Des données
qui changent la donne

Nicolas Tremblay, agr.

Ph.D., chercheur scientifique
St-Jean-sur-Richelieu

, ; i+l
Agriculture et Agriculture and
I* I Agroalimentaire Canada  Agri-Food Canada Ca ada




AAC - St-Jean-sur-Richelieu

2alisation d’un “atelier transformateur” ; A

L
=

e Recherche a la ferme, intelligence artificielle

* NT: president Int. Soc. Precision Agriculture..




14¢ Conférence internationale sur I’ agrlculture de bremsmn B
Montréal, 24 au 27 juin 2018






DR:31 Mar. 27 mark = = W .

M
1|

LEDEVOIR ticte 19 da 13 Actualités

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Le «Nobel d’'informatique» est décerné a
Yoshua Bengio

Le professeur montréalais met la main sur le prix Turing avec deux de ses
collégues.




Exemple de réseau de neurones profond

Modéle /

{ algorithme

O Le modéle regoit des informations de la part du programmeur :
on lui présente la photo d’'une personne.

O Le modéle crée ses propres connexions, qu'on appelle «couches
cachées», sans intervention humaine: il apprend a reconnaitre
les composantes du visage.

Le modéle arrive a une conclusion a partir des connexions
qu‘il a effectuées: il parvient a déterminer le nom de la personne
apparaissant sur la photo.

Infographie Le Devoir



Humains, modeles et humilité

LU'esprit humain ne parvient pas a optimiser des
décisions affectées par plusieurs dimensions

Les décisions humaines sont menées par les
émotions; pas tant par les faits

ComplexitéT; ordinateur meilleur que I'expert
Mais sa logique ne peut pas étre comprise

Tout repose sur les données




WIRED MAGAZINE: 16.07
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The End of Theory: The Data Deluge Makes the
Scientific Method Obsolete
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Petabytes allow us to say: "Correlation is enough." We can stop looking
for models. We can analyze the data without hypotheses about what it
might show. We can throw the numbers into the biggest computing
clusters the world has ever seen and let statistical algorithms find

patterns where science cannot.
Big Data‘agricola mars 2016



Artificial Intelligence and Deep Learning, which are set to become major drivers of
economic growth and social progress, will make the findings of geospatial data more
accurate and meaningful. By Prof. Arup Dasgupta

ET LAGRICULTURE?
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Options pour modeles

Simples hlle d algorlt- Compllques

Régressions, factoriels
Statistiques de Fisher

Données limitées,
controlées

Domaine d’inférence limité
Expert impliqué
Communs en agriculture

Peu performants

Apprentissage profond
Réseaux de neurones
Données abondantes,
diversifiées

Domaine d’inférence large
Expert nuisible

Absents en agriculture

Succes maximal




‘Nltrogen

' Tuo much of avitalr o

Fertilisation azotée

Nitrogen
Atmospheric Natural land
deposition 4%
16%
Urban &
Population-related
%% Corn &
Soybean
i 52%
Pasture & Range @ .
5%
Other Crops

14%

Estimated sources of N
delivered to the northern Gulf of
Mexico from the Mississippi
River Basin (Alexander et al.,




Cible: la dose optimale
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Résultats du Québec (Giroux et al. 2009)

Résultats semblables pour N,O (Van Groenigen et al. 2010)



Modele industrie N

Modele = kg N t* grains Lien RDT vs Ny,
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Figure 7. Relationship between the late spring soil nitrate
test (LSNT) and the economic optimum N rate (EONR) across
trials in multiple years with corn following soybean and
continuous corn. Each point represents a trial presented in
Figure 3 (J. Sawyer, 2015).
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SCAN Al
Algorithme de logique floue (Al)

Développé par AAC St-Jean-sur-Richelieu

Contributions d’autres groupes de recherche
et collaborateurs du milieu

Meilleur modele démontré et disponible
Commercialisé

— www.Fieldapex.com

— Registre+ de Logiag
Elaboré uniquement a partir de données



http://www.fieldapex.com/

Beaucoup de données diversifiees
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Lecons apprises

e More isn’t just more. More is different (Wired
2008)

— La vérité est dans les grands nombres
— Contrastes et étendue dynamique
—GXExM

 'importance des métadonnées (contexte)
— Localisation (GPS), dates / stades
— Travail du sol? Qualité du sol?




