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Machine Learning
Définition et enjeux

QO
—e
)

Ensemble d’algorithmes d’apprentissage a partir
de données historiques, permettant la résolution
d’un probleme. Le machine Learning permet
d’interpréeter des données sans programmation

explicite ou déterministe.
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Piloter sa stratégie et prendre des
décisions operationnelles
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Machine Learning
Définition et enjeux

Systeme de Machine
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Machine Learning
Tendances et evolutions

Un outil pour s’adapter au monde qui change (comportement des
clients, reglementation, technologies)

Tendances/évolutions Apport du Machine Learning

» Augmentation des données hétérogenes a analyser (vidéos, images, » Capacité a centraliser et analyser toutes les
son, textes, cartographies, etc..) informations pour nourrir les modeles.

Moins de données demandées aux clients » Meilleure utilisation des données internes et

» Plus de sensibilité sur les données personnelles externes (open data, open map, interactions

» Plus de personnalisation (des offres, de ’acceptation, etc...) diverses avec le client)

» Plus de sophistication de la décision (risque, tarification, churn, etc.)

» Plus de données disponibles sur les processus et produits de I’entreprise | > Analyser et traiter les data / Prise de décision
(capteurs, machines outils connectés, véhicules intelligents, données des | > Anticiper et prédire /réagir /disfonctionnement

chaines de prod, historiques et données sur les pannes etc..




L) Machine Learning
..Z.....3 principaux types d'apprentissage

Algorithmes permettant de prévoir ou Algorithmes permettant de classifier,
classifier a partir de données historiques regrouper des profils homogénes
et étiquetées a partir de données non étiquetées

o

Apprentissage Machine Apprentissage
Supervisé Learning non supervisé

i

w

Détection
d’anomalies...

Prévisions de pannes
et d’incidents...

Algorithmes permettant d’adapter sa
stratégie en temps réel en fonction
d’un signal positif ou négatif

renfolcement Robots, Jeux ...
{ML} 6



Paris | Tunis | Madrid | Casablanca

Machine Learning
Les algorithmes

Decision Trees,
Random Forest

Naearest
Neighbor

Vector Machines

Discriminant
Analysis

Naive Bayes

Linear Regression
GLM Hierarchical

kMeans, kmedoids,
Fuzzy C-Means

Hidden Markov
Model

Régression Clustering

Ensemble Gaussian
Methods

SingularValue
Decomposition

Apprentissag

Supervise non supervise
Réduction de
dimension

Machine
Learning

Principal LatentDirichlet
Component Analysis Analysis

Temporal difference :
TD(A)

Markov decision
process

Apprentissag
ar

p
renforcemen

State-Action-Reward-
State-Action : Sarsa(A)

Value
iteration
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Machine Learning
Impacts

Augmentation des profits :
v’ Modéles (risque,
marketing, tarification)
v’ Simplification des
processus

Maitrise des risques :
Moteurs de décision

Augmentation de la
satisfaction client :
Offres personnalisées
et mieux ciblées

Réduction des colts
opérationnels :
Automatisation de la
prise de décision
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. Groupe HLi
... Expertise Informatique et analytique

Accompagner ses clients dans leurs projets de transformation numeérique

Q@ 30 ans d’expérience ¢ 130 collaborateurs ¢ Présence a Paris-Tunis-Madrid-Casablanca
@ 2 filiales agréées CIR sur I’'analytique & le big data r

BUREAU VERITAS @

Q@ Partenariat avec les éditeurs, des écoles et universités K

Audit & Conseil — Modélisation — Réalisation

. I 7 / 4 \‘;‘
S e

Expertise analytique Secteur Création de solutions

Connaissance client Industrie, Télécoms, Banque ... Cloud (CRM, optimisation tournées)
Risque et réglementation Analytics big data

Laboratoire R & D — Open data & Machine Learning
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m e Machine Learning
prédictif:

Paris | Tunis | Madrid | Casablanca

4 Construction & deploiement



Machine Learning cas du prédictif
Construction du modele

v'Définir la problématique, '’événement a prévoir et le
périmetre Choix | [Modélisation sur |} [Validation du modele

v'Prendre en compte la politique et les processus internes du des échantillons | | sur échantillons test :
modélejs d’apprentissage v'% de la base
v'Hors temps

v'Sous-population...

