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1. PLURALISME DES DIMENSIONS
DE LA VILLE ET DES SMART CITIES



La boussole historique des villes

\ncertitude

La ville
comme flux de données
et mouvements d opinion
(connectivitd)

Quelle quatrieme ville
cosmopolitique?
Re-composer les autres villes

Détachement Attachements

La ville
comme place de marché
(accessibilité)

La ville fortifiée et sacrée
(centralité)

Certitudes



Politiques des données urbaines

Data city
Google City
Big Traces Data
Corrélations predictives

Wikicity

collaboratif
Crowdsourcing

Good old city
Capteurs
en personnes

Smart city

IBM City
(ou Cisco ou ZTE)
Modeles




Politique des algorithmes des données urbaines
et choix de Machine Learning

Data/Googltecity——
Data-to-model
Connexionnistes

Analogistes

Wikicity

Civic Tech (?)

Smart/IBM city

Gestion de crises
Decision trees
Randor forest

Good old city




2. IBM CITY : LES MODELES



City Command Center IBM







Les nouvelles villes nouvelles
comme modeélisation absolue




Model to data:
Modeles du monde
Les ontologies

faciles a critiquer
par les sciences sociales
L'époque de I'image fixe







Model-to-data

Modeles d’apprentissage
L'apprentissage permet de
réviser a partir de tout input
L'époque

de I'image

animée



Toujours plus de capteurs
Des modeles toujours plus optimisés
mais quel design organisationnel?




Le design organisationnel
du traitement des données
dans la traffic police anglaise

250,000

= Dangerous and careless driving

—— Driving under the influence

Speeding

= Unlawful use of vehicle

Wehicle de

Other




3. GOOGLE CITY :
VELOCITE DES TRACES



‘empire de Google maps
Data-to-model

roche par les flux de données
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Mais qui apprend et qui désapprend?




Police prédictive: boite noire ou
machine learning responsable










In some ways, the model building process in HunchLab mimics

e thought mee:ﬁ of an e*cpeq ienced analyst. For instance, con-
sider
for a given upcoming time perioa. e Y lookmg at
where crimes have occurred in concentr atmn previously and de-
lineate hotspots of activity. Based on her past experience, she may
know that during this particular time period, schools dismiss their
students, which increases petty crimes around the schools in the
neighborhood. She builds up many such layers of knowledge and
balances these various concerns to form a plan. After the time pe-
riod concludes, she may go back and look at where activities oc-
curred to see if she can determine additional insights into the crime
patterns to include in future plans. HunchLab incorporates ma-
chine learning concepts to help the sottware “think” like a crime
analyst by imitating years of experience drawn from a police de-

partment’s own data.







Mais l'interprétabilité est possible
et rend le Deep Learning plus performant !
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Interprétabilité technique
sans interprétabilité sociale?

Interpretable
Machine Learning

@ChristophMolnar
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ApprentissageS
« Division of learning » (Zuboff)
Les effets de dépossession (cf. PPP)

Plates-formes Citoyens

Services urbains




4. WIKI CITY :
L'INTELLIGENCE COLLECTIVE



IntelligenceS

Intelligence
collective
= contradictoire

Corrélations prédictives

R Bon sens
Modeles




L'importance de I'historique et de la
discussion: le contradictoire!
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Statut du public:
utilisateurs-consommateurs




Statut du public:
lanceur d’alerte permanent

FixMyStreet, FixMaVille, Zueri wie neu, Signalez-
nous Yverdon-les-Bains, ActivezMontreal, etc.

Format Open 311



Statut du public:
contributeur a la connaissance

31



Un ancrage territorial
défini par des pratiques
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Au-dela du regne des capteurs
et des modeles/ systemes
de la démocratie des experts
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Statut du public:
les citoyens débattent

e Decidim Barcelona, MeuRio, Decide Madrid,
 Neighborland, Stadt Nurtringen, Fluicity,

e EngagingPlan/ EngagingApps (Urban
Interactive Studio)



Civic Tech open source ou propriétaire
= des apprentissages distribués différemment

* Open source

97Network, CaptainFact, Demodyne, Bluenove,
Framaligue, Eurofordocs, Mieux voter, Collectif
Tiriad, Tribute, Voxe (pour son comparateur), 7
Milliards d’Urbanistes.

Propriétaires

e Cap Collectif, Citizaction, CitizenLab, Civocracy,
D21, Datagora, Fluicity, ID City, Vooter, Zemus
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PROJETER UNE VILLE NUMERIQUE =>
PENSER:
1/ LE DESIGN ORGANISATIONNEL,

2/ LA DISTRIBUTION DES
APPRENTISSAGES

3/ LES TYPES D’INTELLIGENCE MIS EN
OEUVRE
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