV�GpFLVLRQV�OHV�SOXV�SURGXFWLYHV��HW�j�OHV�UpSOLTXHU�GH�SOXV�HQ�SOXV�IUpTXHPPHQW��6RQ�
comportement changera donc, non pas en raison d’une règle explicite, mais plutôt sous 
la pression environnementale. Ce genre d’algorithme est très naturellement lié avec le 
compromis entre exploration et exploitation��FDU�j�FKDTXH�DFWLRQ�O·DJHQW�GRLW�
choisir entre agir de manière à maximiser la récompense sur la base de sa connaissance 
DFWXHOOH�GX�V\VWqPH�RX�FKHUFKHU�G·DXWUHV�VWUDWpJLHV�HQFRUH�SOXV�UHQWDEOHV��DX�ULVTXH�GH�
WRPEHU�VXU�XQH�DFWLRQ�PDO�UpFRPSHQVpH���

Un algorithme d’apprentissage par renforcement permet donc de ne 
pas avoir à réentraîner un modèle, ce qui en fait une solution de choix 
lorsque l’on doit prendre des décisions où les stratégies évoluent rapi-
dement au cours du temps.�&HWWH�WHFKQLTXH�HVW�GH�OD�PrPH�PDQLqUH�WUqV�XWLOH�GDQV�
OHV�FDV�R��OH�PRGqOH�GRLW�IRQFWLRQQHU�HQ�WHPSV�UpHO��DYHF�XQH�PLVH�j�MRXU�LQFUpPHQWDOH�j�
FKDTXH�QRXYHOOH�GRQQpH��8Q�FDV�G·DSSOLFDWLRQ�FRXUDQW�HVW�OH�FLEODJH�SXEOLFLWDLUH�VXU�OH�
:HE��TXL�SHUPHW�GH�SRXVVHU�OD�ERQQH�SXEOLFLWp�DX�ERQ�FOLHQW�

Un exemple est l’algorithme dit « bandit manchot »��GRQW�OH�SULQFLSH�HVW�pTXLYDOHQW�
à un joueur devant plusieurs machines à sous. Nous sommes face à différentes stratégies 
�OHV�EDQGLWV��HW�QRXV�FKHUFKRQV�j�WURXYHU�OH�EUDV�GX�EDQGLW�TXL�JpQqUH�OH�SOXV�GH�JDLQV��
et ce, le plus rapidement possible. Après avoir joué tous les bandits une première fois, 
O·LGpH�HVW�GH�UHMRXHU�OH�PHLOOHXU�EUDV�DYHF�OD�SUREDELOLWp�S��H[SORLWDWLRQ��HW�XQ�EUDV�DX�
KDVDUG�DYHF�XQH�SUREDELOLWp���S��H[SORUDWLRQ���$X�IXU�HW�j�PHVXUH�TXH�QRWUH�FRQQDLVVDQFH�
du système augmente, nous pourrons de plus en plus exploiter le bras le plus rentable.
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0rPH�VL�GH� WHOV�PRGqOHV�DSSUHQQHQW�DX�ÀO�GH� O·HDX�� OHXUV�SDUDPqWUHV�HW� OHV�YDULDEOHV�
H[SOLFDWLYHV�XWLOLVpHV�SRXU�OHV�FRQVWUXLUH�GRLYHQW�rWUH�PRGLÀpV�DX�ERXW�G·XQ�FHUWDLQ�WHPSV��
2Q� UHWURXYH� DORUV� OH� PrPH� GLOHPPH� TX·DXSDUDYDQW�� j� VDYRLU�un arbitrage entre 
exploration, exploitation et maintenance.

IV.2.4 – A/B-TESTING

Le modèle a désormais été entraîné puis testé sur un échantillon de test et nous sommes 
GRQF�SUrWV�j�O·DSSOLTXHU�VXU�XQH�SRSXODWLRQ�FLEOH���PDLV�FRPPHQW�pYDOXHU�QRV�UpVXOWDWV�D�
SRVWHULRUL�"�/·$�%�7HVWLQJ�HVW�XQ�RXWLO�WUqV�IUpTXHPPHQW�XWLOLVp�HQ�PDUNHWLQJ�SRXU�pYDOXHU�
les performances d’un modèle. 

Le principe est de diviser aléatoirement la population visée en deux groupes, à savoir le 
JURXSH�GH�WHVW�HW�OH�JURXSH�GH�FRQWU{OH��pJDOHPHQW�DSSHOp�©�SODFHER�ª���/H�PRGqOH�HVW�
DSSOLTXp�DX�JURXSH�GH�WHVW��WDQGLV�TXH�OH�JURXSH�GH�FRQWU{OH�QH�VXELW�DXFXQH�PRGLÀFD-
WLRQ��6L�OD�UDQGRPLVDWLRQ�GHV�GHX[�JURXSHV�D�ELHQ�pWp�IDLWH�VDQV�LQWURGXLUH�GH�ELDLV��RQ�
HIIHFWXH�HQ�JpQpUDO�GHV�WHVWV�VWDWLVWLTXHV�FRPPH�OH�WHVW�GH�6WXGHQW�SRXU�V·DVVXUHU�TXH�OHV�
GHX[�JURXSHV�VRQW�ELHQ�LGHQWLTXHV���RQ�SHXW�DORUV�DWWULEXHU�OD�GLIIpUHQFH�GH�SHUIRUPDQFH�
HQWUH�OHV�GHX[�JURXSHV��SDU�H[HPSOH�XQ�WDX[�GH�FRQYHUVLRQ�SOXV�pOHYp��j�O·HIIHW�GX�PRGqOH�
VXU�OH�JURXSH�GH�WHVW��'H�IDoRQ�WUqV�VLPSOLÀpH��on peut résumer l’A/B test à “est-il 
mieux de faire que de ne rien faire ?”.

