
Bagging

www.demarretonaventure.com - Intégrez l'IA dans votre Entreprise | 1

Définition :

Le Bagging, ou Bootstrap Aggregating, est une technique d’ensemble (ensemble learning)
puissante et polyvalente en intelligence artificielle, particulièrement pertinente dans un
contexte business où la performance et la robustesse des modèles prédictifs sont cruciales.
Imaginez que vous devez prévoir les ventes de votre entreprise, évaluer le risque de crédit
de vos clients, ou encore identifier les prospects les plus susceptibles de convertir, et ce,
avec la meilleure précision possible. Au lieu de vous fier à un seul modèle d’apprentissage
automatique (machine learning), le Bagging exploite la sagesse de la foule en créant de
multiples versions de ce même modèle, chacune entraînée sur un sous-ensemble différent de
vos données d’entraînement. Ce sous-ensemble est généré par un processus de
rééchantillonnage avec remise (bootstrapping), ce qui signifie que certaines observations
peuvent être incluses plusieurs fois dans un même sous-ensemble, tandis que d’autres
peuvent être omises. Pour être plus concret, disons que vous avez 1000 enregistrements
clients dans votre base de données ; le Bagging va, de façon itérative, créer des échantillons
de 1000 enregistrements en permettant que certains clients soient sélectionnés plusieurs fois
et que d’autres ne soient pas sélectionnés, puis il va entraîner un modèle de prédiction sur
chaque échantillon différent. La multiplicité des modèles ainsi obtenus, souvent appelés
modèles de base ou base learners, sont ensuite agrégés (via un vote majoritaire pour les
problèmes de classification ou une moyenne pour les problèmes de régression) pour produire
une prédiction finale plus stable et plus précise que celle d’un seul modèle entraîné sur
l’ensemble des données. Cette approche, par la création de plusieurs modèles avec une
faible corrélation et leur combinaison, permet de réduire considérablement la variance, un
problème fréquent dans le machine learning qui se manifeste par une sensibilité excessive
du modèle aux fluctuations des données d’entraînement. Le Bagging est particulièrement
efficace pour lutter contre le surapprentissage (overfitting), une situation où le modèle
s’adapte trop bien aux données d’entraînement et perd de sa capacité à généraliser à de
nouvelles données. Les algorithmes populaires comme les arbres de décision sont souvent
utilisés comme modèles de base dans le bagging. En utilisant le Bagging, on peut construire
un modèle plus performant même en utilisant un algorithme de base qui serait considéré
comme moins performant utilisé seul. Un avantage majeur du bagging réside dans sa
capacité à améliorer la robustesse du modèle, le rendant moins susceptible de donner des
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prédictions erronées en présence de données bruitées ou aberrantes. Cela est crucial dans
les applications business où la fiabilité des prédictions est primordiale. En outre, le Bagging
s’adapte très bien aux différents types de données (structurées, non structurées) et
différents types de problèmes (classification, régression). La parallélisation de l’entraînement
de plusieurs modèles en fait une technique adaptée aux environnements big data. En
d’autres termes, vous pouvez paralléliser les processus d’entraînement sur plusieurs
machines ou processeurs, ce qui accélère considérablement le temps nécessaire pour
construire et déployer un modèle performant. Il est important de distinguer le bagging du
boosting, une autre technique d’ensemble, qui, elle, cherche à corriger les erreurs des
modèles précédents. Enfin, même si le bagging est une technique puissante, elle n’est pas
une solution miracle. Il est toujours nécessaire de bien comprendre les données, d’effectuer
un prétraitement approprié, et de valider rigoureusement le modèle. Une bonne
compréhension de ses hyperparamètres, comme le nombre de modèles à entraîner, est
également nécessaire pour optimiser ses performances. Le bagging est donc une boîte à
outils essentielle pour les entreprises qui cherchent à tirer le meilleur parti de leurs données.

Exemples d'applications :

