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Machine learning

Apprentissage automatique ... ne signifie pas reproductible
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Reproductibilité ?

la capacité d'une experience a étre repetee par un autre
experimentateur ou une autre expérimentatrice. La

reproductibilité est I'un des principaux aspects des processus
scientifiques. K "

Deux notions : justesse et fidélite >t
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https://github.com/royerlab/napari-chatgpt
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Royer, L. A. (2024). Omega—harnessing the power of large language models for bioimage analysis. Nature Methods, 1-3
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Plus dangereux ?
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Quelle base d’entrainement ?



COMMENT | FOCUS

M) Check far updatas I

Avoiding a replication crisis in deep-learning-
based bioimage analysis

Deep learning algarithms are powerful tools for analyzing, restoring and transforming bicimaging data. One
promise of deep learming is parameter-free one-click image analysis with expert-leve! performance ina fraction
of the time previously required. However, as with most emerging technologies, the potential for inapprapriate use
is raising concerns among the research community. [n this Comment. we ciscuss key concepts that we believe
are important for researchers to consider when using deep learning for their micrascopy studies. We describe
how results cbtained using desp learning ¢2n be velidated and cropese what should, in our view, be considered
when choosing 3 suitzble tool. We alse suggest what aspecis of a ceep learning analysis should be reported in
publications ta ensurs raproducitility. We hape this perspactive will faster further discussion among cevelapers,
image analysis sgecialists, users anc journzl editors to define adequate guidelines and ensure the appropriate use
of this transformative technalegy.

Romain F. Laine, Ignacio Arganda-Carreras, Ricardo Henriques and Guillaume lacquemet

Nat Methods 2021 Oct;18(10):1136-1144. doi: 10.1038/s41592-021-01284-3.
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Qui parle ?

David R. (responsable équipe ImHorPhen Angers IRHS - |A dans ISC Phenome)

Rousseau, D., Widiez, T., Di Tommaso, S., Rositi, H., Adrien, J., Maire, E., ... & Rogowsky, P. (2015). Fast virtual histology using X-ray in-line phase
tomography: application to the 3D anatomy of maize developing seeds. Plant Methods, 11, 1-10.
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Qui parle ?

David R. (responsable équipe ImHorPhen Angers IRHS - |A dans ISC Phenome)

Heads of the plaits rotated

Growh of plants

Day 1 : Camera’s installation Cey 10 : plant has grown more
van expecied

Individuals n the scene




Qui parle ?

David R. (responsable équipe ImHorPhen Angers IRHS - IA dans ISC Phenome)

Work done and results in T2.2 Trouble sheoting

TOChAICAI probiem related to the sensor Change the position of the camera during the

inday 4

Weather : the fog. sun, wate’




Road map ?

Les sources de variabilité en apprentissage machine

Algorithmes

Données

Annotations

Composants librairies et matériels
Procédures de création

lllustrations en imagerie du vivant

Bonnes pratiques



Apprentissage machine et vision par ordinateur kezako ?

Computer Vision and Machine Learning
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Source de variabilité dans les algorithmes

De nombreux algorithmes incluent une part d’aléatoire dans leur fonctionnement
propre



Source de variabilité dans les algorithmes

De nombreux algorithmes incluent une part d’aléatoire dans leur fonctionnement
propre

K-Means
- ' - '.
« Iterative method to duster your data Ll
. 0 -
ag s . . . s . :0 ' ' :\. ’
1. Initialization: pick k random cluster centroids e L .
L
2. Based on the centres, 2ssigr all points to a cluster "o e T .
3. Based on the assignments, recalculate the centroids : .-
4. Repeat 2-3 until convergence A



Source de variabilité dans les algorithmes

De nombreux algorithmes incluent une part d’aléatoire dans leur fonctionnement
propre

K-Means

Random Forest

Stochastic Gradient Descent



Bonne pratique P T
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Estime la variabilité lieée a I'algorithme lui-méme §




Conséquence d’étre pilote par la donnée

Comme les algo sont pilotés par la donnée
Important de ne pas se limiter a un algorithme

Comparer plusieurs machines ... surtout si on prétend en
avoir un qui est le “meilleur”




Conséquence d’étre pilote par la donnée

Une trés ancienne bonne pratique




Exemple de présentation de résultats
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Source de variabilité dans les données

Les jeux de données doivent étre arbitrairement séparés pour établir le jeux
d’apprentissage

Full dataset
Training set Testing set
& \ 4

Training set Val. set  Testing set




Exemple 1 No split

se)Clements




Exemple 2

(3) Split

(1) Collect data (2) PCA

Test set
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Training set (classifier or
regression)




Exemple 3

Train a model...