........................................................................... Alberto Guggiola / Ysé Wanono

IV.2.5 – VERS DATA OPS

Une étape supplémentaire dans l’industrialisation des développements passe par l’appli-
cation des méthodes et des outils du DevOps. Chaîne de fabrication logicielle, gestion-
QDLUH�GH� FRQÀJXUDWLRQ��DXWRPDWLVDWLRQ�GHV�GpSORLHPHQWV� HW� GHV� WHVWV�� XWLOLVDWLRQ�GH� OD�
virtualisation et des containers, tous ces composants facilitent le passage à l’industriali-
VDWLRQ��/HV�SURMHWV�%LJ�'DWD�SHXYHQW�GRQF�UHSUHQGUH�WHOV�TXHOV�FHV�SULQFLSHV�HW�PpWKRGHV�
et s’appuyer sur les retours d’expérience des projets Big Data. L’objet de ce livre blanc 
Q·pWDQW�SDV�GH�GpWDLOOHU� OH�'HY2SV��YRLFL�QpDQPRLQV�TXHOTXHV�SRLQWV�G·DWWHQWLRQ�VSpFL-
ÀTXHV�DX[�SURMHWV�%LJ�'DWD�

/HV�GRQQpHV�G·DSSUHQWLVVDJH�GHV�PRGqOHV�IRQW�SDUWLH�GH�OD�FRQÀJXUDWLRQ�
logicielle. Avec des données différentes, un modèle aura un comportement différent. Il 
HVW�GRQF�QpFHVVDLUH�G·LQFOXUH�GDQV�OD�JHVWLRQ�GH�FRQÀJXUDWLRQ�OHV�GRQQpHV�G·DSSUHQWLV-
sage, les données de test et les mesures de performance associées. Ainsi, il est possible 
de reproduire le comportement d’une version de modèle pour un résultat donné.

Cette possibilité de versionner les données d’apprentissage n’est toutefois pas applicable 
ORUVTXH�OHV�PRGqOHV�VRQW�HQ�DSSUHQWLVVDJH�DXWRPDWLTXH��WUDLWHPHQW�HQ�OLJQH��RX�GDQV�XQ�
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cadre d’apprentissage par renforcement. Dans ce cas, il faut positionner sur la chaîne de 
GpSORLHPHQW�ORJLFLHO�GHV�WHVWV�GH�PHVXUH�GH�OD�TXDOLWp�GX�PRGqOH�SHUPHWWDQW�GH�V·DVVXUHU�
TXH�OHV�QRXYHOOHV�YHUVLRQV�G·XQ�PrPH�PRGqOH�QH�VHURQW�SDV�VXVFHSWLEOHV�GH�GpJUDGHU�OD�
performance ou les résultats de l’application. Cette chaîne de contrôle n’existe pas telle 
TXHOOH�GDQV�OHV�RXWLOV�GH�'HY2SV�HW�UHVWH�j�EkWLU�GDQV�FKDFXQ�GHV�FDV�
(QÀQ��OHV�WHVWV�GH�PHVXUH��HIIHFWXpV�SDU�XQ�URERW�GH�GpSORLHPHQW�GH�W\SH�-HQNLQV��GHYURQW�
LQWpJUHU�GHV�FDV�GH�WHVWV�SOXV�VXEWLOV�TXH�OHV�FDV�ELQDLUHV�GH�W\SH�-81,7�WHVW�SDVVDQW���
non passant, mais plutôt intégrer des valeurs de seuil paramétrables en fonction d’un 
niveau de performance attendu. Dans cas aussi, les frameworks de tests connus des 
développeurs ne remplissent pas encore la fonction et les data scientists doivent le plus 
souvent construire une surcouche dédiée.

  

.......................................................................................... Emmanuel Manceau 
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  Dérive
  des données

