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Définition :

L'over-sampling, ou suréchantillonnage en francais, est une technique de rééquilibrage des
données cruciale dans le développement de modeles d’intelligence artificielle, notamment en
apprentissage automatique (machine learning), qui vise a pallier le probleme des jeux de
données déséquilibrés. Concretement, un jeu de données est déséquilibré lorsque certaines
classes, ou catégories, sont significativement sous-représentées par rapport a d'autres.
Imaginez une entreprise qui analyse les avis clients, ou 95% des avis sont positifs et
seulement 5% sont négatifs. Si un modele est entrainé directement sur ces données, il aura
tendance a privilégier la prédiction des avis positifs, car c’est ce qu’il a le plus souvent “vu”
durant son apprentissage, et ne saura pas identifier les avis négatifs. L'over-sampling
intervient alors en dupliquant ou en générant de nouveaux exemples de la classe minoritaire,
dans notre cas, les avis négatifs, afin d’équilibrer le jeu de données et d’éviter que le modele
ne soit biaisé. Il existe plusieurs méthodes d’'over-sampling, notamment la duplication simple
ou les exemples minoritaires sont répliqués a I'identique, mais cette approche peut parfois
conduire a du surapprentissage (overfitting), ou le modele est trop adapté aux données
d’entrainement et ne généralise pas bien a de nouvelles données. Des techniques plus
avancées comme SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) génerent de
nouveaux exemples synthétiques en interpolant les caractéristiques des exemples existants
de la classe minoritaire, créant ainsi une représentation plus diversifiée de cette classe.
L'utilisation appropriée de I'over-sampling, souvent combinée a d’autres techniques de
rééquilibrage comme I'under-sampling (sous-échantillonnage) qui réduit la taille de la classe
majoritaire, améliore considérablement la performance des algorithmes d’'apprentissage
automatique, notamment dans des cas d’'usages comme la détection de fraude, ou les
transactions frauduleuses sont rares, la maintenance prédictive, ou les défaillances sont peu
fréquentes, ou le diagnostic médical, ou certaines maladies sont minoritaires. L'over-
sampling permet ainsi d’obtenir des modeles plus justes, plus robustes et plus fiables, ayant
un impact direct sur la précision des décisions et des actions de I'entreprise, en maximisant
la capacité du modele a reconnaitre des cas minoritaires qui peuvent avoir une grande
importance. Dans un contexte business, I'over-sampling est donc un élément clé de
I’'optimisation des processus et de I'amélioration des performances grace a l'intelligence
artificielle, permettant d’extraire une valeur significative méme a partir de données biaisées
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ou déséquilibrées, en exploitant au mieux le potentiel de I'apprentissage machine pour
prendre des décisions éclairées et stratégiques. L'implémentation de I'over-sampling passe
par la maitrise des algorithmes appropriés, la compréhension des enjeux liés a la qualité des
données et la capacité d’évaluer I'impact des différentes techniques sur la performance des
modeles.

Exemples d'applications :