Training
set

Predictive
model 1

Test
Performance

Tweak the approach...
Test
set

N

Predictive
model 2

Training
set

I

gt

Test
Performance




Bonne pratique

Reéaliser un K-Fold cross validation

Calculer I'écart type et la moyenne

Estimer I'incertitude liee au data set lui-méme



Biais et Data

Il n’existe pas un biais mais de nombreux types de

biais statistiques:
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Quelques biais courants dans les projets |A:

Biais de sélection : le jeu de données ne refléte

pas les réalités de I'environnement dans lequel le
modéle fenctionnera.

Biais de mesure : lorsque les donnees
recueillies pour l'entrainement différent de
celles recueillies dans le monde réel

Biais d'association : Ce biais se produit lorsque
les donnees d'un modele d'apprentissage
machine renforcent et/ou multiplient un biais
culturel



Bonne pratique
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Go FAIR
Méta données un moyen d’identifier des biais

Ouvrir les données et annotations




Source de variabilité dans les annotations

Les humains qui fournissent des annotations peuvent étre en désaccord

Exemple diagnostic médical

1) HC (consensus) LC (disagreement)
Iraditional single annotation




Source de variabilité dans les annotations

Les humains qui fournissent des annotations peuvent étre en désaccord

Exemple diagnostic médical




Bonne pratique

Enregistrer cette variabilité

L'utiliser a I'entrainement ou I'analyse




Source de variabilité Librairie
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Source de variabilité lieée au Hardware

TARIE IV
CNN ACCHRACY ARD MEMOHY STESYSTEM DYRAMIC ENSHGY CONSUMPUIQN AT DIFSFRENT YOITAGE T EVELS. 330mMY REPRFSENTS THE MAX ML M
ACCURACY AT NOMINAL VOLTAGE.
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Denkinger, Benoit W., et al. "Impact of memory voltage scaling on accuracy and resilience of deep learning based edge devices." IEEE Design & Test
37.2 (2019): 84-92.



Source de variabilité lié au processus de création



Révolution et reproduction




Au sein de l'infrastructure PHENOME
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Comment sont produits ces outils ?

e Reéponse A: des Geeks créent le modele a partir d’'un petit jeu de données
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industrialisation par d’autres genres de Geeks
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Comment sont produits ces outils ?

Réponse A : des Geeks créent le modele a partir d'un petit jeu de données
Réponse B : des Geeks + early adopters réalisent un prototype puis
industrialisation par d’autres genres de Geeks

e Reéponse C : des utilisateurs finaux définissent leurs besoins, des Geeks
créent le produit final

e Reéponse D : des utilisateurs finaux définissent leurs besoins, des Geeks
créent un prototype qui s'améliore avec les contributions d’early adopters en
lien avec des représentants des utilisateurs finaux, puis l'outils est
industrialisé pour tous les utilisateurs par d’autres genres de Geeks.



Un processus iteratif...

Cadrage

|

Plan projet
At
nslurile dey
deoanéns

- Document!!

Tribute M. BOUDAOUL

Construction
et évaluation

Collects et
preparation
de< données clu mociele

| }
E [B

= Muxde = Code packape
dorinses L hoix dns
Prénaration featires

format. medéle - Dooument
the: donnees seienliligua

}
&

Modie
induslraslise

}
[4)

oo e tost
rt résuttats
Recells
métiar

|

P

1ivraison
techmcue
Supporl el
farmatian

Monitoring et

oontrile

!
Fad

Surveilanee 51
ot du modtdn ot
dunrides
Fualutians




... avec de multiples réles

Métier 3 Technologie

Data sciance : Chef d= cecjet

. @
- A

« Dats scientist 3] [ Cata ergiresr Devaloper

Tribute M. BOUDAOUL



Réle de chacun

e Chef de projet data: Pilote les projets Data en respectant les objectifs et les contraintes.

e Data analyst : Exploite la donnée préparée pour mener des analyses et répondre a des
problématiques métiers

e Data scientist: Construit des algorithmes pour répondre aux besoins des utilisateurs en
extrayant de connaissances a partir de données structurées et non structurées.