8QH�IRLV�LQGXVWULDOLVp��XQ�PRGqOH�UHQYRLH�XQH�VRUWLH��GHV�SUpYLVLRQV�SDU�H[HPSOH��HQ�VH�
basant sur des données d’entrée. Ces données d’entrée peuvent dériver dans 
le temps pour plusieurs raisons. Premièrement, le processus de récolte de données 
a imperceptiblement varié : une caméra prend un petit angle, on retire une catégo-
ULH�GDQV�XQ�IRUPXODLUH��'HX[LqPHPHQW��OD�TXDOLWp�GHV�GRQQpHV�GLPLQXH�SRXU�FDXVH�GH�
mauvais fonctionnement : un capteur se met à renvoyer des valeurs absurdes. Bien sûr, 
XQ�DSSUHQWLVVDJH�DFWLI� XWLOLVHUD� OHV�QRXYHOOHV�GRQQpHV�SRXU� UpHQWUDvQHU� OH�PRGqOH��TXL�
WLHQGUD�DORUV�FRPSWH�GH�FHV�YDULDWLRQV�G·DXWDQW�SOXV�TXH�OD�GpULYH�GHV�GRQQpHV�HVW�OHQWH��
&HSHQGDQW��OD�GpULYH�GHV�GRQQpHV�SRVH�OD�TXHVWLRQ�VXLYDQWH���TXHOOHV�JDUDQWLHV�SRVVqGH�
W�RQ�VXU�OD�TXDOLWp�GHV�SUpYLVLRQV�HW�TXHOOHV�VWUDWpJLHV�PHWWUH�HQ�±XYUH�SRXU�JDUGHU�GH�OD�
UREXVWHVVH�"

(Q�0DFKLQH� /HDUQLQJ�� OD� WKpRULH� PDWKpPDWLTXH� SHLQH� SDUIRLV� j� H[SOLTXHU� OHV� SHUIRU-
mances des modèles. Seule une approche empirique de mesure avec des échan-
tillons de test est à même de donner des indications sur la robustesse d’un modèle.

IV.3.1 QUELLE VALIDATION MATHÉMATIQUE ?

Une des approches possibles du problème, exposée par Stéphane Mallat lors de 
son séminaire au Collège de France
�HVW�GH�FRQVLGpUHU�TXH�les algorithmes de 
Machine Learning sont des fonctions mathématiques fournissant des 
prédictions et créant des « invariants » par rapport aux données, c’est-
j�GLUH�TXH�SRXU�FHUWDLQHV�YDULDWLRQV�DXWRXU�GHV�GRQQpHV�G·HQWUDvQHPHQW�� OD�SUpGLFWLRQ�
reste la même. Dans son exposé, Stéphane Mallat démontre en faisant une analogie 
DYHF�OD�WKpRULH�GHV�RQGHOHWWHV�SRXUTXRL�HQ�WUDLWHPHQW�G·LPDJH��O·HQFKDvQHPHQW�G·RSpUD-
tions linéaires et non linéaires dans les réseaux de neurones convolutionnels fait sens, et 
SRXUTXRL�FHOD�FUpH�GHV�©�LQYDULDQWV�ª�UREXVWHV�j�ERQ�QRPEUH�GH�WUDQVIRUPDWLRQV��,O�V·DJLW�
LFL�G·XQ�FKDPS�G·H[SORUDWLRQ�VFLHQWLÀTXH�HQ�GHYHQLU�GRQW� OHV�UpVXOWDWV�FRQGLWLRQQHQW� OH�
développement du Machine Learning à des usages sensibles.

IV.3.2 SIMULATION DES DÉFORMATIONS DES DONNÉES

(Q�DWWHQGDQW�XQH�IRQGDWLRQ�WKpRULTXH�SOXV�VROLGH��XQH�IDoRQ�GH�UpGXLUH�O·LQFHUWLWXGH�HVW�GH�
VLPXOHU�OHV�GpIRUPDWLRQV�SRVVLEOHV�GHV�GRQQpHV�DÀQ�G·pWXGLHU�OHV�UpDF-
tions du modèle. En traitement d’image cela est particulièrement aisé car un certain 
QRPEUH�GH�GpIRUPDWLRQV�VRQW�IDFLOHPHQW�VLPXODEOHV��YDULDWLRQV�GH�OXPLQRVLWp��FRXOHXUV��
URWDWLRQV��WUDQVODWLRQV���3DU�FRQWUH�GDQV�GHV�HVSDFHV�GH�GLPHQVLRQ�SOXV�JUDQGV��OHV�D[HV�
Q·RQW�SDV�G·LQWHUSUpWDWLRQV�VLPSOHV��,O�IDXGUD�DORUV�DSSOLTXHU�GHV�WUDQVIRUPDWLRQV�HQ�DGp-
TXDWLRQ�DYHF�OH�PpWLHU�HQ�IDLVDQW�GHV�K\SRWKqVHV�SODXVLEOHV�GH�GpIRUPDWLRQ�GHV�IHDWXUHV��
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Cette méthode n’est pas entièrement satisfaisante, car il y aura toujours des déformations 
QRQ�WHVWpHV��(OOH�V·DSSOLTXH�SULQFLSDOHPHQW�VXU�OHV�YDULDEOHV�H[SOLFDWLYHV�HW�QRQ�OHV�FLEOHV��
1pDQPRLQV��HOOH�GRQQH�XQH�FRQÀDQFH�VXSSOpPHQWDLUH�TXDQW�j�OD�FDSDFLWp�GX�PRGqOH�j�
résister à certaines déformations des données.