L'oversampling, ou sur-échantillonnage, est une technique d’équilibrage des classes cruciale
en apprentissage automatique, particulierement pertinente dans le contexte d’affaires ou les
données sont souvent déséquilibrées. Imaginez une entreprise de e-commerce : les
transactions frauduleuses (classe minoritaire) sont bien moins fréquentes que les
transactions |égitimes (classe majoritaire). Un modele entrainé sans correction tendra a
privilégier la prédiction de transactions légitimes, car il aura été exposé a un plus grand
nombre d’exemples de cette classe. C'est la que I'oversampling intervient : il consiste a
augmenter le nombre d’échantillons de la classe minoritaire afin de donner un poids
équivalent a chaque classe lors de I'entrainement. Dans notre exemple e-commerce,
I'oversampling peut étre appliqué de plusieurs manieres. On pourrait utiliser le SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique) pour générer des transactions frauduleuses
synthétiques basées sur les caractéristiques des transactions existantes. Cette approche
permet d’éviter le simple doublonnage d’exemples, ce qui pourrait conduire a un
surapprentissage. Un autre scénario pourrait concerner le recrutement : une entreprise
souhaitant identifier les employés a fort potentiel pourrait se retrouver avec une classe “haut
potentiel” (minoritaire) bien plus petite que la classe “potentiel standard”. En utilisant un
oversampling pour entrainer un modele de prédiction, I'entreprise pourrait mieux identifier
les profils correspondants aux attributs des employés a haut potentiel, méme si le nombre
initial de ces profils est faible. Dans le secteur de la maintenance, une entreprise spécialisée
dans les éoliennes pourrait avoir un nombre de pannes (classe minoritaire) tres inférieur aux
opérations de maintenance normales. L'oversampling, appliqué aux données des capteurs
des éoliennes, peut permettre de mieux prévoir les pannes potentielles. Par exemple, on
pourrait oversampler les données collectées avant les pannes pour mieux entrainer un
algorithme de détection d’anomalies. En marketing, une campagne d’acquisition pourrait
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cibler des clients tres spécifiques (par exemple, les prospects susceptibles d'acheter des
produits haut de gamme). La classe “achats haut de gamme” serait probablement
minoritaire par rapport aux autres achats. L'oversampling des données de clients ayant déja
réalisé ce type d’'achat, en augmentant leur représentation dans le jeu de données,
permettrait d’améliorer les performances des modeles de segmentation et de ciblage de
campagnes. On peut également envisager une entreprise de production qui cherche a
optimiser son processus de contrdle qualité. Les produits défectueux (classe minoritaire) sont
beaucoup moins nombreux que les produits conformes. L'oversampling, utilisé sur les
données issues des différentes étapes de production, peut faciliter la détection des
anomalies et des causes potentielles des défauts. Un autre exemple concret pourrait
concerner un service client : les demandes nécessitant une intervention d’expert sont
généralement moins fréquentes que les demandes standard. Un chatbot ou un systeme de
classification pourrait avoir du mal a traiter correctement ces cas complexes sans un
oversampling. Enfin, dans le domaine de la santé, la détection de maladies rares est un défi
typique ou I'oversampling peut se révéler tres précieux. Les données des patients atteints de
ces maladies sont tres limitées comparativement a celles des patients sains. En augmentant
artificiellement les données liées aux patients atteints de la maladie, I’entreprise médicale
peut concevoir des modeles diagnostiques plus performants et détecter plus tot des cas
potentiels. Les méthodes d’oversampling comme le SMOTE, I’ADASYN (Adaptive Synthetic
Sampling), ou le NearMiss permettent de pallier le probleme des données déséquilibrées sans
dupliquer des exemples existants. Il est important de noter que le choix de la méthode
d’oversampling, comme le paramétrage de ces algorithmes, doit étre adaptée au jeu de
données spécifique et a I'objectif de I'entreprise. En résumé, I'oversampling n’est pas une
simple manipulation de données, mais une technique avancée qui, bien appliquée, peut
transformer la performance de vos modeles d’intelligence artificielle, les rendant plus
robustes et plus justes, et ce, dans une variété de contextes métiers. L'optimisation de la
performance est assurée en réduisant le biais des algorithmes envers la classe majoritaire.
Une utilisation intelligente de I'oversampling, combinée a d'autres techniques d’équilibrage
comme le sous-échantillonnage, représente donc un avantage compétitif non négligeable
dans de nombreux secteurs.
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FAQ - principales questions autour du sujet :

FAQ: Over-sampling dans le Contexte de I'Entreprise et de I'Intelligence Artificielle

Q1: Qu'est-ce que I'over-sampling et pourquoi une entreprise devrait-elle s’en soucier dans
ses projets d’lA ?

L'over-sampling, ou suréchantillonnage en francais, est une technique de prétraitement des
données utilisée en apprentissage automatique (machine learning) pour équilibrer les classes
d’un jeu de données, en particulier lorsque I'une des classes est minoritaire par rapport aux
autres. Imaginez une entreprise qui cherche a prédire la probabilité qu’'un client se
désabonne de ses services (churn prediction). Il est probable que les clients qui se
désabonnent soient moins nombreux que ceux qui restent fideles. Dans ce cas, le jeu de
données est dit déséquilibré. Si I'algorithme d’apprentissage est entrainé sur ce jeu
déséquilibré sans correction, il aura tendance a favoriser la classe majoritaire (les clients
fideles dans cet exemple), et a moins bien détecter les clients a risque de désabonnement.
C'est la que I'over-sampling intervient. Il consiste a dupliquer ou a générer de nouveaux
exemples de la classe minoritaire pour que sa représentation soit plus proche de celle de la
classe majoritaire.