Le Bagging, ou Bootstrap Aggregating, est une technique d’apprentissage d’ensemble
puissante et polyvalente, particulièrement pertinente pour les entreprises cherchant à
améliorer la précision et la robustesse de leurs modèles prédictifs. Imaginons une entreprise
de vente au détail en ligne, par exemple, qui cherche à prédire la probabilité d’achat d’un
client. Au lieu de se reposer sur un seul modèle d’arbre de décision, une approche Bagging
consisterait à entraîner plusieurs arbres, chacun sur un sous-ensemble aléatoire (avec
remplacement) du jeu de données clients. Chaque arbre prendrait ainsi en compte des
aspects légèrement différents des données, et la prédiction finale serait obtenue par une
agrégation des résultats de tous les arbres (par exemple, en prenant la moyenne ou le vote
majoritaire). Cela réduit significativement le risque de surapprentissage et améliore la
généralisation du modèle à de nouveaux clients. Dans le secteur financier, une banque
pourrait utiliser le Bagging pour évaluer le risque de crédit. Au lieu d’un modèle unique basé
sur des données historiques de crédit, plusieurs modèles pourraient être entraînés sur
différents échantillons de ces données, chacun ayant des particularités en termes de
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composition des variables ou de données sélectionnées. En combinant les évaluations de ces
différents modèles, la banque obtiendrait une estimation plus stable et plus précise du risque
associé à un demandeur de prêt. Le Bagging est également pertinent pour les entreprises de
production manufacturière. Un fabricant pourrait vouloir prédire les défaillances d’une
machine sur sa chaîne de production. En utilisant des données de capteurs, des informations
de maintenance et des données historiques de défaillances, le Bagging permettrait de créer
un modèle prédictif plus robuste. Plusieurs modèles d’arbres de décisions ou de forêts
aléatoires (qui sont une extension du Bagging) seraient entraînés sur des sous-ensembles de
ces données, chaque modèle apportant une perspective légèrement différente, et réduisant
ainsi l’impact des valeurs aberrantes ou des bruits dans les données. L’agrégation de leurs
prédictions permettrait de mieux anticiper les défaillances et d’optimiser la maintenance
préventive, réduisant les arrêts de production coûteux. Dans le domaine du marketing, le
Bagging peut être utilisé pour améliorer la segmentation de la clientèle. Par exemple, une
entreprise peut utiliser le Bagging pour créer un modèle de segmentation basé sur les
données démographiques, le comportement d’achat et l’activité en ligne de leurs clients. En
créant plusieurs modèles de clustering (K-means, par exemple) sur différents sous-ensembles
des données clients, l’entreprise peut obtenir une segmentation plus stable et robuste. De
même, pour l’analyse du sentiment client à partir de textes (commentaires, avis en ligne) le
bagging améliore la classification des sentiments en entraînant plusieurs classificateurs sur
des données différentes. Cela permet d’améliorer la précision de l’analyse des sentiments et
de mieux comprendre les opinions des clients. En ce qui concerne les ressources humaines,
le Bagging peut améliorer la prédiction du turnover des employés. Une entreprise pourrait
collecter des données sur les employés (ancienneté, performances, satisfaction, etc.) et
utiliser le Bagging pour construire un modèle prédictif plus robuste. En combinant les
prédictions de plusieurs modèles (par exemple, des arbres de décision, des modèles
logistiques), l’entreprise pourrait anticiper plus efficacement les départs et prendre des
mesures proactives. Le Bagging est également applicable à la détection de fraudes,
notamment dans les transactions financières ou en matière de cybersécurité. En utilisant des
données de transactions ou d’activités réseau, plusieurs modèles de détection d’anomalies
pourraient être entraînés sur différents sous-ensembles, augmentant la capacité à identifier
des schémas frauduleux et à détecter les intrusions. L’agrégation des résultats de ces
différents modèles réduirait le nombre de faux positifs et améliorerait la détection globale.
Enfin, dans le domaine de la logistique et de la supply chain, le Bagging peut être utilisé pour
améliorer les prédictions de la demande. Une entreprise peut utiliser des données historiques
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de ventes, les données de promotions et d’autres facteurs externes pour entrainer plusieurs
modèles prédictifs en utilisant le Bagging. L’agrégation des prédictions de ces modèles
améliorerait la précision des prévisions de demande, permettant une meilleure gestion des
stocks et une optimisation des coûts. L’utilisation de l’approche bagging avec ses
algorithmes de Machine Learning associés (Random Forest, Bootstrap Aggregating) permet
de réduire la variance des modèles et d’obtenir des prédictions plus robustes en limitant les
risques de surapprentissage (overfitting). En somme, le Bagging est un outil puissant pour
toute entreprise souhaitant exploiter au mieux ses données, améliorer ses modèles de
prédiction, et optimiser ses décisions. Le Bagging est une approche d’ensemble qui permet
d’entraîner plusieurs algorithmes de Machine Learning de manière indépendante sur des
échantillons différents (tirage aléatoire avec remplacement des données) puis d’agréger
leurs prédictions. De cette manière, même si un modèle spécifique est médiocre, la
combinaison de plusieurs modèles plus faibles permet de former un modèle final plus robuste
et généralisable à de nouvelles données. Les mots-clés associés pour le SEO pourraient être :
Bagging, Bootstrap Aggregating, machine learning, apprentissage d’ensemble, réduction de
variance, forêts aléatoires, prédiction, classification, régression, modèle robuste, data
science, algorithmes de machine learning, application entreprise, analyse de données,
amélioration de modèles. L’utilisation de mots-clés long-traîne comme “Bagging pour la
prédiction de ventes”, “Bagging dans le risque de crédit”, “Bagging en maintenance
prédictive”, “Bagging et segmentation client”, “Bagging pour la détection de fraudes”,
“Bagging dans la gestion des stocks” permettra d’attirer du trafic plus ciblé.

FAQ - principales questions autour du sujet :

FAQ : Comprendre et Utiliser le Bagging en Entreprise

Q1 : Qu’est-ce que le Bagging (Bootstrap Aggregating) et comment fonctionne-t-il ?