Partager mes données ou pas?

* Incitatifs a développer b

e "'analogie de I'Apple
Watch

e Les résultats de recherche
ne s'appliqguent bien
qu’aux réalités dont ils
sont issus




Dégradation normale du contenu en information

/Time of publication

Specific details about problems with individual items or
< specific dates of collection are lost relatively rapidly

General details about data collection are lost

/ through time

Accident may
destroy data and
documentation

Retirement or career change
makes access by scientists
to "mental storage" difficult
or unlikely

Death of investigator
and subsequent loss
of remaining records

Information Content of Data and Metadata

Michener et al., 1997.  \




OPEN DATA 5 % PAR L'EXEMPLE COUT ET BENEFICES  VOIR EGALEMENT

OPEN DATA 5 x

Tim Berners-Lee, principal inventeur du Web et instigateur des Linked Data, a

suggéré un programme de déploiement en 5 étoiles pour 'Open Data: Voici
quelques exemples qui détaillent chacune des étapes que representent ces

étoiles, avec les coiits et bénéfices qui les accompagnent.

https://5stardata.info/fr/



Ressources

 Les mécanismes du partage

— Licences

— Politigues données ouvertes

— Données fournies avec articles scientifiques

e Spécialistes

Data Scientist:

The Sexiest Job of the 21st Century

Meet the people who

COX trea: it of
messy, tructured dat
by Thomas H. Davenport
and D.J. Patil




Standardisation

La tour de Babel
Principe FAIR

— Findable, accessible, interoperable, reusable

Research Data Alliance

— Elaboration des méthodes

Pour I'aspect agronomique

— ICASA (International Consortium for Agricultural
Systems Applications)
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Analyse de données

© 2013 Rexer Analytics

Algorithms

* Regression, decision trees, and cluster analysis continue to form a triad of core algorithms for
most data miners. This has been consistent since the first Data Miner Survey in 2007.

* The average respondent reports typically using 12 algorithms. People with more years of
experience use more algorithms, and consultants use more algorithms (13) than people
working in other settings (11).

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Regression 1% : : 15% 8% '
Decision trees 22% 18% 2%
Cluster analysis 15% 26% 1%
Time series MIRER 22% 18%
Text mining _EE 20% 19%
Ensemble models 8% 18% 17% %
Factor analysis IEE? 22% 10%
Neural nets IEE) 23% 19%
Random forests IR 16% il
Association rules LS 24% 17%
Bayesian [ 23% 10%
Support vector machines (SVM) IEE3 18% 17%
Anomaly detection JIFE7 20% 18%
Proprietary algorith 8% 15% 9 ! ]
Rule hduax 4% T The number of algorithms used varies by the
Social network analysis ZE3 14% ; labels people use to descnbe themselves, with
s:\':';?:;"""@ 2% — Data Miners (14) and Data Scientists (14)
Link an:,,’,: -,: T2% using the most, and Software Developers (9)
Genetic algorithms ! % and Programmers (8) the fewest.
MARS o%

¥ Most of the time = Often Sometimes Rarely

|Queslion: What algorithms / analytic methods do you TYPICALLY use? (Select all that apply) |

Source: Saporta Big Data agricole, mars 2016




AAC

Nouveaux chercheurs en Al = ressources
Science et données ouvertes
Laboratoires vivants

Recherche observationnelle (on-farm)
Agriculture de précision

— Télédétection, capteurs, senseurs, loT
— Source de données abondantes

Partenaires / collaborateurs




Réflexions
Modele

— Au mieux, on dispose d’une calibration
— Validation? Rarissime

Conséquence: faible succes des décisions
Le secteur agricole doit faire mieux
Les données changent la donne

— Les clubs ont des atouts majeurs

— Penser localement, agir globalement




Data Sharing Benefits Kitchen et al. 2016

Provides more comprehensive understanding of
agronomy practices over.diverse environments for the
purpose of developing better solutions

GXExM
" G X Egr X Mgp

Creates “understanding” connections between the
roups with competing interests, researcher and the
armer, relevance; (Cook et al )

When you share it; you create an opportunity to grow it
(conditional on completeness, quality, and standards)

Data can be re-used to uncover new hypotheses when
aggregated over space and time.

As organizations develop capacity and encourage data
sharing, recognition, credit, and awards will follow



Merci de votre attention
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