e Data engineer: Construit et optimise les infrastructures et met en place un pipeline de
données.

e Développeur : Concoit, développe et déploie des applications spécialisées et assure
I'expérience utilisateur par le débogage, la maintenance, la mise a niveau et le versionnage.

e Data architect : Concoit et crée les infrastructures de données pour répondre aux besoins de
I'entreprise.

e Utilisateur : défini son besoin et participe a I'évaluation itérative de I'outil

Tribute M. BOUDAOUL



Une contribution de chacun tout au long du processus

Collecta et Construction "
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Une contribution de chacun tout au long du processus

50% du temps

Collecta et Construction e
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Data Engineer ——



Un oeil sur I'industrie... 'approche agile
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Explicitons ce schéma étape par étape

50% du temps

Collecta et Construction e
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Cadrage (métier, data scientist, data architecte)

@

METIER

« Compréhension métier :
« Cued 05t e contexte matier ?
« Quel|s) objectifis) stratégique(s) e
cas dutilisatian saetil ?
- Quel périmétre métier eet concemns ?

« Impact métier :
« Guel o3t l'impact du cas d usoge surle
processus métier existant ?
- Quels sont les KPls de performance
S ataindra ?
- Qwel ke 22t la date de mise en
production orévus ?

« Contraintes ot standards métier
« Y a-kildas standards métier 4
respecien 7
Y Akl des contraintes maliar 3 suivre

.
Tribute M. BOUDAOUL

FONCTIONNEL

Utilisatours :
« Qi sant las wtilisateurs finaux ?
« Cambian santils 7
« Quzl eat laur environnement de
travail 7

Processus fonctionnel :
+ Quezl est k2 périmétre fonctionnel ?

Sysiames en adhérence :
- Quals sant les ayatémes an adhérancs
& prandre en comple dans cs projel ?

Features, Fonctions & Services :

Dans quelle intarface utilisatour dait-
an afficker l'outpat ?

Qualle nst 2 requence de mse 2 jour
7

DATA

Donnédeas d'entréa:
« Quelles sant les sourcas de données
ulifsas ?
« Quel et le volume da dannaes ?
Combien d historique 7

Reporting & Analyses :
« Y @11l un Dzsoin de reporting'B1 ?

Conformilé & Sécurité :
- Dea dorraas pereonnalles sont-ales
ublzees ?

Dala Processing :
« Quel a5t le niveaa de qualité de
donnaes aslima ? [bassin dn
preprmoeessing)



Preparation de la donnée (data ing.)

Collecte/Acquisition

Séparation des données test et entrainement

Exploration : évaluer la qualité des données

Nettoyage : éliminer données inutiles ou de mauvaise qualite, prétraiter
Transformation : pour permettre I'analyse ultérieure

Méta données : Go FAIR at least with MIAPPE (voir talk d’lsabelle)
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Construction et évaluation du modele (métier + data ing.)

e Annotation des données d’entrainement



’annotation kézako ?

Image Level Object Level

Object classification Objcet detct;tian Classification + Localization

Scene classification Attributes

7,

Bl o Lorrato o e appie? Whero are the shpets? Whero ors the spoles™
b this & Tl & pavrk, & 1osliurant? Which beaf han dosmens ?
Pixel Level
[nstance segmentat:on Semantic segmentation Object parts
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(

Prototyping

\.

\

>

1 staff (Data scientist)

2to 10 hours
to design model

L’annotation un processus en tant que tel

(

X

\

Teamup

7

2 to 3 peoples
5 to 15 hours
for a first model

.

Scale up

>

Crowd sourcing or
outsourcing 50 to 100h

for a strong model



Construction et évaluation du modele (métier + data ing.)

e Annotation des données d’entrainement
e Séparation des données en 2 (train & validation)



Construction et évaluation du modele (métier + data ing.)

e Annotation des données d’entrainement
e Séparation des données en 2 (train & validation)
e Entrainement d'un modéle sur ressource de calcul (cloud ou local)

Google Cloud




Construction et évaluation du modele (métier + data ing.)