Le Bagging, acronyme de Bootstrap Aggregating, est une technique d’ensemble (ensemble
learning) utilisée en apprentissage automatique pour améliorer la précision et la robustesse
des modèles prédictifs. Son principe fondamental repose sur la création de multiples versions
d’un même modèle, entraînées sur des sous-ensembles aléatoires du jeu de données
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original, puis sur l’agrégation de leurs prédictions pour obtenir une prédiction finale plus
stable et plus fiable. Le processus se déroule en plusieurs étapes clés :

Bootstrap Sampling (Échantillonnage Bootstrap): Au lieu d’utiliser l’ensemble du jeu de
données pour entraîner un seul modèle, le bagging utilise l’échantillonnage bootstrap. Cette
méthode consiste à créer des sous-ensembles de données aléatoires en sélectionnant des
échantillons avec remplacement à partir du jeu de données d’origine. Cela signifie qu’un
même enregistrement peut apparaître plusieurs fois dans un sous-ensemble donné, ou ne
pas y apparaître du tout. Chaque sous-ensemble a la même taille que le jeu de données
original.
Modèle de Base (Base Learner): Chaque sous-ensemble de données est ensuite utilisé pour
entraîner un modèle d’apprentissage automatique de base. Ce modèle peut être un arbre de
décision, une régression linéaire ou tout autre algorithme approprié pour le problème. L’idée
est d’avoir plusieurs modèles de base “faibles” entraînés indépendamment les uns des
autres.
Agrégation des Prédictions: Une fois tous les modèles de base entraînés, leurs prédictions
sont agrégées pour former la prédiction finale. La méthode d’agrégation dépend du type de
problème : pour la classification, on utilise généralement le vote majoritaire (la classe la plus
prédite par les modèles), tandis que pour la régression, on utilise la moyenne ou la médiane
des prédictions.

En résumé, le bagging crée une “forêt” de modèles en entraînant un modèle sur chaque
échantillon bootstrap, puis combine les résultats pour fournir une prédiction robuste. Cela
réduit la variance du modèle et améliore sa généralisation, en particulier dans les situations
où le modèle de base est instable et sensible aux variations des données d’entraînement.

Q2 : Quels sont les avantages du Bagging pour mon entreprise ?

L’implémentation du bagging peut offrir de nombreux avantages significatifs pour les
entreprises, notamment :

Amélioration de la Précision des Prédictions: Le bagging réduit l’erreur de prédiction en
combinant les prédictions de plusieurs modèles. Cela permet d’obtenir des résultats plus
précis et fiables que ceux obtenus avec un seul modèle, ce qui peut avoir un impact direct
sur la prise de décision stratégique.
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Réduction de la Variance et de l’Overfitting: Les modèles entraînés sur un jeu de données
unique peuvent être très sensibles aux variations des données d’entraînement, ce qui
conduit souvent à l’overfitting (surapprentissage) sur les données d’entraînement et une
mauvaise généralisation sur les nouvelles données. Le bagging, en entraînant plusieurs
modèles sur des échantillons de données différents, réduit l’impact des fluctuations des
données et permet d’obtenir un modèle plus stable et plus généralisable.
Robustesse Accrue: Puisque le modèle global est constitué d’un ensemble de modèles, il est
plus robuste aux valeurs aberrantes ou aux bruits dans les données. Si un modèle dans
l’ensemble est biaisé ou erroné, son impact sur la prédiction finale est diminué grâce à
l’agrégation.
Facilité d’Implémentation: Le bagging est relativement simple à mettre en œuvre,
notamment avec les bibliothèques d’apprentissage automatique disponibles. Il peut être
appliqué à une large gamme d’algorithmes d’apprentissage, ce qui le rend polyvalent.
Pas de Besoin de Paramétrage Additionnel (Relativement): Le bagging introduit peu de
paramètres à ajuster comparé à d’autres méthodes d’ensemble (par exemple, le boosting).
Le paramètre principal est le nombre de modèles à créer.

En conséquence, le bagging peut améliorer les performances de nombreux systèmes
d’entreprise, notamment les systèmes de recommandation, la prévision des ventes, la
détection de fraude, l’analyse du risque de crédit, et d’autres applications où la précision et
la stabilité des prédictions sont cruciales.

Q3 : Dans quels contextes d’entreprise le Bagging est-il le plus pertinent ?

Le bagging est une technique polyvalente qui peut être appliquée dans une variété de
contextes d’entreprise. Voici quelques exemples où elle est particulièrement pertinente :

