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Définition :

La projection stochastique, illustrée par des techniques comme t-SNE (t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding) et UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection),
est un outil puissant en analyse de données et en intelligence artificielle, particulièrement
pertinent pour les entreprises qui cherchent à extraire des informations significatives de jeux
de données complexes et de grande dimension. Imaginez que vos données soient des points
dans un espace à très nombreuses dimensions – pensez par exemple aux caractéristiques
d’un client, à des données de capteurs industriels, ou aux attributs de produits dans un
catalogue en ligne. Ces données sont souvent difficiles à visualiser et à interpréter
directement. La projection stochastique permet de réduire cette complexité en projetant ces
données dans un espace à deux ou trois dimensions, plus facile à appréhender pour l’œil
humain, tout en essayant de préserver au maximum la structure des données originales. t-
SNE et UMAP, malgré leurs mécanismes internes différents, visent le même but : révéler des
schémas cachés, des regroupements, ou des tendances. Concrètement, t-SNE fonctionne en
calculant des probabilités de similarité entre les points de données dans l’espace de haute
dimension, puis en construisant une représentation dans l’espace de faible dimension qui
imite ces probabilités. Le principe clé est de préserver les relations de voisinage : les points
proches dans l’espace original le restent approximativement dans l’espace projeté.
Cependant, t-SNE est souvent critiqué pour son coût computationnel élevé sur de très grands
jeux de données et pour une interprétation des distances en espace réduit qui n’est pas
directe (les distances entre clusters n’ont pas de signification). UMAP, une alternative plus
récente, utilise une approche différente basée sur la théorie des variétés pour modéliser la
structure des données. Il est généralement plus rapide, plus évolutif, et préserve mieux la
structure globale des données que t-SNE. UMAP offre également une meilleure interprétation
des distances en espace réduit, ce qui peut s’avérer utile pour quantifier les relations entre
clusters et évaluer la pertinence des regroupements découverts. Pour un usage business, la
projection stochastique trouve des applications dans divers domaines. En marketing, elle
permet de segmenter la clientèle en fonction de comportements d’achat, de préférences ou
de données démographiques, facilitant ainsi les campagnes de marketing ciblées. Dans
l’industrie, elle peut servir à détecter des anomalies dans les données de capteurs, signalant
des problèmes de maintenance ou des défaillances potentielles. Dans l’analyse financière,
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elle peut aider à identifier des patterns dans les cours boursiers ou à déceler des activités
frauduleuses. Dans la logistique, la projection stochastique pourrait être utilisée pour
optimiser des trajets de livraison ou regrouper des produits en fonction de caractéristiques
communes. De plus, ces techniques sont précieuses pour l’exploration de données non
supervisée, là où on n’a pas d’étiquette pour guider l’analyse et où les schémas doivent
émerger naturellement des données. L’utilisation conjointe de t-SNE ou d’UMAP avec d’autres
méthodes d’apprentissage machine permet de créer des systèmes d’analyse plus puissants
et plus perspicaces. Il est important de noter que le résultat d’une projection stochastique
doit être interprété avec prudence. La réduction de dimension entraîne une perte
d’information, et les regroupements obtenus ne sont qu’une représentation simplifiée de la
réalité, il est donc crucial de valider les résultats avec d’autres techniques et de les
contextualiser avec la connaissance du domaine. Malgré cette limitation, la projection
stochastique représente un outil inestimable pour mieux comprendre ses données, révéler
des tendances et des insights, optimiser ses processus et aider la prise de décision
stratégique. En utilisant t-SNE et UMAP, votre entreprise peut transformer des données
brutes et complexes en informations exploitables pour améliorer ses performances et son
avantage concurrentiel. Les bénéfices incluent la découverte de nouvelles opportunités,
l’optimisation de l’allocation des ressources et la réduction des risques.

Exemples d'applications :