Base d’étude Modélisation itérative

Création de Criteres d’arrét :

’ F &N by . . .
Données m structuration || I'événement a v'Statistique : performance, robustesse

Traitement et

prévoir : attrition v Métier: lisibilité du modeéle, nombre d’open data ...

des données :
panne, fraude

Text mining |}
Géocodage Création
d’indicateurs
pertinents




Machine Learning cas du prédictif
Déploiement du modele

Moteur industrialise
I Y Xy Ty D
onnées Learning

—b
|-BDD Machine

Learning

Internes

Revue du process
Ré- ou
apprentissage réadaptation

O du ML au
Nt process




Machine Learning
woenn Outils developpés par le groupe HLi

LTI i ] :I‘Erllul: EII. :l




m e Machine Learning
/... dans lindustrie :

4 Cas dapplication industriels

*Solution de détection de fraude bancaire
*Solution de prévention de lattrition clients
*Solution de maintenance prédictive

Paris
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M Solution de détection de fraude

vl Prediction du risque de fraude bancaire

@ Contexte : La crise en Espagne a augmenté le nombre de fraudes a l'octroi de crédit
@ Problématique : Réduire le cout du controle manuel lié a la fraude

@ Réponse : Mise en place d'algorithmes de machine learning dont le résultat donne
une probabilité de fraude. La contrdle des dossiers est faite sur les clients ayant la
probabilité de frauder la plus grande.

Demande Modele de
de crédit décision
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Solution de prévention de l'attrition clients
o o e s Cas d’'un opérateur Télécom

@ Contexte : Une forte concurrence
@ Problématique : Optimiser les politigues de campagne marketing de fidélisation des clients

Résultats restitués Actions de rétention mises en ceuvre
Prédiction du risque : chaque client est noté en Ciblage des personnes a haut risque de départ a la
fonction de sa probabilité de partir a la concurrence concurrence

Mise en ceuvre d'un argumentaire adapté au profil de
risque du client

0% 5% 10% 15%  Niveau de risque

Caractérisation du risque : |la solution donne les
criteres de risque du client

Exemples de criteres de risque

! Dépassement de forfait data

Exemples de propositions adaptées

v Proposer un forfait 20 Go

v Transférer sur le réseau Y

! Couverture 4G opérateur X médiocre

v Proposer un nouveau forfait avec smartphone

! Expiration prochaine de I'engagement




Solution de prévention de l'attrition clients
il Cas des Telecoms: performances obtenues

@ Le ciblage est performant : les clients identifies comme les plus risqués par la solution partent 5 fois plus a la concurrence

@ Grace a ce ciblage optimisé, chaque campagne permet :
@ Une diminution du départ a la concurrence de 15 %
@ Une hausse du réengagement de 130 %

@ L'effet des actions de rétention est maximisé a long terme diminution de 30 % du churn en 2 ans

/ \ ﬁninution du départala concurre@ ﬁlsse du réengagement des cIiea
Performance du ciblage

Sur les clients ciblés / campagne 15%

\15‘%
10% 12% + 130 %

Clients
identifiés 10% 10%
8% comme
— 8%
risqués
X
6% 5
6%
0,
4% o%
4%

2%

0% 0%
M Echantillon témoin ™ Campagne W Echantillon témoin ™ Campagne

12%

[0)
2% Périmétre
complet
%




Solution de maintenance prédictive

e e PT@diction du risque de panne : modéle prédictif multicritére

@ Contexte : Enedis, principal gestionnaire du réseau public de distribution d’électricité
@ Gere 1,3 million de km de réseau, 35 millions de clients desservis
@ prend en charge les réseaux moyenne tension (HTA) et basse tension (BT)
@ Cesréseaux sont alimentés en amont par le réseau haute tension (HTB) géré par RTE

EN<DIS Y



Solution de maintenance prédictive

e e v . PTEAICTION AU risque de panne . modele prédictif multicritere

@ Problématique :
@ Optimiser I'exploitation du réseau grace aux données
@ Améliorer les strategies de maintenance et d’'investissement dans le cadre de
la transition écologique
@ Résultat :
@ Data visualisation, chaque cable est noté en fonction de sa probabilité
d’'incident
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Machine Learning
Autres cas d’application

A Nos solutions sont flexibles et s’adaptent a différents cas d’usage :

L'outil de départ a la concurrence
peut-étre adapte au risque de
départ des salariés :

Q Prise en compte des données
adaptees a cette problematique

Q@ Mise en place d’action de rétention
des salariés en fonction des
criteres de risque de départ

La solution de maintenance
prédictive peut s'appliquer a tout
patrimoine :

Q Prédiction du risque d'incident sur les
matériels aéronautiques, terrestres

Q@ Prédiction du risque d’incident et
dimensionnement des réseaux : eau,
électricité, pétrole, data-center
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m Machine Learning
Autres cas d’application

Paris | Tunis | Madrid | Casablanca

A Actuellement nous développons les solutions suivantes :

Une solution d’optimisation Une solution d’agronomie d'aide
aux choix des cereales destinees

des performance sportives _ A2
aux agriculteurs et coopérative

ﬁ1 @ dataPoC' AXEREAL

7 Laterre, les hommes, le futur
CHALLENGES NUMERIQUES

Nos solutions sont flexibles et
s’adaptent a différents cas

d’usage
{ML} 22
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Merci de votre attention ! \

a.loison@groupe-hli.com
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