Prévision des Ventes et de la Demande: Le bagging peut être utilisé pour créer des modèles
de prévision des ventes plus précis, en tenant compte des fluctuations saisonnières, des
promotions et d’autres facteurs qui influencent la demande. Cela aide les entreprises à mieux
gérer leurs stocks, optimiser leur production et planifier leurs stratégies de marketing.
Analyse du Risque de Crédit: Les institutions financières peuvent utiliser le bagging pour
évaluer le risque de crédit de leurs clients, en créant des modèles qui prédisent la probabilité
de défaut de paiement. Cette technique permet d’améliorer la précision des évaluations de
risque, d’optimiser les décisions d’octroi de crédit et de réduire les pertes potentielles.
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Détection de la Fraude: Le bagging peut être appliqué pour détecter des schémas de fraude
potentiels dans les transactions financières, les demandes d’assurance et d’autres activités
commerciales. Les modèles robustes créés par le bagging peuvent identifier les
comportements anormaux plus efficacement que les modèles traditionnels.
Systèmes de Recommandation: Le bagging peut améliorer la qualité des recommandations
de produits ou de contenu en ligne, en combinant les résultats de plusieurs modèles. Cela
peut augmenter l’engagement des utilisateurs et les taux de conversion.
Segmentation de la Clientèle: Les modèles de bagging peuvent aider les entreprises à mieux
segmenter leur clientèle en fonction de leurs comportements d’achat, leurs préférences et
d’autres caractéristiques. Cela permet de personnaliser les offres et les communications
marketing, améliorant ainsi la fidélisation de la clientèle.
Maintenance Prédictive: Dans le secteur industriel, le bagging peut être utilisé pour anticiper
les défaillances des équipements et planifier les opérations de maintenance en conséquence.
Cela permet de minimiser les temps d’arrêt non planifiés et de réduire les coûts de
maintenance.
Classification de Documents et d’Images: Dans des contextes moins traditionnels, le bagging
peut être utilisé pour classer des documents ou des images, comme par exemple pour
l’analyse de contenu ou le traitement de documents.

Dans tous ces cas, le bagging offre un moyen efficace d’améliorer les performances des
modèles d’apprentissage automatique et de prendre des décisions basées sur des données
plus précises et plus fiables.

Q4 : Quelles sont les limitations du Bagging et comment les surmonter ?

Bien que le bagging soit une technique d’ensemble puissante, elle présente certaines
limitations qu’il est important de comprendre :

Performance Limitée avec les Modèles Forts: Si le modèle de base est déjà très performant et
stable, l’amélioration obtenue par le bagging peut être limitée. Par exemple, un modèle basé
sur une méthode de gradient boosting peut être tellement efficace que le bagging n’apporte
que peu d’amélioration supplémentaire. Dans ce cas, il peut être plus judicieux de se
concentrer sur l’optimisation du modèle de base lui-même.
Sensibilité au Choix du Modèle de Base: La performance du bagging dépend du choix du
modèle de base. Si le modèle de base est très biaisé ou peu performant, le bagging ne
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pourra pas compenser complètement ses faiblesses. Il est donc crucial de choisir un modèle
de base approprié pour le problème à résoudre.
Calculs Intensifs: L’entraînement de plusieurs modèles peut être coûteux en termes de temps
de calcul et de ressources, surtout si le jeu de données est très volumineux ou si le modèle
de base est complexe. Il est important de prendre en compte cette contrainte lors de la mise
en œuvre du bagging. Les méthodes de parallélisation et l’utilisation de ressources
informatiques appropriées peuvent aider à atténuer ce problème.
Peu d’Amélioration sur les Données Linéaires: Si les données à modéliser sont
majoritairement linéaires, le bagging aura tendance à ne pas beaucoup améliorer la
performance par rapport à un seul modèle.
Manque d’Interprétabilité: Comme toutes les méthodes d’ensemble, le bagging peut rendre
plus difficile l’interprétation du modèle final par rapport à un modèle unique. Il est plus
complexe de comprendre pourquoi le modèle prend telle ou telle décision étant donné que
celle-ci résulte d’une agrégation de multiples modèles.

Pour surmonter ces limitations, il est important de bien choisir le modèle de base, de
s’assurer d’avoir suffisamment de données d’entraînement et d’utiliser des ressources de
calcul adéquates. Il peut également être judicieux de comparer les performances du bagging
avec d’autres techniques d’ensemble, comme le boosting, pour choisir la méthode la plus
appropriée en fonction des besoins de l’entreprise et du problème posé.

Q5 : Quelle est la différence entre le Bagging et le Boosting, et quand choisir l’une ou l’autre
?

Le bagging et le boosting sont deux techniques d’ensemble différentes qui cherchent à
améliorer la performance des modèles d’apprentissage automatique, mais elles le font de
manières distinctes :

Bagging (Bootstrap Aggregating):
Crée plusieurs sous-ensembles de données aléatoires en utilisant l’échantillonnage
bootstrap.
Entraîne un modèle de base indépendant sur chaque sous-ensemble.
Combine les prédictions des modèles par vote majoritaire (classification) ou moyennage
(régression).
Son objectif principal est de réduire la variance et d’éviter le surapprentissage.
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Les modèles de base sont généralement des modèles faibles (arbres de décision simples par
exemple) mais variés.

Boosting:
Entraîne des modèles de manière séquentielle, chaque nouveau modèle cherchant à corriger
les erreurs du modèle précédent.
Accorde un poids plus important aux instances mal classifiées par les modèles précédents.
Combine les prédictions des modèles pondérés.
Son objectif principal est de réduire le biais et d’améliorer la précision globale.
Les modèles de base sont également des modèles faibles mais moins variés.

