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John Aoga, PhD

Who am I ?

Goals and Aspirations

Promote and develop AI 4 Africa In Africa
Promote and develop Education tools

Domains & Interests
Algorithms and Optimization
Data/Pattern Mining Approches and applications
Deep Learning & NLP for local languages
Social Data Analysis 

Scientific References

Doctor & Engineer in Science and Technology
Specialist in Data science & AI
Online Content author and Teacher
Co Founder of MIFY SARL company 
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MIFY-SARL (MACHINE INTELLIGENT FOR YOU)
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IOT
Build IA objects to help people in their 
daily workflow1

DATA SCIENCE & IS
- Help Entreprise to build IS

- Data Analysis and BI3

AI/OPTIMIZATION
- Covid assistant

- NLP products

- MAIC

2

OTHER SERVICES
- Training

- App Dev.4

PART I: AI
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 What’s AI?
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE
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 What	is	AI?

Simulate reasoning 
(understanding)

Reasoning

A
Solve Problems (Find 

feasible solutions)

Problems

B

Can understand & live in 
its environment

Adaptation

C

PROGRAMM

MACHINE

OBJECT

Not necessary  
from Humain

McCarty, 2011 + Russell and Norvig (2010)
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MAIN AI COMPONENTS
 Two	components

DATA ALGORITHMS

Andrew Ng, Stanford University 
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AI APPLICATIONS ARE EVERYWHERE
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 AI	for	what	applications

é

NETWORKS

ANALYSIS

Z

INTELLIGENT

TRANSPORTATION 9

IMAGE & 
MULTIMEDIA


MINING

Ä

MARKET

BASKET


ANALYSIS

Ü

BIO-
INFORMATICS

Ġ

WEB 

MINING

ö
Weather 

forecasting

AI

HAS MANY 


APPLICATIONS

PEOPLE BEHAVIOR ANALYSIS

NETWORK MAINTENANCE

NETWORKS ANALYSIS

PREDICTING DISASTERS

PREDICTING TEMPERATURE

WEATHER FORECASTING

PRODUCTS RECOMMENDATION

STOCK PREDICTION

MARKET BASKET ANALYSIS

DNA ANALYSIS

DISEASE ANALYSIS

BIOINFORMATICS
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WHY DOES AI MATTER?
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 AI	for	what	applications

 Robotics & Autonomous
 Industrial Automation
 Patient Monitoring

 Electricity Use Forecasting
 Self Driving Cars
 Predictive Maintenance
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WHY DOES AI MATTER?
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 Predictive	Maintenance

Fix when the equipment is 
down

Reactive

1

Scheduled Maintenance

Periodic2

Use analytics to predict 
machine failures

Predictive

4
Eliminate defects at an early 
stage

Proactive

3

AI Applications 
(Closer to us!)
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E-AGRICULTURE

12

 Early	detection	of	threats
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E-AGRICULTURE
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 Early	detection	of	threats
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MODELING

14

 3D	representation	of	object
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STROKE EVALUATION
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 Measure	the	volume	of	blood
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AIR QUALITY MONITORING

16

 Measure	air	quality	based	on	some	airnote	sensors
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WATER MANAGEMENT USING MACHINE LEARNING
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 Predict	water	discharge

Prévision du débit d’une rivière par les Réseaux de Neurones Artificiels dans le bassin versant de l’Ouémé à
l’exutoire de Savè (Bénin, Afrique de l’Ouest)

Zohou Pierre Jérôme 1,2,3 Biao Iboukoun Eliézer 4,5 Aoga John 1,3 Houessou Oscar 5 Alamou Adéchina Eric 4,5 Ezin C. Eugène 1,3

1Université d’Abomey-Calavi (UAC), Bénin 2Chaire Internationale en Physique Mathématique et Applications (CIPMA-Chaire UNESCO), UAC, Bénin, 3Laboratoire de Recherche en Sciences Informatiques et Applications (LRSIA), UAC, Bénin, 4Laboratoire d’Hydrologie Appliquée (LHA), UAC,
Bénin, 5Université Nationale des Sciences, Technologies, Ingénierie et Mathématiques (UNSTIM), Abomey, Bénin

Introduction

Les précipitations sont des phénomènes naturels et constituent généralement les plus grands
apports du bilan hydrologique d’un bassin versant. Prédire et gérer les débits des cours d’eau est
donc une nécessité pour la maîtrise des crues.

Schéma d’un bassin versant d’après [4]
Q: Débit, P: Précipitation, E: Evapotranspiration

La mesure des débits d’une rivière
répond à plusieurs finalités:

gestion opérationnelle d’ouvrages
hydrauliques,
dimensionnement d’ouvrages de
franchissement,
contrôle réglementaire pour
vérification des débits en aval
d’ouvrages,
protection des biens et des
personnes par l’annonce des crues.