IV.3.3 DÉTECTION DE VALEURS ABERRANTES EN ENTRÉE

Une autre méthode est d’utiliser un algorithme de Machine Learning de type 
QRQ�VXSHUYLVp�DYDQW�GH�VRXPHWWUH�OD�GRQQpH�j�SUpGLUH�DX�PRGqOH�ÀQDO�
DÀQ�GH�GpWHFWHU�OHV�SRWHQWLHOOHV�YDOHXUV�DEHUUDQWHV�HW�OHV�pFDUWHU�GH�OD�SUpGLFWLRQ��&HWWH�
méthode est particulièrement adaptée pour les variables continues et donne de bons 
UpVXOWDWV�ORUVTXH�OHV�GLVWULEXWLRQV�GHV�YDULDEOHV�VRQW�SOXW{W�UpJXOLqUHV��'DQV�FH�FDV�LO�IDXW�
alors entraîner deux modèles, le modèle de prédiction lui-même et le modèle de détection 
des valeurs aberrantes.

IV.3.4 INTERVALLES DE CONFIANCE

(QÀQ��XQH�DXWUH�DSSURFKH�FRQVLVWH�j�GpWHUPLQHU�GHV�LQWHUYDOOHV�GH�SUpGLFWLRQ��XQ�LQWHU-
YDOOH�GH�SUpGLFWLRQ�pWDQW�O·HVWLPDWLRQ�G·XQ�LQWHUYDOOH�GDQV�OHTXHO�OHV�IXWXUHV�REVHUYDWLRQV�
tomberont avec une certaine probabilité. Ainsi, si une prédiction ne tombe pas dans 
cet intervalle, elle sera rejetée. À noter qu’il ne faut pas confondre cette notion 
DYHF� OD�SUREDELOLWp� UHWRXUQpH�SDU�XQ� FODVVLÀHXU�� TXL� Q·HVW� SDV� XQ� LQWHUYDOOH�
GH�FRQÀDQFH��HUUHXU�VRXYHQW�FRPPLVH��(Q�HIIHW�XQH�SUREDELOLWp�GH�����SHXW�DXVVL�ELHQ�
WUDGXLUH�OH�IDLW�TXH�O·RQ�D�DSSULV�WUqV�SHX�j�FDXVH�G·XQ�PDQTXH�LQLWLDO�G·H[HPSOHV�G·HQWUDv-
QHPHQW��WRXW�FRPPH�OH�IDLW�TXH�OD�GpFLVLRQ�HVW�LQFHUWDLQH�PDOJUp�XQ�QRPEUH�G·H[HPSOHV�
d’entraînement élevé. Des solutions existent pour déterminer ces intervalles, comme les 
4XDQWLOH�5HJUHVVLRQ�)RUHVWV�RX�OD�3UpGLFWLRQ�FRQIRUPH��TXL�PpULWHUDLHQW�G·rWUH�JpQpUDOL-
sées et surtout beaucoup plus implémentées dans les librairies standards de Machine 
Learning.

IV.3.5 LOGICIELS POUR TRAITEMENT AUTOMATIQUE DU MA-
CHINE LEARNING

$ÀQ�GH�SDOOLHU�OHV�SUREOqPHV�SUpVHQWpV�LFL��OHV�ORJLFLHOV�GH�0DFKLQH�/HDUQLQJ�SURSRVHQW�
PDLQWHQDQW� XQH� EULTXH� G·DXWRPDWLVDWLRQ� GX� FKRL[� G·DOJRULWKPH� RX� GH� O·HQFKDvQHPHQW�
KLpUDUFKLTXH�GHV�PRGqOHV�GH�GRQQpHV��5HODWLYHPHQW�UpFHQWV��FHV�FRPSRVDQWV�VHURQW�DPH-
nés à jouer un rôle de plus en plus important dans le contrôle des résultats de Machine 
Learning.

..................................................................................................... Vincent Dejouy
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  Effets de
  rétroaction

8QH�GHV�OLPLWHV�GH�OD�SKDVH�GH�SURWRW\SDJH�HVW�TXH�OHV�UpVXOWDWV�REWHQXV�Q·RQW�SDV�HX�
G·HIIHW�UpHO�VXU�OD�FLEOH��2U��ORUVTX·XQ�PRGqOH�HVW�PLV�HQ�SURGXFWLRQ��FHV�HIIHWV�GH�UpWURDF-
tion apparaissent. Trois effets sont à prendre en compte : la pression de sélection, l’effet 
V\VWpPLTXH�HW�OD�GpJUDGDWLRQ�GH�OD�EDVH�G·DSSUHQWLVVDJH�

IV.4.1 – PRESSION DE SÉLECTION

Un modèle de détection de fraude apprend à détecter des potentiels fraudeurs. Il est 
GRQF� IDFLOH�HW� WHQWDQW�G·H[WUDSROHU� OHV� UpVXOWDWV�GH�FH�PRGqOH�VXU� OD�YLH�UpHOOH� �VL�QRXV�
avions mis ce modèle en production, nous aurions économisé tant, donc le ROI du projet 
HVW�;���� Or, le modèle va avoir un effet sur les comportements de fraude. 