Voici un tableau récapitulatif :

| Caractéristique | Bagging | Boosting |
| ——————— | ————————————— | ——————————————- |
| Ordre | Indépendant | Séquentiel |
| Objectif Principal| Réduire la Variance, Éviter l’Overfitting | Réduire le Biais, Améliorer la
Précision |
| Pondération | Non | Oui |
| Modèles de base | Simples mais variés | Simples mais moins variés |
| Focus des Apprentis| Ensembles de données aléatoires | Instances mal prédites par les
itérations précédentes |

Quand choisir le bagging vs le boosting ?

Choisir le Bagging si:
Le modèle de base est instable et sensible aux variations de données.
La réduction de la variance et l’évitement du surapprentissage sont prioritaires.
On cherche une approche plus simple et moins gourmande en calcul.
Choisir le Boosting si:
Le modèle de base a un biais élevé et a besoin d’être corrigé par des modèles suivants.
Une précision maximale est recherchée, même au prix d’une plus grande complexité.
On est prêt à accepter un algorithme potentiellement plus long à entrainer et plus difficile à
optimiser.
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Il est important de noter que les deux techniques peuvent être combinées dans des
approches plus complexes, et que le choix de la technique d’ensemble dépend de la nature
du problème, des données et des besoins spécifiques de l’entreprise.

Q6 : Comment implémenter le Bagging dans un contexte d’entreprise et quels outils utiliser ?

L’implémentation du bagging dans un contexte d’entreprise nécessite une approche
méthodique. Voici les étapes générales et les outils couramment utilisés :

1. Préparation des Données:
Collectez et nettoyez vos données.
Assurez-vous que les données sont représentatives du problème à résoudre.
Sélectionnez les attributs ou caractéristiques pertinents.
Divisez les données en un ensemble d’entraînement et un ensemble de test.

2. Choix du Modèle de Base:
Sélectionnez un modèle de base approprié pour votre problème. Les arbres de décision (ex :
`DecisionTreeClassifier` ou `DecisionTreeRegressor`) sont souvent un bon point de départ
pour le bagging. Vous pouvez également utiliser des régressions linéaires, des SVM, ou
d’autres types d’algorithmes d’apprentissage.

3. Implémentation de l’Algorithme Bagging:
Utilisez les bibliothèques d’apprentissage automatique disponibles qui implémentent le
bagging, telles que :
Scikit-learn (Python): `BaggingClassifier` pour la classification et `BaggingRegressor` pour la
régression.
R: Les fonctions disponibles dans les packages comme `caret` ou `randomForest`.
Paramétrez le bagging :
`n_estimators`: nombre de modèles à entraîner. Un nombre plus grand peut améliorer la
précision, mais augmente le temps de calcul.
`max_samples`: taille des échantillons bootstrap. Par défaut, égale à la taille du jeu de
données.
`base_estimator`: le modèle de base.
D’autres paramètres optionnels, tels que le nombre de jobs pour le parallélisme.
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4. Entraînement du Modèle:
Entraînez le modèle bagging sur le jeu de données d’entraînement.

5. Évaluation du Modèle:
Évaluez les performances du modèle sur le jeu de test à l’aide de métriques appropriées.
Utilisez la validation croisée pour obtenir une estimation plus robuste des performances.
Ajustez les paramètres du modèle (hyperparamètres) pour optimiser les performances.

6. Mise en Production:
Intégrez le modèle final dans votre infrastructure de production.
Assurez un suivi régulier des performances du modèle et réentrainez-le si nécessaire.

Outils et Bibliothèques:

Python:
`scikit-learn`: Fournit des implémentations prêtes à l’emploi de `BaggingClassifier` et
`BaggingRegressor`.
`pandas`, `numpy`: pour la manipulation et l’analyse de données.
`matplotlib`, `seaborn`: pour la visualisation des résultats.
R:
`caret`: Permet un entrainement et une évaluation facile de modèles en apprentissage
automatique.
`randomForest`: Spécialisé pour les forêts aléatoires (une forme particulière de bagging avec
des arbres de décision).
Autres:
De nombreuses plateformes de cloud computing proposent des services d’apprentissage
automatique qui prennent en charge le bagging (ex: AWS SageMaker, Google Cloud AI
Platform, Azure Machine Learning).

Meilleures Pratiques:

Commencez avec un nombre raisonnable de modèles de base et augmentez-le
progressivement jusqu’à obtenir une performance satisfaisante.
Explorez différentes options de modèles de base pour trouver celle qui donne les meilleurs
résultats pour votre problème.
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Utilisez la validation croisée pour évaluer les performances de votre modèle de manière
fiable.
Surveillez attentivement les performances du modèle en production pour détecter tout
problème ou dégradation.

Q7 : Comment mesurer la performance d’un modèle Bagging et quelles métriques utiliser ?