Pourquoi une entreprise devrait-elle s'en soucier ? Parce que les jeux de données
déséquilibrés sont monnaie courante dans le monde réel. Que ce soit dans la détection de
fraudes (ou les transactions frauduleuses sont beaucoup moins nombreuses que les
transactions |égitimes), la maintenance prédictive (ou les défaillances de machines sont rares
par rapport au fonctionnement normal), ou la reconnaissance d’'images (ou certaines classes
d’objets peuvent étre sous-représentées), I'over-sampling est un outil crucial pour améliorer
la performance des modeles d'IA et obtenir des résultats fiables et pertinents pour les
décisions d'affaires. Ignorer le déséquilibre des données peut mener a des modeles biaisés,
avec une performance médiocre sur la classe minoritaire, qui est souvent la plus importante
a identifier (par exemple, les cas de fraude). Cela a des conséquences financieres,
opérationnelles et stratégiques pour I'entreprise.

Q2: Quelles sont les techniques d’over-sampling les plus courantes et comment fonctionnent-
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elles ?

Plusieurs techniques d’over-sampling sont disponibles, chacune avec ses forces et ses
faiblesses. En voici quelques-unes des plus courantes :

Over-sampling aléatoire (Random Over-sampling): C'est la technique la plus simple. Elle
consiste a dupliquer aléatoirement des exemples de la classe minoritaire jusqu’a atteindre un
équilibre avec la classe majoritaire, ou au moins un ratio désiré. Par exemple, si une classe
minoritaire a 100 exemples et la classe majoritaire en a 1000, on peut dupliquer certains
exemples de la classe minoritaire 9 fois pour avoir 1000 exemples de chaque classe. Bien
que facile a implémenter, cette technique peut conduire a un surapprentissage (overfitting)
si les données sont dupliquées a I'identique, car le modele apprend des exemples identiques
plutoét que de généraliser.

Over-sampling par synthese (Synthetic Minority Over-sampling Technique - SMOTE): SMOTE
est une technique plus sophistiquée qui crée des exemples synthétiques plutét que de
simplement dupliquer des exemples existants. Pour chaque exemple de la classe minoritaire,
SMOTE sélectionne ses k plus proches voisins (généralement k=5) dans le méme espace de
caractéristiques. Ensuite, un nouvel exemple synthétique est créé en interpolant les
caractéristiques entre I'exemple original et I'un de ses voisins. Cela permet d’enrichir la
classe minoritaire avec des données qui ne sont pas des copies exactes, ce qui réduit le
risque de surapprentissage par rapport a I'over-sampling aléatoire.

Variantes de SMOTE: Plusieurs variations de SMOTE ont été développées pour répondre a des
cas d'utilisation spécifiques. Par exemple, Borderline-SMOTE se concentre sur les exemples
de la classe minoritaire qui sont proches de la frontiere avec la classe majoritaire, car ce sont
souvent ceux qui sont les plus difficiles a classifier correctement. ADASYN (Adaptive
Synthetic Sampling) quant a lui, génére plus d’exemples synthétiques pour les exemples de
la classe minoritaire qui sont plus difficiles a apprendre, en se basant sur la densité de leur
voisinage.

Over-sampling par augmentation de données (Data Augmentation): Dans le cas de données
non structurées comme les images ou les textes, on peut appliquer des transformations ou
des modifications aux données de la classe minoritaire pour générer de nouveaux exemples.
Par exemple, pour des images, on peut appliquer des rotations, des translations, des
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changements de luminosité, etc. Pour des textes, on peut remplacer des mots par des
synonymes, reformuler des phrases, etc. Cette technique est souvent combinée avec
d’autres méthodes d’over-sampling.

Le choix de la technique d'over-sampling dépendra de la nature des données, de la taille du
jeu de données, de la complexité du modele d'apprentissage, et des objectifs de I'entreprise.
Il est souvent recommandé d’expérimenter plusieurs techniques et d’évaluer leur impact sur
les performances du modele.

Q3: Quels sont les risques associés a I'over-sampling, notamment le surapprentissage, et
comment les atténuer ?

Bien que I'over-sampling soit une technique utile, elle n'est pas sans risques, et le principal
est le surapprentissage (overfitting). Le surapprentissage se produit lorsque le modele
devient trop spécifique aux données d’entrainement et ne généralise pas bien sur de
nouvelles données qu'il n'a pas vues auparavant.