/HV�IUDXGHXUV�OHV�SOXV�UXVWLTXHV�YRQW�rWUH�GpWHFWpV�WUqV�YLWH�HW�QH�UHFRPPHQFHURQW�SOXV��OHV�
fraudeurs les plus malins vont adapter leur comportement de manière à rendre leurs pro-
cédés moins facilement détectables et les personnes tentées par la fraude vont s’abstenir 
GH�FRSLHU�OHV�IUDXGHXUV��/H�PRGqOH�H[HUFH�GRQF�XQH�SUHVVLRQ�GH�VpOHFWLRQ��DX�VHQV�GDUZL-
QLHQ��VXU�OD�FLEOH�TXL�D�XQ�HIIHW�DVVH]�IRUW�VXU�OD�SHUIRUPDQFH��'DQV�OH�FDV�GH�OD�IUDXGH��OHV�
SHUIRUPDQFHV�GX�PRGqOH�VRQW�WUqV�ERQQHV�DX�GpSDUW�SXLV�VH�GpJUDGHQW�UDSLGHPHQW��VDQV�
DSSUHQWLVVDJH�FRQWLQX��HW�DX�ERXW�G·XQ�FHUWDLQ�WHPSV��SOXV�DXFXQ�IUDXGHXU�Q·HVW�GpWHFWp��
&HOD�YHXW�LO�GLUH�SRXU�DXWDQW�TXH�OH�PRGqOH�Q·HVW�SOXV�HIÀFDFH�HW�TX·LO� IDXW�VWRSSHU� OHV�
LQYHVWLVVHPHQWV�"�3UREDEOHPHQW�SDV��'·XQH�SDUW��HQ�UHQGDQW�OD�IUDXGH�SOXV�FRPSOH[H��OH�
PRGqOH�GLPLQXH�OH�QRPEUH�GH�FDV�VLPSOHV��FH�TXL�FRUUHVSRQG�j�OD�GpJUDGDWLRQ�GH�OD�SHU-
IRUPDQFH��HW�D�XQ�HIIHW�GLVVXDVLI��FH�TXL�FRUUHVSRQG�j�GHV�IUDXGHXUV�SRWHQWLHOV�GLVVXDGpV����
/D�TXDQWLÀFDWLRQ�GH�FHV�GHX[�HIIHWV���GLPLQXWLRQ�GHV�FDV�GpWHFWpV�HW�IUDXGHV�pYLWpHV�Q·HVW�
SDV�pYLGHQWH�HW�D�SRXUWDQW�XQ�HIIHW�VLJQLÀFDWLI�VXU�OHV�UHWRXUV�VXU�LQYHVWLVVHPHQW��

,O� QH� IDXW� GRQF� SDV� DYRLU� XQH� YLVLRQ� WURS� VLPSOLÀFDWULFH� GX� SUREOqPH�
(extrapoler directement les résultats du POC) ni enfermer le projet dans 
une vision de performance trop étroite.
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IV.4.2 – EFFET SYSTÉMIQUE

8Q�DXWUH�HIIHW�GHV�PRGqOHV�VXU�OD�UpDOLWp�GRLW�rWUH�SULV�HQ�FRPSWH��FHOXL�G·HIIHW�V\VWpPLTXH��
'DQV�XQH�VLWXDWLRQ�GH�32&��OH�PRGqOH�HVW�H[WpULHXU�DX�V\VWqPH�TX·LO�pWXGLH�HW�Q·D�GRQF�
pas d’effet sur son comportement. En production, les décisions prises sur la 
EDVH�GHV�UpVXOWDWV�GX�PRGqOH�PRGLÀHQW�OH�FRPSRUWHPHQW�GX�V\VWqPH�HW�
la nature des données émises. Notre modèle est donc devenu partie intégrante 
GX�V\VWqPH�TX·LO�VXSHUYLVH��DORUV�TXH�SUpFpGHPPHQW�LO�pWDLW�H[WpULHXU����LO�V·DJLW�G·XQ�HIIHW�
V\VWpPLTXH�

Un modèle de prévention de panne dans les transports s’appuie sur les données émises 
par des objets communicants. Ayant une base d’apprentissage consolidant les signaux 
pPLV�SDU�O·pOHFWURQLTXH�HPEDUTXpH��OH�PRGqOH�DSSUHQG�j�UHFRQQDvWUH�GHV�VpTXHQFHV�GH�
messages annonciatrices de pannes futures. Une fois mis en production, le modèle évite 
GRQF�O·RFFXUUHQFH�GHV�SDQQHV�TX·LO�D�DSSULV�j�GpWHFWHU���OHV�VpTXHQFHV�G·DSSUHQWLVVDJH�
Q·DSSDUDLVVHQW�GRQF�SOXV�SXLVTXH�O·pYpQHPHQW�HVW�pYLWp���2U��LO�HVW�HVVHQWLHO�GH�FRQWLQXHU�
j�IDLUH�DSSUHQGUH�OH�PRGqOH�VXU�OHV�GRQQpHV�UpHOOHV��QRWDPPHQW�GDQV�OH�FDV�GH�O·pOHFWUR-
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QLTXH�HPEDUTXpH��OD�IRUPH�HW�OD�IUpTXHQFH�GHV�PHVVDJHV�FKDQJHQW�DX�U\WKPH�GHV�PLVHV�
j�MRXU�ORJLFLHOOHV�HW�GHV�SDUDPpWUDJHV�TXL�QH�VRQW�SDV�PDvWULVpV�SDU�OH�PRGqOH���/D�SHU-
formance du modèle va donc inexorablement chuter. Il existe heureusement une manière 
G·pYLWHU�FHW�HIIHW���LO�IDXW�ODEHOOLVHU�OD�SDQQH�pYLWpH�D�SRVWHULRUL��YDOLGHU�OD�TXDOLWp�GH�OD�
SUpGLFWLRQ�HW�UHQVHLJQHU�OD�EDVH�G·DSSUHQWLVVDJH�DYHF�OD�VpTXHQFH�G·pYpQHPHQWV�DVVR-
FLpV��DYHF�XQ�ODEHO�GH�W\SH�SDQQH�pYLWpH�FRQÀUPpH���'H�OD�VRUWH��OD�EDVH�G·DSSUHQWLVVDJH�
UHVWH�VXIÀVDPPHQW�ULFKH�SRXU�TXH�O·HIIHW�V\VWpPLTXH�VRLW�OLPLWp��(Q�UHYDQFKH��FHOD�VLJQLÀH�
TX·LO�IDXW�UHFRXULU�j�XQ�H[SHUW�KXPDLQ�TXL��HQ�DYDO�GX�PRGqOH��DVVXUHUD�FHWWH�ODEHOOLVDWLRQ�
et l’alimentation de la base d’apprentissage. 