L’évaluation des performances d’un modèle de bagging est essentielle pour s’assurer de son
efficacité et de sa pertinence. Les métriques à utiliser varient en fonction du type de
problème (classification ou régression). Voici une description des métriques les plus
courantes, ainsi que la manière dont elles s’appliquent au contexte du bagging :

Pour les problèmes de Classification :

Accuracy (Précision): Pourcentage d’instances correctement classifiées.
Utile quand les classes sont équilibrées, moins pertinent en cas de déséquilibre.
Calcul : (Nombre de prédictions correctes) / (Nombre total de prédictions).
Dans le contexte du Bagging, cela mesure l’efficacité de l’ensemble de modèles à classifier
correctement les instances.
Precision (Précision): Proportion des instances positives prédites correctement parmi toutes
les instances prédites comme positives.
Important lorsque l’objectif est de minimiser les faux positifs.
Calcul : (Vrais Positifs) / (Vrais Positifs + Faux Positifs)
Le Bagging améliore cette métrique en combinant les prédictions de plusieurs modèles, ce
qui réduit les risques de mauvaises prédictions isolées.
Recall (Rappel) ou Sensibilité: Proportion des instances positives réellement classifiées
comme positives.
Important lorsque l’objectif est de minimiser les faux négatifs.
Calcul : (Vrais Positifs) / (Vrais Positifs + Faux Négatifs)
Le Bagging, en réduisant la variance, tend à rendre le modèle plus sensible à la détection des
instances positives réelles.
F1-Score: Moyenne harmonique de la précision et du rappel.
Utile pour équilibrer précision et rappel.
Calcul : 2 (Precision Recall) / (Precision + Recall).
Le F1-score fournit une vue d’ensemble plus équilibrée de la performance du modèle
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bagging.
AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve): Aire sous la courbe ROC,
qui représente graphiquement la performance du modèle pour différentes valeurs de seuil.
Utile pour évaluer les modèles de classification binaire.
Mesure la capacité du modèle à distinguer les classes positives des classes négatives.
Le Bagging améliore souvent l’AUC-ROC grâce à la robustesse de son approche.
Matrice de Confusion: Tableau qui récapitule le nombre de vrais positifs, faux positifs, faux
négatifs et vrais négatifs.
Fournit une vue détaillée des performances du modèle par classe.
Permet de visualiser les erreurs de classification et d’identifier les classes mal classées.
Le bagging peut aider à améliorer les performances sur l’ensemble des quadrants de la
matrice.

Pour les problèmes de Régression :

Mean Absolute Error (MAE) : Erreur absolue moyenne.
Moyenne des erreurs absolues entre les prédictions et les valeurs réelles.
Plus facile à interpréter que l’erreur quadratique moyenne.
Le bagging réduit la MAE en diminuant la variabilité des prédictions.
Mean Squared Error (MSE) : Erreur quadratique moyenne.
Moyenne des carrés des erreurs entre les prédictions et les valeurs réelles.
Pénalise davantage les erreurs importantes que la MAE.
Le bagging réduit la MSE en rendant les prédictions plus stables.
Root Mean Squared Error (RMSE) : Racine carrée de l’erreur quadratique moyenne.
Même unité que la variable cible, ce qui facilite l’interprétation.
Le bagging réduit la RMSE, ce qui indique une meilleure performance du modèle.
R-squared (R²): Proportion de la variance de la variable cible expliquée par le modèle.
Mesure la qualité de l’ajustement du modèle aux données.
Le bagging augmente souvent le R² en améliorant la précision des prédictions.

Comment utiliser ces métriques dans le contexte du Bagging:

Utilisez les métriques pertinentes en fonction du type de problème.
Calculez les métriques sur un jeu de données de test indépendant pour évaluer la
généralisation du modèle.
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Utilisez la validation croisée pour obtenir une estimation plus robuste des performances.
Comparez les métriques obtenues avec le modèle bagging à celles obtenues avec un modèle
de base simple pour évaluer l’efficacité de l’ensemble.

En résumé, les métriques que vous utiliserez pour évaluer un modèle bagging dépendront de
la nature de votre problème (classification ou régression). L’évaluation de votre modèle est
une étape cruciale pour garantir sa fiabilité et la qualité de vos prédictions. En sélectionnant
les métriques appropriées et en comparant les performances avec des modèles de base,
vous pourrez valider l’impact du bagging pour votre cas d’utilisation spécifique.

Ressources pour aller plus loin :

Livres

“The Elements of Statistical Learning” par Hastie, Tibshirani, et Friedman : Ce livre est une
référence incontournable pour comprendre les bases statistiques de l’apprentissage
machine, y compris le bagging. Il offre une couverture très détaillée des concepts,
algorithmes et mathématiques sous-jacents. Les chapitres sur les méthodes d’ensemble
(ensemble methods), incluant le bagging, sont cruciaux. Bien qu’il soit académique, il est
essentiel pour une compréhension approfondie et pour les professionnels cherchant à
implémenter des modèles robustes. On y trouve : une formalisation mathématique du
bagging, une analyse de sa variance et de son biais, une comparaison avec d’autres
méthodes d’ensemble.