�Rs: Ruisselement, �Rp: Remontées
de Nappe

Les modèles hydrologiques, autrefois que conceptuels et physiques n’arrivent pas à bien simuler
les hautes eaux. Au vu de l’avancée des nouvelles méthodes basées sur l’apprentissage automa-
tique, il faille s’orienter sur de nouvelles approches de modélisation pluie-débit afin d’estimer au
mieux les débits.

Objectif générale: Modéliser la relation pluie-débit grâce aux réseaux de neurones récurrents de
type LSTM et GRU.

Matériels

Zone d’étude et données

Situation géographique: 09°12’
latitude Nord et 02°16’ longitude
Est
Climat tropical soudanien-Saison
sèche de mi-octobre à avril-Saison
pluvieuse de mai à octobre
Pluviométrie moyenne
interannuelle: 1075 mm
Période: 1965 à 2010
Sources: Agence Nationale de la
Météorologie du Bénin (Météo
Bénin) et de la Direction Générale
de l’Eau.

Localisation géographique du bassin de l’Ouémé à Savè
Techonologies utilisées

Méthodes

Architecture LSTM et GRU
Pour simuler efficacement ces débits nous avons utilisé les réseaux de neurones récurrents à
mémoire court-terme et long terme (Long Short Term Memory en anglais) ([2]) et le réseau de
neurones récurrents à portes (Gated Recurrent Unit en anglais) [1].

Architecture LSTM Architecture GRU

Processus d’apprentissage
Le processus d’apprentissage des réseaux de neurones artificiels se présente comme suit:

Figure 1. Processus d’apprentissage

Résultats

Optimisation des hyperparamètres
Pour améliorer la qualité de nos modèles nous avons optimisé certains hyperparamètres à savoir:
le taux d’apprentissage, la taille du lot, le nombre d’unité, le nombre d’époque.

Valeurs des hyperparamètres du modèle
LSTM

Valeurs des hyperparamètres du modèle
GRU

Ces valeurs optimales des hyperparamètres sont présentées dans le tableau 1.

Table 1. Hyperparamètres optimisés obtenus

Modèle Taux d’apprentissage Nombre d’unités Nombre d’époques Taille du lot
LSTM 0.0051 144 415 454
GRU 0.01 222 294 144

Simulation avec les modèles

Après l’entraînement, la validation des deux modèles a été effectuée avec les données n’ayant pas
servi à cette première phase. L’ensemble des données de validation constitue 20% de l’ensemble
de données de départ.

Débits simulés avec le réseau de neurones
LSTM

Débits simulés avec le réseau de neurones
GRU

Résultats des prédictions

Table 2. Performances en calage et validation

Critères de performances Calage Validation
LSTM GRU LSTM GRU

Coefficient de détermination(R2) 0.994 0.995 0.975 0.975
Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) 0.989 0.991 0.971 0.971
Root Mean Square Error (RMSE) 0.2 0.18 0.44 0.43

Ces performances en calage et en validation produites par nos modèles dépassent bien le seuil
acceptable en modélisation pluie-débit à l’échelle journalière proposée par [3] qui est de 0.5.

Références

[1] Kyunghyun Cho, Bart van Merrienboer, Caglar Gulcehre, Dzmitry Bahdanau, Fethi Bougares, Holger Schwenk, and Yoshua Bengio.
Learning phrase representations using rnn encoder-decoder for statistical machine translation, 2014.

[2] Sepp Hochreiter and Jürgen Schmidhuber.
Long short-term memory.
Neural Computation, 9(8):1735–1780, 1997.

[3] Daniel Moriasi, Rebecca Zeckoski, Jeff Arnold, Claire Baffaut, and Malone.
Hydrologic and water quality models: Key calibration and validation topics.
Transactions of the ASABE (American Society of Agricultural and Biological Engineers), 58:1609–1618, 12 2015.

[4] Philippe Suchet Amiotte.
Le débit du cours d’eau et sa réponse à la pluie (cours vidéo-youtube).
2014.

Présenté au Benin Workshop on Artificial Intelligence (BWAI 2022)

GE Seminar

26th May 2022 

AI SeminarAoga John ( )

FLOOD FORECASTING USING MACHINE LEARNING
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 Measure	the	volume	of	blood

 AI for Development
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AI AND INTERNATIONAL DEVELOPMENT

20

101
SDG principle
Sustainable Development Goals

202
No Poverty
Food sustainability, Outcome 
optimization, reduce inequalities

303
Quality Education
Online courses (+ create 
educational content)

404
Clean ressources
Clean water and sanitation, 
Affordable and clean energy

Responsible consumption

505
Suitable Cities
Well design roads, transportation 
flows and optimization

606
Suitable Services
Digitalization of administration 
(Quick and efficient services)

707
Production
Optimization of production, Use 
of suitable Tools

808
Health
New ways to efficiently tackles 
healthcare problems

Vinuela et al. 2020


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PART II: Discovery
AI & Natural 
Language 