La projection stochastique, notamment via des algorithmes comme t-SNE (t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding) et UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection),
offre des outils puissants pour visualiser et comprendre des données complexes dans le
contexte des affaires. Imaginez, par exemple, une entreprise de vente au détail qui gère un
vaste catalogue de produits et des données transactionnelles massives. L’utilisation de t-SNE
ou UMAP peut permettre de visualiser les relations entre les produits. Au lieu de se fier à des
catégories prédéfinies, la projection stochastique peut révéler des regroupements inattendus
basés sur les habitudes d’achat des clients. Par exemple, certains produits, initialement
considérés comme distincts, pourraient se retrouver groupés, suggérant des synergies
potentielles pour des promotions croisées ou des recommandations. Pour une entreprise de
service client, analyser les interactions des clients via des transcriptions de chat ou d’appels
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peut s’avérer complexe. T-SNE et UMAP peuvent projeter ces données textuelles dans un
espace de faible dimension où les conversations similaires se retrouvent proches les unes
des autres. Cela permet aux équipes de service client d’identifier rapidement les thèmes
récurrents, les points de friction et les clients potentiellement insatisfaits. L’analyse de
sentiment devient plus facile à interpréter visuellement, mettant en lumière les zones
nécessitant une attention particulière. Dans le secteur de la finance, la détection de fraude
est une préoccupation majeure. Les algorithmes de projection stochastique peuvent
transformer les données transactionnelles complexes en représentations visuelles qui
révèlent des comportements anormaux. Les transactions suspectes pourraient se retrouver
isolées ou regroupées d’une manière inhabituelle, signalant ainsi des activités frauduleuses.
Pour les départements marketing, comprendre le comportement des clients est essentiel.
Avec UMAP ou t-SNE, vous pouvez analyser les données démographiques, comportementales
et les interactions sur les réseaux sociaux pour visualiser les segments de clients. Cela
dépasse les segmentations traditionnelles et permet de créer des groupes plus précis et
actionnables. Ces segments peuvent ensuite être ciblés avec des campagnes marketing
personnalisées. Dans l’industrie pharmaceutique, la découverte de médicaments implique
l’analyse de vastes ensembles de données de composés chimiques. La projection
stochastique permet de visualiser la similarité structurelle et fonctionnelle des molécules,
aidant les chercheurs à identifier des candidats médicaments prometteurs ou à comprendre
les mécanismes d’action des traitements. Pour les ressources humaines, l’analyse des
données des employés (performances, feedback, compétences) peut révéler des schémas et
identifier les employés ayant un potentiel de croissance ou ceux nécessitant un soutien
supplémentaire. Les algorithmes de réduction de dimension permettent de visualiser des
relations souvent invisibles, comme des groupements d’employés avec des compétences
spécifiques ou des patterns de turnover au sein de certains départements. Un autre cas
d’étude concerne la gestion de la chaîne d’approvisionnement. Visualiser les données
logistiques, comme les temps de transit, les coûts de transport, les volumes de commandes,
avec t-SNE ou UMAP permet de repérer les goulots d’étranglement, d’optimiser les itinéraires
de livraison et d’identifier les fournisseurs potentiellement risqués. Cela améliore la prise de
décision et l’efficacité opérationnelle. Les fabricants peuvent aussi utiliser t-SNE ou UMAP
pour le contrôle qualité. Les données de capteurs issues des lignes de production peuvent
être visualisées pour détecter des anomalies et identifier les causes de défauts de
fabrication, menant à une amélioration de la qualité des produits et une réduction des pertes.
Dans le domaine du SEO, l’analyse des mots-clés, des URL et du contenu peut révéler des
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clusters thématiques insoupçonnés. Au lieu de simples groupements basés sur la syntaxe, la
projection stochastique peut montrer des relations sémantiques profondes, guidant les
stratégies de contenu et l’optimisation de sites web. La visualisation de l’espace des mots
clés permet de cibler les audiences de manière beaucoup plus précise. En conclusion,
l’application de t-SNE et UMAP dans le monde de l’entreprise est variée et en constante
expansion, offrant des perspectives inédites pour comprendre, visualiser et exploiter les
données, et in fine optimiser les performances et la prise de décision stratégique. L’avantage
majeur est de passer d’une analyse statistique descriptive à une analyse exploratoire
capable de révéler des informations cachées.

FAQ - principales questions autour du sujet :

FAQ : Projection Stochastique (t-SNE, UMAP) pour les Entreprises : Comprendre et Utiliser la
Réduction de Dimension

Q1 : Qu’est-ce que la projection stochastique et pourquoi devrions-nous nous y intéresser en
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entreprise ?

La projection stochastique, en particulier via des techniques comme t-SNE (t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding) et UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection),
est une méthode de réduction de dimension non linéaire. Concrètement, elle vise à
transformer des données de haute dimension (où chaque observation est décrite par un
grand nombre de variables) en une représentation de plus basse dimension (souvent 2D ou
3D) tout en préservant autant que possible la structure des données originales. “Structure”
fait référence aux relations de similarité entre les points de données : les points similaires
dans l’espace de haute dimension devraient être proches dans l’espace de basse dimension.

L’intérêt pour une entreprise est multiple :

Visualisation de Données Complexes : Les entreprises traitent souvent des données
multidimensionnelles (par exemple, données clients avec de nombreux attributs, données de
capteurs industriels, données textuelles). La projection stochastique permet de visualiser ces
données de manière intuitive, facilitant l’identification de groupes, de tendances, et
d’outliers.
Exploration de Données : Avant de construire des modèles prédictifs, il est crucial de
comprendre les données. t-SNE et UMAP peuvent révéler des relations cachées, des clusters
inattendus, et permettre une meilleure intuition du problème.
Préparation des Données pour l’Apprentissage Automatique : La réduction de dimension peut
simplifier le travail des algorithmes d’apprentissage automatique, réduire le temps de calcul
et améliorer les performances en supprimant le bruit et les redondances.
Détection d’Anomalies : Les points “atypiques” sont souvent plus facilement repérables après
une projection dans un espace 2D ou 3D. Cela peut être crucial pour détecter des fraudes,
des défaillances d’équipements ou des changements de comportement des clients.
Segmentation Client : En réduisant la dimension des données clients, les entreprises peuvent
identifier des segments de clientèle distincts et mieux personnaliser leurs offres et stratégies
marketing.
Amélioration de la Communication : La visualisation claire de données complexes est un
atout majeur pour communiquer des informations critiques à des parties prenantes non
techniques.