“An Introduction to Statistical Learning” par James, Witten, Hastie, et Tibshirani : Une version
plus accessible du livre précédent, idéale pour ceux qui débutent en apprentissage machine.
Il aborde le bagging de manière claire et intuitive, tout en conservant une rigueur
scientifique. Son avantage est de présenter les concepts via des cas pratiques et des
exemples en R, facilitant l’expérimentation. La section sur les arbres de décision et les
méthodes d’ensemble est particulièrement utile pour comprendre le fonctionnement du
bagging. L’accent est mis sur l’intuition derrière l’algorithme, les avantages du bagging en
termes de réduction de la variance, et les applications pratiques.
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“Python Machine Learning” par Sebastian Raschka : Ce livre est excellent pour une approche
pratique du bagging en utilisant Python. Il offre des exemples de code clairs et des
explications détaillées de l’implémentation du bagging, notamment avec la bibliothèque
scikit-learn. Il est très utile pour les professionnels souhaitant implémenter et tester des
modèles de bagging dans des scénarios de business. Il aborde le choix de l’algorithme de
base (arbres de décision ou autres), la mise en œuvre avec scikit-learn, et l’évaluation des
performances. La partie sur le réglage des hyperparamètres est aussi cruciale pour optimiser
les modèles.

“Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras & TensorFlow” par Aurélien Géron : Ce
livre, très orienté pratique, contient un chapitre dédié aux méthodes d’ensemble. Il explore
en détail le bagging et donne des exemples d’implémentation avec scikit-learn. Sa force
réside dans la clarté de ses explications, ses illustrations visuelles et ses conseils pratiques
pour le déploiement de modèles d’apprentissage automatique. La section sur le choix du
nombre d’estimateurs, la validation croisée, et la comparaison avec d’autres méthodes
(comme le boosting) est particulièrement utile.

“Machine Learning Yearning” par Andrew Ng : Bien que ce livre ne se concentre pas
spécifiquement sur le bagging, il offre une approche holistique sur la gestion de projets
d’apprentissage machine, et les aspects pratiques du diagnostic et de l’amélioration des
performances des modèles. Sa lecture est recommandée pour comprendre où et comment le
bagging s’inscrit dans un processus de développement de modèles. Il permet d’intégrer le
bagging dans une stratégie globale, d’identifier les problématiques d’un modèle et de
décider quand utiliser ou non cette technique.

Sites Internet & Blogs

Towards Data Science (Medium) : Ce blog est une excellente ressource pour des articles
techniques, des tutoriels et des études de cas sur le bagging. La plateforme héberge des
contributions de nombreux professionnels de l’IA, couvrant à la fois les aspects théoriques et
les implémentations pratiques. Il est facile de trouver des explications adaptées à différents
niveaux de connaissance, ainsi que des discussions et débats sur les avantages et les
inconvénients du bagging. L’avantage est la diversité des points de vue et des cas pratiques.

Machine Learning Mastery (Jason Brownlee) : Ce site web propose des tutoriels très pratiques
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et axés sur l’implémentation d’algorithmes d’apprentissage machine, y compris le bagging,
avec des exemples de code en Python. Le contenu est clairement expliqué et est une
excellente ressource pour apprendre en faisant. Il aborde les concepts de base,
l’implémentation avec différentes bibliothèques et l’évaluation des résultats. On y trouve des
guides pas-à-pas pour démarrer facilement.

Scikit-learn documentation : La documentation officielle de la bibliothèque scikit-learn en
Python est indispensable pour comprendre l’implémentation du bagging. Elle contient des
exemples de code, une description des paramètres et des méthodes disponibles, ainsi que
des avertissements d’usage. C’est une référence très précise pour s’assurer d’une utilisation
correcte et efficace des classes `BaggingClassifier` et `BaggingRegressor`. La partie
théorique n’est pas exhaustive mais la partie pratique est essentielle pour l’implémentation
en production.

Analytics Vidhya : Ce site propose des articles, des tutoriels et des concours axés sur
l’analyse de données et l’apprentissage machine, y compris des articles détaillés sur le
bagging. Il y a souvent des exemples pratiques et des cas d’utilisation pertinents pour le
business, ainsi que des articles comparant différentes approches d’apprentissage
ensembliste. C’est un bon endroit pour trouver des articles plus didactiques et moins
académiques que d’autres plateformes.

Kaggle : Bien que Kaggle soit avant tout une plateforme de compétition de science des
données, son forum de discussion et ses notebooks (code partagé) sont une mine
d’informations. Il est possible de trouver des implémentations de bagging, des discussions
sur son utilisation dans des cas concrets, et des astuces pour améliorer les performances.
L’avantage est de voir la diversité des approches et de bénéficier de l’expérience d’autres
praticiens.

Forums

Stack Overflow : C’est un forum de questions-réponses pour les programmeurs et les
praticiens de l’IA. C’est l’endroit idéal pour poser des questions spécifiques sur
l’implémentation du bagging, résoudre des problèmes de code ou comprendre des concepts
techniques. La force de Stack Overflow est la rapidité et la précision des réponses, en plus de
la large communauté d’utilisateurs. On peut trouver des solutions déjà testées et approuvées
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pour de nombreux problèmes liés au bagging.