/H�PRGqOH�HQ�SURGXFWLRQ�QH�SHXW�SDV�YLYUH�WRXW�VHXO�HW�PRGLÀH�OD�UpDOLWp�
qu’il observe.

IV.4.3 – DÉGRADATION DE LA BASE D’APPRENTISSAGE

Un dernier effet à prendre en compte en production est la disparition de certains 
événements de la base d’apprentissage au fur et à mesure de l’exploi-
tation du modèle��/HV�IDX[�SRVLWLIV�GDQV�XQ�FDV�GH�IUDXGH��OHV�SHUVRQQHV�GpWHFWpHV�j�
WRUW�FRPPH�IUDXGHXUV��SHXYHQW�FRQVWLWXHU�XQH�PDVVH�VLJQLÀFDWLYH�GH�PDQTXH�j�JDJQHU�
�GHV�FRQWUDWV�UHIXVpV��TXL�GpWUXLW�OD�UHQWDELOLWp�GH�OD�GpPDUFKH��6\VWpPDWLTXHPHQW�UHMHWpV�
à tort, le système ne sait plus les détecter comme des non-fraudeurs et perd la base 
G·DSSUHQWLVVDJH�TXL�\�HVW�DVVRFLpH�

/D�PHLOOHXUH�VROXWLRQ�FRQVLVWH�j�PDLQWHQLU�XQH�SDUWLH�GX�ÁX[�HQWUDQW�KRUV�GX�PRGqOH�GH�
SUpGLFWLRQ�DÀQ�GH�SRXYRLU�OH�UpLQWURGXLUH�GDQV�OD�EDVH�G·DSSUHQWLVVDJH�VDQV�GpWpULRUDWLRQ�
due au modèle.

Le modèle peut se comporter comme un exagérateur d’un phénomène 
observé, ce qui pose des problèmes de performance.

Au-delà de la dégradation de cette base, la dépendance d’un modèle à sa base d’ap-
prentissage rend le Machine Learning propice au hacking et au détournement :�LO�VXIÀW�
GH�IDXVVHU�O·DSSUHQWLVVDJH�SRXU�UHQGUH�XQH�LQWHOOLJHQFH�DUWLÀFLHOOH�SDU-
faitement idiote.

 

............................................................................................. Emmanuel Manceau
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VIE QUOTIDIENNE D’UN MODÈLE : 

QUE FAUT-IL RETENIR ?

 × Le but d’un modèle : capturer les éléments important des observations passées 
pour prédire le comportement futur. Il n’est jamais parfait, ni totalement 
représentatif de la réalité.

 × Les 4 étapes de création d’un modèle : Construction du dataset, feature 
engineering, choix algorithmes et évaluation.

 
 × En industrialisation, le modèle « vit » : il évolue avec le temps. La moindre 
PRGLÀFDWLRQ�GH�VHV�FRPSRVDQWHV�FRQVWLWXH�XQH�pYROXWLRQ

  
 × 'DQV�FHUWDLQV� �DSSUHQWLVVDJH�DFWLI��� LO�GHYLHQW�QpFHVVDLUH�GH�ré-entraîner le 

modèle avec de nouvelles données : traitement manuel / hors-ligne ou 
bien traitement automatisé / en ligne.

 
 × &KRLVLU�GHV�PpWULTXHV�GH�SHUIRUPDQFH�contextualisées aux cas d’usage 

métier et compréhensibles�HVW�SULPRUGLDO��/HV�PpWULTXHV�VFLHQWLÀTXHV��W\SH�
$8&�52&��$8&�35��ne sont pas les plus adaptées.

 
 × 3RXU�SUHQGUH�GHV�GpFLVLRQV�ORUVTXH�OHV�VLWXDWLRQV�VWUDWpJLHV�pYROXHQW�UDSLGHPHQW�

au cours du temps, l’utilisation d’algorithmes d’apprentissage par renfor-
cement est envisageable.

 × « Est-il mieux de faire que de ne rien faire ? », l’utilisation d’A/B – 
Testing est une solution pour évaluer les résultats a posteriori.