Voici comment I'over-sampling peut contribuer au surapprentissage :

Duplication excessive: L'over-sampling aléatoire, en particulier, peut dupliquer des exemples
a I'exces, ce qui conduit le modele a mémoriser ces exemples plutot qu’a apprendre les
relations générales dans les données.

Création d’exemples synthétiques non réalistes: Bien que SMOTE et ses variantes soient plus
robustes que I'over-sampling aléatoire, elles peuvent créer des exemples synthétiques qui
n'existent pas dans la réalité et qui peuvent induire le modele en erreur.

Biais introduit par la technique d'over-sampling: Certaines techniques d’over-sampling
peuvent introduire un biais dans le jeu de données, par exemple en se concentrant trop sur
des zones spécifiques de I'espace des caractéristiques.

Pour atténuer ces risques, plusieurs stratégies peuvent étre mises en place :

Utiliser des techniques d’over-sampling sophistiquées: Préférer SMOTE et ses variantes a
I'over-sampling aléatoire, qui est plus susceptible de causer un surapprentissage.

Ne pas suréchantillonner excessivement: Ne pas chercher a équilibrer parfaitement les
classes. Parfois, un ratio Iégerement déséquilibré peut conduire a de meilleurs résultats
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qu’un équilibre parfait. Expérimenter avec différents ratios de classes.

Utiliser la validation croisée: La validation croisée permet d'évaluer la capacité du modéle a
généraliser sur de nouvelles données. En utilisant des techniques comme la k-fold cross-
validation, on peut mieux détecter le surapprentissage.

Combiner I'over-sampling avec I'under-sampling: L'under-sampling consiste a réduire le
nombre d’exemples de la classe majoritaire. Combiner I'over-sampling de la classe
minoritaire avec I'under-sampling de la classe majoritaire peut étre une solution efficace.
Utiliser des techniques de régularisation: La régularisation est une technique qui permet de
pénaliser la complexité du modele, ce qui aide a prévenir le surapprentissage. On peut
utiliser la régularisation L1 ou L2 lors de I'entrainement du modele.

Surveiller les performances du modele sur des données de test non vues: Il est crucial de
tester la performance du modele sur des données qui n’ont pas été utilisées lors de
I’entrainement et du choix des hyperparametres (hold-out test set). Une différence
importante de performance entre I’entrainement et le test peut indiquer un
surapprentissage.

Q4: Comment I'over-sampling s’integre-t-il dans un pipeline de machine learning typique au
sein d'une entreprise ?

L'over-sampling est une étape de prétraitement des données qui intervient généralement
apres la collecte, le nettoyage et la transformation des données, mais avant I'entrainement
du modele. Voici une représentation typique de son intégration dans un pipeline de machine
learning :

1. Collecte des données: Collecter les données pertinentes a partir de différentes sources
(bases de données, APIs, fichiers, etc.).

2. Nettoyage des données: Traiter les valeurs manquantes, les doublons, les erreurs de
saisie, etc.

3. Transformation des données: Transformer les données brutes en un format utilisable par le
modele (encodage des variables catégorielles, normalisation/standardisation des variables
numériques, etc.).

4. Analyse exploratoire des données (EDA): Etudier la distribution des données, identifier les
potentiels déséquilibres de classes, et choisir les techniques d’over-sampling appropriées.

5. Séparation des données: Diviser les données en ensembles d'entrainement, de validation
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et de test. Il est important d’appliquer I'over-sampling uniquement sur I’ensemble
d’entrainement, et de laisser les ensembles de validation et de test intacts pour avoir une
évaluation objective de la performance du modele.

6. Application de I'over-sampling: Appliquer la ou les techniques d’over-sampling choisies a
I'ensemble d’entrainement.

7. Entrainement du modele: Entrainer le modele d’apprentissage automatique sur I'ensemble
d’entrainement suréchantillonné.

8. Evaluation du modéle: Evaluer la performance du modéle sur I'ensemble de validation ou
sur une validation croisée, afin d’ajuster les hyperparametres et éviter le surapprentissage.
9. Test du modéle: Evaluer la performance finale du modéle sur I'ensemble de test qui n’a
pas été utilisé lors de I'entrainement et la validation.

10. Déploiement du modele: Déployer le modeéle en production pour qu'il puisse traiter de
nouvelles données en temps réel.