Reddit (Subreddits comme r/MachineLearning ou r/datascience) : Ces communautés sur
Reddit sont des lieux d’échanges sur les dernières avancées de l’apprentissage machine, les
challenges rencontrés, et les cas pratiques. Elles permettent de suivre les discussions sur le
bagging, d’apprendre des expériences d’autres praticiens et de poser des questions pour des
problèmes spécifiques. C’est un bon endroit pour rester à jour des nouvelles tendances et
approches.

Cross Validated (Stack Exchange) : Ce forum est spécialisé dans les questions de statistique
et d’apprentissage machine, plus orienté académique. On peut y trouver des réponses très
précises sur les aspects théoriques du bagging, les conditions d’utilisation et les limites. Il est
essentiel pour les personnes cherchant à comprendre les fondements mathématiques et
statistiques du bagging.

TED Talks

Il n’existe pas de TED Talks dédiés spécifiquement au bagging en tant que tel. Cependant,
des conférences TED sur l’apprentissage machine en général ou les défis de l’intelligence
artificielle peuvent être utiles pour comprendre l’intérêt et le contexte des techniques comme
le bagging. Recherchez des conférences sur des sujets tels que l’interprétabilité des modèles,
les méthodes d’ensemble, la réduction de la complexité des modèles, ou les biais
algorithmiques pour positionner le bagging dans une perspective globale. On peut citer les
conférenciers Andrew Ng, Yann LeCun, ou encore Fei-Fei Li pour avoir des idées sur des
sujets connexes.

Articles & Journaux Scientifiques

Articles de Breiman, L. (1996) “Bagging Predictors” : L’article original de Breiman sur le
bagging est un incontournable pour comprendre les fondements théoriques de la méthode. Il
permet de comprendre le raisonnement derrière la méthode et l’apport spécifique du
bootstrap. Bien qu’il soit académique, sa lecture est importante pour toute personne
cherchant une compréhension approfondie. On retrouve une formalisation mathématique de
l’algorithme, ainsi que ses propriétés statistiques.
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Journal of Machine Learning Research (JMLR) : Ce journal publie des articles de recherche de
pointe sur l’apprentissage machine, y compris des travaux sur le bagging et ses variantes.
C’est une excellente ressource pour ceux qui recherchent les avancées les plus récentes,
ainsi que les analyses comparatives avec d’autres méthodes. On peut y trouver des
discussions sur les limitations et les améliorations possibles du bagging.

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence (TPAMI) : Ce journal est une
autre source importante pour les articles de recherche en apprentissage machine, y compris
le bagging. Les articles publiés sont souvent très techniques mais permettent de se tenir au
courant des dernières avancées. On retrouve une analyse approfondie des aspects
théoriques et pratiques.

Google Scholar : Utiliser Google Scholar pour rechercher des articles spécifiques sur le
bagging permet d’explorer les travaux de recherche les plus récents et d’identifier les
auteurs qui contribuent activement dans ce domaine. On peut utiliser des mots-clés comme
“bagging”, “ensemble methods”, “bootstrap aggregation” pour affiner sa recherche. La
possibilité de trier les résultats par pertinence et par date permet de trouver des articles très
récents.

Ressources Additionnelles pour un Contexte Business

Harvard Business Review : Bien qu’il ne traite pas directement du bagging, le HBR publie
régulièrement des articles sur l’impact de l’IA sur les entreprises. On peut trouver des articles
pertinents sur l’utilisation de l’apprentissage machine dans la prise de décision,
l’amélioration des processus, et l’avantage compétitif. La lecture du HBR permet de mettre
en perspective les techniques d’IA dans un contexte plus large.

McKinsey & Company : Les publications de McKinsey sur l’IA et la data science peuvent aider
à comprendre comment le bagging peut être utilisé dans divers secteurs d’activité. Ces
publications mettent souvent l’accent sur l’impact business des technologies, les avantages
concurrentiels et les meilleures pratiques. L’avantage est d’avoir des études de cas
concretes.

Gartner : Les rapports de Gartner fournissent une analyse approfondie des tendances
technologiques, y compris l’IA et l’apprentissage machine. Ils peuvent donner une vision
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claire de l’évolution du marché et des solutions qui fonctionnent le mieux. Ces rapports sont
utiles pour les responsables IT qui souhaitent mettre en œuvre des solutions basées sur l’IA.

Forbes Technology Council : Les articles publiés par les membres du Forbes Technology
Council donnent souvent un aperçu des tendances actuelles de l’IA et de leurs applications
dans le monde des affaires. On peut y trouver des exemples pratiques d’entreprises utilisant
des algorithmes comme le bagging, et des avis d’experts sur les avantages et les défis
associés.

En explorant ces ressources, vous développerez une compréhension solide du bagging, de
ses fondements théoriques à ses applications pratiques dans un contexte business. N’hésitez
pas à combiner la théorie avec la pratique (en implémentant vous-même des algorithmes)
pour approfondir vos connaissances.
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