A QUEL POINT DEVONS-NOUS
OPTIMISER NOS MODELES D'IA ?

Testons, evaluons, comparons !
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LOUMI ATION BN TA Y

CESTQUOT!

O

DEFINITIONS




OPTIMISATION

@ Performance
A quel point le modele est précis, efficace
. ‘ et pertinent ?

Explicabilité
Le fonctionnement et les résultats du modele
sont-ils intelligibles et transparents ?

Durabilité

Est-ce que les colts et la quantité d'énergie
utilisée permettent de rendre cette |A durable ?
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PERFORMANCE

RESULTATS

PERFORMANCE

OBJECTIFS RESSOURCES
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Pertinence
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EXPLICABILITE

Comment le modeéle fonctionne ? Qu'est-ce qui me permet de prendre une décision ? Est-ce que je peux croire le modele ?

Compréhension du modele Evaluation des risques Fiabilité du modele

& ?

i

-

Le modele est adapté a l'objectif Le modele est robuste Lo _
e L'utilisateur est conscient de

l'impact que peut avoir le
modele

Les résultats sont intelligibles Le modele respecte la
réglementation

Le modele est facilement
debuggable Le modéle comporte peu de
biais éthiques et moraux

o L'utilisateur a connaissance
des biais du modéle

Le modele est améliorable et
maintenable dans le temps Le modele n'impacte pas
négativement l'utilisateur

e L'utilisateur peut interpréter
les résultats et les utiliser

Le déploiement en production
est viable
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DURABILITE

Le modele d'lA %o
Opter pour un petit modele, optimisé

Laressource de calcul
Choisir une alternative aux ressources colteuse

La consommation énergeétique
Etre vigilant sur la consommation énergétique et l'empreinte du modeéle
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/" REGARDONS (A

D'UN MODELE
D'IA
O
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LES ELEMENTS-CLES

),

Le besoin
Définir la cible, le cas d'usage métier.

La donnée
Récolter, nettoyer, traiter et extraire la donnée.

Le modele
Construire, entrainer, tester le modele d'lA.

Les métriques
Evaluer, améliorer, optimiser le modele.

La décision
Comparer, interpréter, décider de la meilleure solution.

10



12 ETAPES DE L'OPTIMISATION

1- Définir le cas d'usage

7- Construire le modeéele

2- Récolter la donnée 8- Entrainer le modeéle

XX

3- Explorer la donnée O9- Evaluer le modele

—
-

©

4- Nettoyer la donnée 10- Optimiser le modele

—

5- Feature Engineering 11- Comparer les résultats

6- Sélectionner les caractéristiques

=
O

12- Décider du modele a déployer




O

DEFINIR LE

CAS D'USAGE

4, CEST NOTRE OBJECTIF |
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DEFINIR LE CAS D'USAGE

UNE LA NOUS PERMETTRALT
- | D' AMELTORER L EXPERTENCE CLIENT EN
concommateurs pour pouvair améliorertes  SE BASANT SUR LEURS AVIS..
produits et l'expérience client
o clasefior st avis clients laissés aurlos. @
différents produits
% o=
T

Produit: site de e-commerce de vétements

Contraintes : budget restreint, utilisation
quotidienne

13
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(A FALT BEAUCOUP DE DONNEES.

RECOLTER LA

DONNEE
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JE CROTS QUE J' AT TROUVE LES
DONNEES QU'TL NOUS FAUT |

Dataset: Women Clothing e-commerce reviews

Description: le jeu de données contient plusieurs
iInformations de natures différentes

e review_text: contenu du commentaire

e age:age duclient

e rating : notationde 1a 5 étoiles

e positive_feedback_count :nombre de retours positifs

e division_name : catégorie de taille du produit

e department_name : catégorie du produit concerné

e class_name : produit concerné

e recommended_ind : label pour de la classification binaire




O

EXPLORER LA

DONNEE
O

PARTONS EN EXPLORATION |
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EXPLORER LA DONNEE

Les éléments a vérifier : vérification de la
qualité et de la pertinence du jeu de données

e Fquilibre des classes : proportions respectées entre
les classes

e Corrélation entre les données : similarités entre les
types de données

e [ ongueur des commentaires : nombre de caracteres
dans chague commentaire

e Pertinence des données : utilité de l'information

e Fréquence des mots: nombre de fois ou les mots sont
utilisés dans les commentaires

UN Y VOIT DETA UN PETIT PEU PLUS
(LAIR

1IN
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EXPLORER LA DONNEE

Classes distribution (from 1 to 5 stars)

Q Equilibre des classes

0200200224 18
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EXPLORER LA DONNEE
Q Corrélation entre les données
. i positive_fee division_nam department_ recommended _
review_text age rating class_name i
dback_count e name ind
| loved this
shirt until the
first time i
washed it. it
0 shrunk so 39 1 0] General Tops Knits 0
much it
became

unwearable

0200200224
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EXPLORER LA DONNEE