Il est essentiel de ne pas appliquer I'over-sampling aux ensembles de validation et de test
car cela peut conduire a une évaluation optimiste et biaisée des performances du modele. En
effet, si le modele est évalué sur des données suréchantillonnées, il sera entrainé et testé sur
des données similaires et surestimera ses capacités de généralisation.

Q5: Quels sont les outils et bibliotheques disponibles pour mettre en ceuvre I'over-sampling
en pratique ?

Plusieurs outils et bibliotheques sont disponibles pour faciliter la mise en ceuvre de I'over-
sampling, principalement dans les langages de programmation Python et R, qui sont tres
populaires dans le domaine de I'lA.

Python:

imbalanced-learn (imblearn): C’est la bibliotheque de référence pour le traitement des
données déséquilibrées en Python. Elle contient une large gamme de techniques d’over-
sampling (SMOTE, ADASYN, etc.), d’'under-sampling, et de combinaison des deux, ainsi que
des outils d’évaluation de la performance des modeles sur des données déséquilibrées. Elle
est compatible avec la bibliotheque scikit-learn.

scikit-learn (sklearn): Bien que scikit-learn ne contienne pas directement de techniques
d’over-sampling spécifiques, elle fournit des outils de prétraitement et de modélisation qui
peuvent étre utilisés en conjonction avec imblearn.
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TensorFlow/Keras et PyTorch: Ces frameworks d’apprentissage profond ont des fonctions
pour I'augmentation de données (data augmentation), qui peuvent étre utilisées comme
techniques d’over-sampling pour les données d'images ou de textes. Il est également
possible d'implémenter manuellement des techniques d’over-sampling avec ces frameworks.

R:

ROSE (Random Over-Sampling Examples): Bibliotheque spécifique a I'over-sampling et a
I"'under-sampling.

caret: Bibliotheque compléete pour le machine learning qui inclut des fonctionnalités pour le
pré-traitement des données et I'équilibrage des classes.

DMwR (Data Mining with R): Contient plusieurs fonctions pour I'over-sampling et I'under-
sampling.

Le choix de I'outil ou de la bibliotheque dépendra du langage de programmation utilisé par
I'entreprise et des besoins spécifiques du projet. Il est recommandé d’utiliser imbalanced-
learn en Python, car c'est la bibliotheque la plus compléete et la plus régulierement mise a
jour pour les problemes de données déséquilibrées.

Q6: L'over-sampling est-il toujours nécessaire lorsqu’on travaille avec des données
déséquilibrées ?

Non, I'over-sampling n’est pas toujours la meilleure solution, et il est important de bien
comprendre le probleme pour choisir la stratégie adéquate. Il existe d’autres alternatives
pour traiter les données déséquilibrées :

Under-sampling: L'under-sampling consiste a supprimer des exemples de la classe
majoritaire pour rééquilibrer les données. Cette approche est plus appropriée lorsque la
classe majoritaire est tres grande. Toutefois, I'under-sampling peut conduire a une perte
d’informations utiles si les exemples supprimés étaient importants pour I'apprentissage.
Techniques de classification spécifiques aux données déséquilibrées: Il existe des
algorithmes d’'apprentissage automatique qui sont intrinsequement moins sensibles aux
déséquilibres de classes, comme les algorithmes de type arbre de décision (Random Forest,
Gradient Boosting) ou les SVM (Support Vector Machines) avec pénalisation des erreurs de
classification de la classe minoritaire.

Ajustement des poids de classes: Lors de I'entrainement d'un modele, on peut attribuer des
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poids différents aux exemples de chaque classe, donnant plus d’'importance a la classe
minoritaire. Cela permet au modele de tenir compte du déséquilibre sans modifier
directement la distribution des données.

Evaluation avec des métriques adaptées: Les métriques de performance classiques comme
I’accuracy ne sont pas adaptées aux données déséquilibrées, car elles peuvent donner une
impression faussement positive du modele. Il est préférable d'utiliser des métriques plus
robustes comme le F1-score, la précision, le rappel, I’AUC (Area Under the Curve) ou la
courbe PR (Precision-Recall).

Collecter plus de données de la classe minoritaire: Si possible, il est toujours préférable de
collecter davantage de données de la classe minoritaire, car cela évite les limitations des
techniques d'over-sampling et d’'under-sampling. Cela n'est pas toujours réalisable dans
certains contextes.