 
 × Avec des données différentes, un modèle aura un comportement diffé-

rent��/RUVTXH�OHV�GRQQpHV�FKDQJHQW��LO�IDXW�WHVWHU�GH�OD�TXDOLWp�GX�PRGqOH�SRXU�
éviter de dégrader la performance ou les résultats de l’application.

 × /D�TXDOLWp�GHV�GRQQpHV�SHXW�ÁXFWXHU�GDQV�OH�WHPSV��G·R��OD�QpFHVVLWp�G·pYDOXHU�
les réactions possibles du modèle à de tels changements, de détecter 
GHV�YDOHXUV�DEHUUDQWHV�HW�GH�GpÀQLU�GHV�LQWHUYDOOHV�GH�FRQÀDQFH�

 
 × /RUVTX·XQ�PRGqOH�HVW�PLV�HQ�SURGXFWLRQ�WURLV�HIIHWV�GH�UpWURDFWLRQ�VRQW�j�SUHQGUH�
HQ�FRPSWH�HW�SHXYHQW�H[SOLTXHU�GHV�GLPLQXWLRQV�GH�SHUIRUPDQFHV���la pression 
de sélection� �VHXOV� GHV� FRPSRUWHPHQWV� SHX� GpWHFWpV� ©� VXUYLYHQW� ª��� l’effet 
systémique et la dégradation de la base d’apprentissage. 
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C O N C L U S I O N :
Vers la transformation par les algorithmes.

1RXV�VRPPHV�FRQYDLQFXV�TXH�OH�FKHPLQHPHQW�YHUV�O·LQGXVWULDOLVDWLRQ�GX�%LJ�'DWD��RUJD-
nisé avec méthode et rigueur, sera suivi avec succès par la grande majorité des entre-
prises. Pour autant, cette transformation aura des effets profonds sur l’organisation des 
entreprises et leurs écosystèmes, sous l’œil avisé du législateur.
 
/HV�UHODWLRQV�HQWUH�GLUHFWLRQV�LQIRUPDWLTXHV��GLUHFWLRQV�PpWLHUV��pGLWHXUV�GH�ORJLFLHOV��RSp-
rateurs cloud et sociétés de services évoluent avec un mouvement de balancier très fort en 
faveur d’entités capables de porter les projets sur la totalité de leur cycle de vie.
 
/·LQWHUQDOLVDWLRQ� GH� FRPSpWHQFHV� WHFKQLTXHV�� OHV� SDUWHQDULDWV� G·RSHQ� LQQRYDWLRQ� HW�
l’acceptation des cycles d’essai-erreur propres à l’innovation vont à rebours des modes 
G·RUJDQLVDWLRQ�TXH�QRXV�DYLRQV�REVHUYpV�MXVTX·LFL��&HWWH�WUDQVIRUPDWLRQ�GHV�FXOWXUHV�GHV�
JUDQGV�JURXSHV�HVW�G·RUHV�HW�GpMj�ODQFpH�HW�LO�QH�VH�SDVVH�SOXV�XQH�VHPDLQH�VDQV�TX·XQ�
grand cabinet de conseil y fasse allusion le plus souvent sous la forme d’agilité.
 
Des structures hybrides associant des start-up et des PME innovantes à la valorisation des 
données des grands groupes vont continuer à se développer et renforcer les partenariats 
G·RSHQ�LQQRYDWLRQ��/HV�PLHX[�SODFpV�DXURQW�FRPSULV�TXH�OHXU�FRPSpWLWLYLWp�YLHQGUD�DXVVL�
du dynamisme de leur écosystème de partenaires. Le mot de sous-traitants aura d’ailleurs 
disparu.
 
-XVTX·LFL�VHXO�DX�PRQGH��OH�GDWD�VFLHQWLVW�SUHQG�FRQVFLHQFH�GH�VHV�OLPLWHV�HW�OHV�SOXV�DYLVpV�
RQW�GpMj�FRPSULV�TXH�OHV�GLUHFWHXUV�GH�SURMHWV��OHV�DUFKLWHFWHV�HW�OHV�FRQVXOWDQWV�HQ�RUJD-
nisation auront leur carte à jouer dans la réussite des projets.
 
L’actuel foisonnement des technologies regroupées sous l’appellation Big Data ne doit 
SDV�PDVTXHU�OH�IDLW�TXH�O·RSHQ�VRXUFH�HVW�SRXU�OD�SUHPLqUH�IRLV�XQ�SUpFXUVHXU��Linux est 
né après Unix, JBOSS après les serveurs d’application J2EE, mais Hadoop ou scikit-learn 
Q·RQW�SDV�G·pTXLYDOHQWV�GDQV�OH�PRQGH�FRPPHUFLDO��'H�OHXU�F{Wp��OHV�RSpUDWHXUV�GH�SODWH-
IRUPH��,$$6��3$$6��PLVHQW�VXU�O·,QWHUQHW�GHV�REMHWV�SRXU�SURSRVHU�GHV�VROXWLRQV�LQWpJUpHV�
GH�ERXW�HQ�ERXW��'HV�DOOLDQFHV�MXVTX·LFL�LQDWWHQGXHV�HQWUH�JUDQGV�JURXSHV�GLWV�WUDGLWLRQ-
QHOV��36$��5HQDXOW�RX�HQFRUH�6$12),��HW�OHV�RSpUDWHXUV�GH�SODWHIRUPH��0LFURVRIW��,%0��
*RRJOH��YRQW�UHPHWWUH�HQ�FDXVH�OHV�IRXUQLVVHXUV�WUDGLWLRQQHOV�GH�OD�GLUHFWLRQ�LQIRUPDWLTXH�
 