02020200224

Q Longueur des commentaires

Count

1750 A

1500 ~

1250 A

1000 -

750 A

500 A

250 +

Breakdown of review lengths pad_len=120

20

I
40 60 80 100 120 140
Number of words
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EXPLORER LA DONNEE

Q Pertinence des donnees

review_text

| loved this
shirt until the
first time...

rating

0200200224

division_nam
e

General

class_name

Knits
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EXPLORER LA DONNEE

suppression des mots qui ne sont

term frequence , j .
présents qu’une seule fois

00 302
000 55
0000 1
(?(?(? 20:? g term frequence>1
" 00 302
Zymox 1 000 55
zyrtec 1 00020b 2
77 1 000mah 3
O1 8
22272777 1
Item 3 o -
[13 594 rows x 2 columns] zucchini 20
zumba 5
Q Fréguence des mots I >
item 3

[7 972 rows x 2 columns]

0200200224 18
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[ EST TEMPS DE FATRE DU MENAGE |

NETTOYER LA

DONNEE
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| FAUT VRAIMENT TOUT GARDER |

Les éléments a éliminer : suppression de certaines
iInformations inutiles pour la compréhension du modeéele d'lA

o Stop Words : mots les plus communs dans une langue

e URL :mots commencant par HTTP

e Emoji:ce qui n'est pas textuel

e Term Frequency : mots qui apparaissent presque jamais

Le texte a normaliser : rendre les commentaires pertinents
et utilisables pour le NLP

La langue a sélectionner: garder uniquement la langue qui
nous intéresse (english)

20
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NETTOYER LA DONNEE

02020200224

Q Application du “Data cleaning” sur les reviews

e special characters
e most used words
e url

e scores

e extra whitespace

21
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NETTOYER LA DONNEE

0200200224

Q Suppression des “Stop Words”

21
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NETTOYER LA DONNEE

0200200224

Q Standardisation du text

21



O

SELECTIONNER LES

CARACTERISTIQUES

L ESTLE MOMENT DE FAIRE UN CHOLX...
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T STON N'EN GARDATT QUE !

Garder uniguement l'information utile:
sélectionner parmi les types de données
lesquelles sont les plus pertinentes

e rating : notation de 1a 5 étoiles
e review_text:contenu du commentaire

rating

review_text

| loved this shirt until the first time...

23
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COMMENT UTLLISER CES INFORMATIONS |

QNFORMATI ON

\Y

|NF0‘Z”AT‘ON \L

INFORMATION >

FEATURE

ENGINEERING
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COMMENT FATRE POUR QUE MON T4
Traiter l'information : harmoniser et rendre (OMPRENNE (ES INFORMAHONS ?

intelligible le jeu de données

e VValeurs manquantes : gestion des cases vides dans le
jeu de données
e Fncodage : gestion des variables catégorielles

e Standardisation : égalisation du poids de chaque
dimension

rating dag label_id
1 > 0
2 > 1
5 > 4

25



O

CHOISIR/

CONSTRUIRE

LE MODELE
O

QUAND FAUT Y ALLER, FAUT Y ALLER |

26
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REGARDONS LE DEUNTEME MODELE

O Fine-Tune un modele de type “BERT”

Q Fine-Tune un modele de type “LSTM”

Q Utiliser un modele existant disponible “on-shglffT
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UN JOUR JE SERAL LA MELLLEVRE 1A..

)
\?L[L’: o0 | ENTRAiNER

D7 |
\ 7 7 I
XV LES MODELES
7\ O
— SN




< > DevFest
Perros-Guirec

ENTRAINER LES MODELES

Entrainement des 2 modeles BERT et LSTM:

Q Précision des modeles
Q Durée du training des modeles
Q Consommation des ressources (1 GPU - Tesla V100S)

O Colit de l'entrainement (prix)

29
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ENTRAINER LES MODELES

@ Précision des modeles

BERT LSTM
Accuracy 0.852 0.711
Training set
Loss 0.537 0.703
Accuracy 0.652 0.653
Validation set
Loss 0.877 0.888

30
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EVALUER LES MODELES

<

D
@ Durée du training / consommation des ressources

BERT LSTM
Temps de 'entrainement (min) 11 24
Consommation GPU (%) 99 25

31


https://monitoring.gra.ai.cloud.ovh.net/d/job/job-monitoring?var-notebook=a1920389-a764-4d43-bd3c-7abb3949a7d5&from=1696498952131&orgId=1&to=1696499812344
https://monitoring.gra.ai.cloud.ovh.net/d/job/job-monitoring?var-notebook=82c9f13b-ad68-47f8-a896-c056e1ea8df0&from=1696495987988&orgId=1&to=1696497751170
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EVALUER LES MODELES

C@G) Coult de 'entrainement (prix)

BERT LSTM
Temps d’inférence (sec) 11 24
Nombre de GPU (Tesla V100S) 1 1
Colt total HT (€)* 0.33 0.72

*GPU Tesla V100S => 1.93€/heure HT

32
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O

EVALUER LES

MODELES
O

(A FATT BEAUCOUP D' INFORMATIONS .