Ensemble learning: Les méthodes d’ensemble learning, comme le boosting et le bagging,
peuvent améliorer les performances sur les données déséquilibrées en combinant plusieurs
modeles individuels entrainés sur des sous-ensembles des données.

Le choix de la meilleure approche dépendra de la nature des données, du type de probleme,
des ressources disponibles, et des performances souhaitées. Il est souvent conseillé
d’expérimenter plusieurs approches et d’évaluer leurs résultats en utilisant des métriques
pertinentes pour les données déséquilibrées.

Q7: Comment évaluer I'impact de I'over-sampling sur la performance d’'un modele en
entreprise ?

Evaluer I'impact de I'over-sampling est une étape cruciale pour s'assurer que la technique
choisie améliore réellement la performance du modele plutét que de la dégrader. Voici les
étapes importantes :

1. Définir des métriques de performance appropriées: Comme mentionné précédemment,
I'accuracy n’est pas une métrique adaptée aux données déséquilibrées. Il est préférable
d'utiliser le F1-score, qui est la moyenne harmonique de la précision et du rappel, I'AUC (Area
Under the Curve), qui mesure la capacité du modele a distinguer les classes, ou la courbe PR
(Precision-Recall), qui est plus informative lorsque la classe minoritaire est tres petite. Le
choix de la métrique doit correspondre aux objectifs de I'entreprise. Si I'objectif est de
minimiser les faux négatifs, par exemple dans la détection de fraudes, le rappel sera une
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métrique plus importante que la précision.

2. Utiliser la validation croisée (k-fold cross-validation): La validation croisée permet d’obtenir
une estimation plus robuste de la performance du modele en utilisant plusieurs partitions
différentes des données d’'entrainement. Il est important de s’assurer que I'over-sampling est
effectué apres avoir divisé les données en plis pour la validation croisée, pour éviter les fuites
d’'informations.

3. Comparer les performances avec et sans over-sampling: Il faut entrainer un modéle avec
le jeu de données original non suréchantillonné et un modele avec le jeu de données
suréchantillonné. Comparer les métriques de performance des deux modeles sur I’ensemble
de validation permet d'évaluer I'impact de I'over-sampling.

4. Expérimenter avec différentes techniques d’over-sampling et différents parametres: Le
choix de la technique d’over-sampling et de ses hyperparameétres (le nombre de voisins k
pour SMOTE, le ratio de suréchantillonnage, etc.) peut avoir un impact significatif sur la
performance du modele. Il est important d’expérimenter différentes options pour trouver la
meilleure combinaison.

5. Analyser les faux positifs et les faux négatifs: En plus des métriques globales, il est
important d’analyser en détail les erreurs commises par le modele. Est-ce que I'over-
sampling a réduit le nombre de faux négatifs sur la classe minoritaire, ce qui était I'objectif
initial ? Une matrice de confusion permet de visualiser les types d’erreurs commises par le
modele.

6. Utiliser des outils de visualisation : Visualiser la distribution des données apres I'over-
sampling peut donner un apercu de I'impact de la technique choisie. Par exemple, I'analyse
en composantes principales (ACP ou PCA en anglais) peut réduire la dimensionnalité des
données et permettre de visualiser les clusters formés.

7. Tester sur des données de test non vues: Apres avoir choisi la meilleure technique d’over-
sampling et les meilleurs hyperparametres, il est crucial de tester le modele sur un jeu de
données de test qui n'a pas été utilisé pendant I'entrainement et le réglage des parametres.
Cela donne une évaluation plus objective de la performance du modele en situation réelle.

8. Documenter les résultats: Il est important de documenter tous les résultats obtenus lors de
I'évaluation, y compris les métriques de performance, les matrices de confusion, les
parametres utilisés et les observations qualitatives. Cela permet de suivre les progres, de
reproduire les résultats et de prendre des décisions éclairées.

En conclusion, I'évaluation de I'impact de I'over-sampling doit étre rigoureuse et basée sur
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des données concretes. Elle doit étre faite en gardant toujours a I'esprit les objectifs métiers
de I'entreprise et les spécificités du probleme traité.