La nature particulière des modèles de Machine Learning rend parfois délicate sa bonne 
compréhension et peut mener à des actions inappropriées. Le lien fondamental entre le 
code, les données d’apprentissage et les mesures de performance appelle à de nou-
velles formes de forges logicielles capables d’évaluer en temps réel la performance des 
modèles et les déployer.
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Toutefois, rien ne peut se faire sans la capacité d’une entreprise à procéder à une réal-
location massive de ses ressources vers l’industrialisation du Big Data. Sans cela, il est 
SUREDEOH� TXH� OHV� RUJDQLVDWLRQV� VRLHQW� FRQGDPQpHV� DX� 32&� SHUPDQHQW� HW� VH� IDVVHQW�
petit à petit grignoter leur avantage compétitif ou leur clientèle. Ces décisions lourdes 
d’investissement prennent encore du temps et constituent aujourd’hui le principal frein à 
l’industrialisation.
 
Une fois toutes ces étapes franchies, nous aboutirons alors à une nouvelle étape dans 
OD�WUDQVIRUPDWLRQ�GLJLWDOH��/RUVTXH�WRXWHV�OHV�RUJDQLVDWLRQV�DXURQW�DFTXLV�OD�PDvWULVH�GX�
processus d’industrialisation, l’enjeu va se déplacer vers une meilleure valorisation des 
données.
 
Cette étape supposera l’emploi d’algorithmes de plus en plus performants et complexes. 
&H�SURFHVVXV�GH�WUDQVIRUPDWLRQ�DOJRULWKPLTXH�FRPPHQFH�j�VH�GHVVLQHU�SRXU�OHV�DFWHXUV�
les plus avancés et viendra petit à petit se diffuser à l’ensemble des entreprises. Choisir 
les bons modèles, étudier comment les combiner, mieux interpréter les résultats ou encore 
DXWRPDWLVHU�SOXV�IRUWHPHQW�FHUWDLQV�SURFHVVXV�DYHF�GHV�FRPSRVDQWV�DGpTXDWV���FHV�HQMHX[�
GpFULYHQW�OHV�IXWXUV�FKDOOHQJHV�GH�WUDQVIRUPDWLRQ�DOJRULWKPLTXH�
 
&HUWDLQV�HQ�RQW�GpMj�HVVX\p�OHV�SOkWUHV�FRPPH�)DFHERRN�DYHF�OHV�SROpPLTXHV�QpHV�GH�
VRQ�V\VWqPH�GH�UHFRPPDQGDWLRQ�G·DUWLFOHV�RX�HQFRUH�OH�PRQGH�GH�OD�ÀQDQFH�DOJRULWK-
PLTXH�MXJp�UHVSRQVDEOH�G·XQH�DXJPHQWDWLRQ�GH�OD�YRODWLOLWp�HW�GHV�©�ÁDVK�FUDVK�ª�
 
Mais on peut dès maintenant percevoir la plus-value du bon usage d’un algorithme. 
Criteo tire son avantage compétitif d’un meilleur taux de transformation des publicités 
ciblées ; Amazon a fondé son succès sur un des meilleurs taux de conversion du Web, 
XQ�RSpUDWHXU� WpOpSKRQLTXH�pFRQRPLVH�GHV� IUDLV�HQ�GpWHFWDQW�DX�SOXV� W{W�GHV� IUDXGHXUV�
potentiels.
 
'HPDLQ��XQ�LQGXVWULHO�WLUHUD�XQ�DYDQWDJH�j�SURGXLUH�XQ�pTXLSHPHQW�TXL�WRPEHUD�PRLQV�
en panne, un distributeur d’une meilleure rotation des stocks de sa supply chain ou 
encore une administration d’une meilleure gestion de ses ressources humaines. Toutes 
ces améliorations exploiteront des algorithmes et des données dans un environnement 
industrialisé.
 
/D�UpFHQWH�DQQRQFH�IDLWH�SDU�%DUDFN�2EDPD��SUpYR\DQW�XQ�LQYHVWLVVHPHQW�GH�TXHOTXH�
���PLOOLDUGV�GH�GROODUV�GDQV�O·LQWHOOLJHQFH�DUWLÀFLHOOH��GHYUDLW�ÀQLU�GH�FRQYDLQFUH�GH�O·LP-
portance de cette transformation. Pour reprendre le titre d’un livre de l’essayiste Nico-
las Bouzou : « On entend l’arbre tomber mais pas la forêt pousser », les leaders de 
demain innovent dès aujourd’hui sur leurs algorithmes dans le secret des laboratoires et 
construisent patiemment leur futur avantage concurrentiel.

............................................................................................. Emmanuel Manceau
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