Annotation des données d’entrainement

Séparation des données en 2 (train & validation)

Entrainement d’'un modele sur ressource de calcul (cloud ou local)
Evaluation du modele sur données de validation et test

POC partageée avec utilisateurs finaux via une interface minimale (par
exemple NAPARI- MANINI dans phénome)




Manini Plugin Napari

1.Choose the type of Deep learning task Herearii Metuarea

2. Impart your deta (Image, Model, Class (optional)

3. Run
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Telechargement Manini
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Construction et évaluation du modele (métier + data ing.)

Annotation des données d’entrainement

Séparation des données en 2 (train & validation)

Entrainement d’'un modele sur ressource de calcul (cloud ou local)
Evaluation du modele sur données de validation et test

POC partageé avec utilisateurs finaux via une interface minimale (par exemple
NAPARI- MANINI dans phénome)

Synthese des performances qualitatives et quantitatives

Evaluation de quantité et qualité nécessaire de données supplémentaires si
les performances ne sont pas encore satisfaisantes



Cycle des modeles

Data Data A/ y

goavemance scquisiten testing
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cleaning analysis
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Intégration du modele (data ing.)

e Export du modeéle dans un format générique via un dép6t mutualisé (exemple
MLFlow)
Portage du modéele dans un Docker
Installation dans un environnement exécutable sur Cloud avec interface
utilisateur définie lors du cadrage (sous 4P dans Phénome)



Test du modele (métier, data scientist, data inge.)

e Test sur de gros volumes de données non annotées
e Analyse des performances et retour utilisateur



Déploiement (métier, data scientist, data ing., data architecte)

e Ouverture de I'accessibilité a tous
e Supports de formation (tutoriel, fiche d'utilisation, exemple de données jouets
permettant d’évaluer les limites de l'algorithme)

ABiolmage.l0 =Upload = Documantation ®Abe
Blolmage Model £Z00

Advanced Al models in one-click

Integrated with F§| #aztk, ImJoy and more
ry made instantly wath Bia=nn ne
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Monitoring et contrdle (Data ing.)

e Contréle qualité des données en entrée et en sortie



Spécificités liees a la gestion de projets Data IA

= Spécificités méthodologiques : une approche progressive et itérative

= Spécificité organisationnelle : de la nécessité de mobiliser des acteurs variés et
nouveaux

= Spécificités structurelles et réglementaires - Gouvernance des données

= Spécificités technologiques : un écosystéme en constante évolution

= Spécificité juridique et éthique : pour une utilisation maitrisée de la donnée



Conclusion générale sur IA et reproductibilité

e Le risque de biais lié aux données d’entrainement
e L'incertitude liée aux aspects aléatoires des algorithmes, librairies



Conclusion générale sur IA et reproductibilité

e Le risque de biais lié aux données d’entrainement
e L'incertitude liée aux aspects aléatoires des algorithmes, librairies
e La consommation d’énergie

V

\..

Tribute M. BOUDAOUL

L'IA permet de combattre le réchauffement climatique en :

« DPetectant plus Lot les zones de dérives climatigues

« Optimisant la gestion des ressources energeétiques rencuve.ables
= Prévoyant "amp.ttude ces catastropnes naturelles

L'IA accélére le rechauffement climatique en :

« S'appuvant sur des sources de donnees Loujours plus velumineoses
« S'appuyant sur des calculs de puws en plus leurds

- Etant ¢ép.oyée sur ¢e pws en plus d'appareils
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Impact positif en allant

= chercher des cas d'usages

environnementaux
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Impact négatif si on ne
prend pas conscience de
|2 detle environnementale
créée par 'lA en général



Check list des bonnes pratiques ?

The Machine Leaning Reproduecibidity Checklist (vi o, ape s acay
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Pour aller plus loin

B3 \ouube & (9
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ImHorPhen Bio imagin’ research group

T annnnda 208 Wi
‘ lINotFI arch ¢ ded oy Prol. Davic Rouszeau locabe:

wWWni.a eche ey imagenepoeurbHoricdbare2t- P, et 1 autre lian

il Abcine v

. par exemple comment rédiger un matériel et méthode
incluant de I'lA

https://www.youtube.com/watch?v=hbaKWqj8MZ8



Biblio point de depart

https://reproducible.cs.princeton.edu/

Reprocuribiity workshop Home PanelQia  Farmclpartresponses  Speakers  Q

July 28, 2022

The Reproducibility Crisis in 10AM=4:30 PM ET

ML-based Science Online
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https://reproducible.cs.princeton.edu/
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