Ressources pour aller plus loin :

Ressources pour Approfondir I'Over-sampling dans un Contexte Business
Livres:

“Applied Predictive Modeling” par Max Kuhn et Kjell Johnson: Bien que ne se concentrant pas
uniquement sur I'over-sampling, ce livre offre une compréhension approfondie des
techniques de prédiction et de la manipulation des données déséquilibrées. Il explique
pourquoi et comment I'over-sampling peut améliorer les performances de modeles et fournit
un contexte robuste pour son utilisation dans des scénarios d’affaires. Il aborde les concepts
de “class imbalance” et explique les limitations a considérer.

“Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras & TensorFlow” par Aurélien Géron: Un
livre pratique et accessible qui couvre I'over-sampling dans le cadre du traitement des
données déséquilibrées. Il donne des exemples de code concrets utilisant les librairies Python
les plus courantes, notamment “scikit-learn™ et des implémentations de méthodes de
rééchantillonnage telles que SMOTE. Idéal pour les professionnels souhaitant mettre en
ceuvre des solutions rapidement.

“Feature Engineering for Machine Learning” par Alice Zheng et Amanda Casari: Ce livre, bien
que principalement axé sur I'ingénierie des caractéristiques, aborde la nécessité d'un
rééquilibrage des données (avec I'over-sampling comme option) pour créer des modeles plus
robustes et fiables. Il souligne I'importance de considérer I'over-sampling comme une étape
de prétraitement des données. Il offre un contexte important sur I'importance de I'ingénierie
de données en amont de I'implémentation d’algorithmes.

“Data Mining: Concepts and Techniques” par Jiawei Han, Micheline Kamber et Jian Pei: Un
manuel de référence complet pour la fouille de données, couvrant en détail les défis posés
par les données déséquilibrées, incluant I'over-sampling. Il offre une perspective plus
théorique et formelle sur les techniques et leurs impacts sur les résultats. C'est une
ressource solide pour comprendre les fondements mathématiques de I'over-sampling et ses

www.demarretonaventure.com - Intégrez I'lA dans votre Entreprise | 12



https://www.demarretonaventure.com

\J
“(Ds
3

Over-sampling

—
@]

limites.

“Imbalanced Learning: Foundations, Algorithms, and Applications” par Haibo He et Yungian
Ma: Ce livre est une ressource spécialisée qui traite en profondeur des défis liés aux données
déséquilibrées, dont les techniques d’over-sampling. Il explore une variété d’algorithmes et
leurs applications. C'est un livre de référence pour ceux qui veulent une compréhension
théorique et technique tres pointue sur le sujet.

Sites Internet:

Towards Data Science (towardsdatascience.com): Une plateforme Medium qui contient une
multitude d'articles et de tutoriels sur le machine learning et le traitement des données
déséquilibrées. Recherche “oversampling” ou “class imbalance” pour trouver des articles
détaillés et pratiques. On y trouve souvent des explications claires, du code et des cas
d’utilisation business.

Kaggle (kaggle.com): La plateforme de compétition en science des données offre une mine
d’informations sur I'over-sampling. Explore les notebooks des compétitions sur des
problemes de classification avec des jeux de données déséquilibrés, tu y trouveras des
implémentations concretes d'over-sampling.

Machine Learning Mastery (machinelearningmastery.com): Le blog de Jason Brownlee est une
excellente ressource pour comprendre en détail divers concepts de machine learning. De
nombreux articles sont consacrés a I'over-sampling et a la gestion des données
déséquilibrées, avec du code Python et des explications tres didactiques.

Analytics Vidhya (analyticsvidhya.com): Cette plateforme indienne fournit des articles et des
tutoriels de qualité sur I’'analyse de données et le machine learning. Une recherche sur I'over-
sampling et ses applications dans différents contextes business peut révéler des insights
pertinents.

Scikit-learn documentation (scikit-learn.org): La documentation officielle de |a librairie scikit-
learn est une référence incontournable pour comprendre I'implémentation des techniques
d’over-sampling. En particulier, la section sur le rééchantillonnage de données contient des
informations précises sur les algorithmes et leurs parameétres. Elle est utile pour comprendre
I'implémentation technique et les détails algorithmiques.

GitHub (github.com): Cherche des projets open-source ou des notebooks qui implémentent
I'over-sampling dans des contextes d’affaires. Cela peut te donner une idée de I'utilisation
pratique et de la mise en ceuvre technique. Les “issues” dans les dépots peuvent aussi
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contenir des discussions et des solutions a des problemes spécifiques.
Forums:

Stack Overflow (stackoverflow.com): Un forum de questions/réponses pour les
programmeurs. Recherche des questions relatives a I'over-sampling, notamment celles qui
concernent des librairies Python ou des problemes spécifiques.