Processing

23What’s NLP
M a k e  c o m p u t e r s  « u n d e r s t a n d »  a n d  p a r s e  N a t u r a l ( H u m a n )  L a n g u a g e  

A C

B

HUMAN 
LANGUAGE

ARTIFICIAL 
INTELLiGENCE

COMPUTER 
SCIENCE

24NLP Components

@NL Understanding
Mapping input to useful representation  
and Analyzing different of languages

1 Question and Answering

2 Sentiment analysis

@NL Generation
Produce meaningful phrases following a 
structure of a languages

1 Text Summarization

2 Text To Speech

M a k e  a  c o m p u t e r  t o  «   u n d e r s t a n d   »  a n d  p a r s e  N a t u r a l  L a n g u a g e  



NLP Applications

After: Natural Language

Humain & Computer communication
???

Before: Programming Language

(Chat)bots

Voice Assistant



Do Computers (Really)  
Understand?

HOW?

Machine Learning



33ML principles
B a s i c s

Input	X Output	Y

Input	X

Output	Y

1,	2,	3,	4,…	—>	x^2		—>	1,	4,	9,	16,	…

1,	2,	3,	4,…	

								&											—>	?		—>	x^2	

1,	4,	9,	16,	…	

34ML Phases
L e a r n i n g  &  t e s t s

Learning Test/Usage

Cat Car Bird

Dataset	(learning	examples)

Cat
New	example

35ML Phases
L e a r n i n g  &  t e s t s

Input	X Output	Y

1,	2,	3,	4,…	—>	x^2		—>	1,	4,	9,	16,	…

	X

Y

Cat Car Bird

Weights	(W)

How	to	
Adjust	these	
Weights	?

Deep Learning



37Convolutional Neural Network
C n n

Pixels	differences

Combines	pixels	(vectors)

Combine	vectors	(shapes)

Pixels

Vectors

Shapes
Combine	Shape	to	
identify	the	CAT

38Convolutional Neural Network
C n n

Supports	only	numbers

39Solve number’s Problems

150 170 155

40Solve number’s Problems

150
New	example

.


.

0.75

.


0.01

0.20

.

New	example

Vecteur



Deep Learning 
With Language

42Language Processing Pain Points

1 Text -> numbers

2 Text with different sizes

3 Order is really important
Difficult to split the sentence without loosing 
information

4 Meaning
Emotion detection in a sentence

0 4  p a i n  p o i n t s  h i g h l i g h t s  h e r e

Image with fix size at the begin, if not resize

43Text to numbers
N L P

CAT DOG

TIGER FOX

(1,1)

(1,2) (2,2)

(2,1)

In	Real,	more	than	
300	dimensions

Word2vec

GloVe

44Glove - Google
N L P

https://nlp.stanford.edu/projects/glove/



45Glove - Google
N L P

https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

46Glove - Google
N L P

https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

Recurrent NN

48Recurrent Neural Network
R N N

Le	chat	mange	goulument	la	souris

Le										chat						mange

Thinking	
vector



« Thinking » vector?

50Recurrent Neural Network
R N N

Le		chat	mange			

Encodeur
Décodeur

51Recurrent Neural Network
I s s u e

Bohicon	est	une	très	
belle	ville	du	Benin,	j’est	
vécu	cinq	et	c’est	là	j’ai	
appris	à	parler	… Long short 

term memory



53Long Short Term Memory
L s t m

Next Steps

TAKEAWAYS
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TAKEAWAYS

56

 AI	for	all	discipline

1AI is everywhere and is 
growing faster

3We can do great things here 
in africa for africa

4
Promote 

Interdisciplinary 

strategy

2 The future is no longer a 
time-frame. The future 
is a mind-set!

CAN	MACHINE	
REPLACE	HUMAN	

ONE	DAY?

mailto:johnaoga@gmail.com
https://towardsdatascience.com/data-science-trends-for-2020-78bda13032c7


ANY
QUESTIONS?

What can you
 solve in your env 

with AI? 

Tuto Time Practical sessions



61Named Entity Recognition (NER)
I d e n t i f y  e n t i t i e s  i n  a  t e x t

1Content Classification for news providers
automatically scan entire articles and 
reveal which are the major people, 
organizations, and places discussed in 
them

2Efficient Search algorithm
Speed up the search by identifying entities 
(tags) first

3Powering Content Recommendation 
Recommend articles with similar/common 
entities

4Customer Support
Use entities to categorize complaints and 
assign them to the right department 

With	Spacy

62

https://tinyurl.com/2p9ydzd9