33


https://a1920389-a764-4d43-bd3c-7abb3949a7d5.notebook.gra.ai.cloud.ovh.net/lab/tree/results/glogal_result_models.json

< > DevFest
Perros-Guirec

EVALUER LES MODELES

Evaluation des 3 modeles sur le dataset de test:

Q Précision des modeles
Q Latence des modeles
Q Consommation des ressources (GPU)

Q Codit de l'inférence (prix)

34
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EVALUER LES MODELES

@ Précision des modeles

BERT LSTM LETTRIA
accuracy 0.63 0.63 0.63
precision 0.47 0.44 0.50
recall 0.46 0.39 0.59
f1 score 0.46 0.40 0.53

35
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EVALUER LES MODELES

<

D
@ Latence et consommation des ressources

BERT LSTM LETTRIA
Temps d’inférence (sec) 1.8 1.9 65
Consommation GPU (%) 5 9 18

36
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EVALUER LES MODELES

C@G) Cout de l'inférence (prix)

BERT LSTM LETTRIA
Temps d’inférence (sec) 1.8 1.9 65
Nombre de GPU (Tesla V100S) 1 1 1
Coat total HT (€) 0.03 0.03 0.14

37
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L (A DEVIENT COMPLIQUE

O

OPTIMISER LE

MODELE

O
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OPTIMISER LE MODELE

—> Optimisation du modele

QQuantlzatlon. | _— . 7 ” . -
e gware training

e post training

1.12 2.7 -0.9 76 119 21
Quantization
. w B - 0w
FP32 INT8

39
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OPTIMISER LE MODELE

—> Optimisation du modele

efore pruning

pruning
synapses

pruning
neurons

after pruning

By gt
() N

40
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OPTIMISER LE MODELE

—> Optimisation du modele

Q Clustering des poids

Weight matrix
0.12 | 0.52 | 1.20 | 0.11
-0.30 | 1.21 | 0.48 | 1.12
1.01 | 0.50 | 0.15 | 0.59
0.10 -0.25 | 1.13 -0.51
Pull indices

2 3 0 2

1 0 3 0

0 3 2 3

2 1 0 1

Centroids
0 | 1.18
1 |-0.41
2 | 0.13
3 | 0.51

41
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OPTIMISER LE MODELE

—> Optimisation de U'inférence

———————————————————————————————————————————————————————————————
s’

~ / INFERENCE OPTIMISEE ‘\=
Pre-trained / \ | / \ / \ E
model : ONNX i
Fine-Tunin | Triton ;
91— 7> | TensorRT — — _r)
~ Model New custom i Model Model Inference i Al app
customization model E optimization storage serving E in production
Custom
dataset

42
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COMPARERLES

RESULTATS

DEQUOT AVONS NOUS FINALEMENT BESOIN |
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RAPPEL - LE CAS D'USAGE

UNE LA NOUS PERMETTRALT
- | D' AMELTORER L EXPERTENCE CLIENT EN
concommateurs pour pouir ametiorertes  SE BASANT SUR LEURS AVIS..
produits et l'expérience client
o clasefior st avis lients laissés aur los. @
différents produits
% o=
T

Produit: site de e-commerce de vétements

Contraintes : budget restreint, utilisation
quotidienne

44
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COMPARER LES RESULTATS

(UEST-CE QUL CORRESPOND LE PLUS A MON BESOIN |

BERT

LSTM

LETTRIA

L

45
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(N ROUTE VERS LA MISE EN PRODUCTION !

O
DECIDER DU MODELE
A DEPLOYER
/
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DECIDER DU MODELE A DEPLOYER

Besoin

Objectif => extraire le sentiment global
desclients

Occurence =>1fois par jour

Tempsderéponse => pas besoin de
réponse en temps réel

Type d'usage =>call API

Réponse

Solution => sentiment analysis app

Ressources=>1GPU

Scaling => static - 1réplica

Start/stop => a la demande - démarrage une
fois par jour, stop a la finde l'analyse

47
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CUSTOM
dataset

CONCLUSION

/ data
PROCESSING

model model

OPTIMIZATION EVALUATION

model model
EXPORTATION DEPLOYMENT

model
BUILDING

3

model

TRAINING

optimized model
IN PRODUCTION

48



< > DevFest
Perros-Guirec

Avez-vous des

QUESTIONS ?
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