Reddit (reddit.com) : Les communautés comme r/MachineLearning ou r/datascience
contiennent souvent des discussions sur les techniques d’'over-sampling, avec des conseils et
des exemples concrets partagés par des professionnels. Les fils de discussion peuvent étre
tres pertinents et permettre d’échanger sur des cas d'usage.

Cross Validated (stats.stackexchange.com): Un forum dédié a la statistique et au machine
learning. Si tu as des questions pointues sur les aspects théoriques de I'over-sampling, c’est
un endroit idéal pour les poser. C'est aussi une bonne source pour comprendre les
implications statistiques des techniques de rééchantillonnage.

TED Talks:

Les TED Talks sur I'intelligence artificielle: Bien qu’il n'y ait pas de TED Talks spécifiques sur
I'over-sampling, cherche des conférences sur I'importance de la qualité des données pour I'lA
ou sur les biais algorithmiques. Ces présentations offrent un contexte plus large pour
comprendre la pertinence de techniques comme I'over-sampling. Regarde des talks de
spécialistes de I'lA qui expliquent I'impact des données et I'importance de les manipuler.

Articles:

Articles de recherche: Utilise des plateformes comme Google Scholar ou IEEE Xplore pour
rechercher des articles de recherche pertinents. Les articles académiques t'aideront a
comprendre les aspects théoriques et les limites des différentes techniques d’over-sampling.
Une recherche avec des mots clés comme “oversampling for imbalanced datasets”, “SMOTE
algorithm performance”, “synthetic data generation machine learning” te permettra
d’accéder a des sources crédibles et poussées sur le sujet.

Articles de blog d'entreprises spécialisées en IA: Les entreprises dans le domaine de
I'intelligence artificielle publient souvent des articles sur leurs blogs, détaillant leur utilisation

de I'over-sampling et leur expérience dans des contextes d’affaires réels. Ces articles
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peuvent fournir des insights concrets.

Articles de vulgarisation sur I'lA: Les revues spécialisées et les médias grand public traitant
de I'lA abordent parfois le sujet de la gestion des données biaisées. Cela te permettra de
placer I'over-sampling dans un contexte sociétal et éthique.

Journaux:

Journaux scientifiques spécialisés en intelligence artificielle et en machine learning : Explore
des publications comme le “Journal of Machine Learning Research” (JMLR), le “IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence” (TPAMI) ou “Neural Networks”. lls
publient des recherches de pointe sur les algorithmes et les techniques de rééchantillonnage.
Journaux orientés business et technologie: Lis des publications comme “Harvard Business
Review” ou “MIT Technology Review”. Elles traitent souvent des implications pratiques de
I'intelligence artificielle et des défis liés aux données. Parfois des articles plus business
mettent en lumiere I'importance des techniques comme I'over-sampling dans des cas
concrets.

Points Clés a Approfondir en Relation avec I'Over-Sampling:

Les différentes techniques d’over-sampling: SMOTE, ADASYN, Random Oversampling, etc.
Compare leurs avantages et leurs inconvénients, les situations ou elles sont les plus
pertinentes.

Les métriques d’'évaluation: Précision, rappel, F1-score, AUC-ROC, etc. Comprends comment
ces métriques sont affectées par I'over-sampling et comment les interpréter.

Le risque de surapprentissage: L'over-sampling peut rendre un modeéle sur-spécialisé aux
données d’entrainement. Apprends a détecter le surapprentissage et a le gérer.

Le contexte d'affaires: Comment I'over-sampling peut étre appliqué dans des domaines
comme la détection de fraude, la maintenance prédictive, la classification de clients, etc.
Les implications éthiques: Sois conscient des biais que I'over-sampling peut induire, et
comprends comment les corriger.

L'intégration de I'over-sampling dans un pipeline de machine learning: Comment intégrer
efficacement ces techniques dans ton processus de développement.

Cette liste de ressources te fournira une base solide pour approfondir ta compréhension de
I'over-sampling dans un contexte business et t'aidera a maitriser cette technique. N'hésite
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pas a explorer en profondeur les aspects théoriques, techniques et pratiques, en les reliant
systématiquement aux cas d'utilisation concrete dans le monde de I'entreprise.
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