En somme, la projection stochastique n’est pas seulement un outil de visualisation : elle offre
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une lentille puissante pour l’exploration, la compréhension et la valorisation de données
complexes, un enjeu majeur pour la plupart des entreprises.

Q2 : Quelle est la différence entre t-SNE et UMAP ? Quand choisir l’un plutôt que l’autre ?

Bien que t-SNE et UMAP soient tous deux des techniques de projection stochastique, elles
diffèrent significativement dans leurs approches et leurs propriétés :

t-SNE :
Méthode : t-SNE se concentre sur la préservation des similarités locales entre les points de
données. Il modélise les distributions de probabilité de proximité dans l’espace de haute
dimension et l’espace de basse dimension, puis cherche à minimiser la différence entre ces
distributions.
Paramètres : Paramètres importants incluent la “perplexity”, qui contrôle le nombre de
voisins locaux pris en compte, et le nombre d’itérations.
Avantages : Excellent pour révéler la structure locale des données, les clusters sont souvent
bien séparés.
Inconvénients :
Difficulté à Préserver la Structure Globale : Les distances relatives entre les clusters dans la
projection n’ont pas une signification directe. t-SNE peut déformer les distances inter-cluster.
Calcul Coûteux : Peut être lent, surtout pour de grandes quantités de données.
Non Déterministe : Les résultats peuvent varier légèrement d’une exécution à l’autre en
raison de l’initialisation aléatoire.
Interprétation Des Distances : Les distances dans l’espace basse dimension doivent être
interprétées prudemment, car elles ne correspondent pas toujours aux distances originales.
UMAP :
Méthode : UMAP s’appuie sur des concepts de topologie algébrique pour construire un graphe
représentant les relations entre les points de données, puis optimise une projection qui
préserve la structure de ce graphe.
Paramètres : Paramètres clés incluent “n_neighbors” (nombre de voisins pour construire le
graphe), “min_dist” (distance minimale entre les points dans l’espace basse dimension) et
“metric” (mesure de distance utilisée).
Avantages :
Préservation de la Structure Globale : Mieux que t-SNE pour maintenir les distances relatives
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entre les clusters.
Plus Rapide : Est généralement plus rapide que t-SNE, surtout pour les grands ensembles de
données.
Plus Stable : Moins sensible à l’initialisation aléatoire que t-SNE.
Possibilité de Transformation : UMAP peut être utilisé pour projeter de nouvelles données
dans un espace précédemment construit (out-of-sample transformation), ce que t-SNE ne
permet pas facilement.
Inconvénients :
Moins Précis sur la Structure Locale : Pour certains cas, peut produire des visualisations avec
des clusters un peu moins distincts que t-SNE.

Quand Choisir l’un plutôt que l’autre ?

Choisir t-SNE si :
Votre priorité est de révéler la structure locale des données, de bien séparer les clusters,
même au détriment de la structure globale.
Vous travaillez avec des données de taille modérée et que le temps de calcul n’est pas un
problème majeur.
La visualisation est votre objectif principal, et vous êtes conscient des limitations
d’interprétation des distances.
Choisir UMAP si :
Vous avez des grands ensembles de données et que vous avez besoin de résultats rapides.
La préservation de la structure globale est importante (par exemple, pour des analyses
exploratoires).
Vous avez besoin de projeter de nouvelles données dans un espace existant.
Vous voulez un algorithme plus stable et moins sensible aux paramètres.

En pratique, il est souvent judicieux d’essayer les deux techniques pour un ensemble de
données, puis de choisir celle qui offre le compromis le plus satisfaisant en termes de
visualisation, de temps de calcul et d’interprétation.

Q3 : Quels sont les paramètres clés à ajuster pour t-SNE et UMAP, et comment les choisir ?

Les paramètres clés dans t-SNE et UMAP ont une influence majeure sur la qualité de la
projection. Il est crucial de les ajuster de manière appropriée.
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t-SNE :

`perplexity` : Ce paramètre définit le nombre de voisins locaux que chaque point doit
considérer. Une perplexité plus élevée signifie que l’algorithme prendra en compte une plus
grande zone environnante, ce qui est utile pour les ensembles de données avec beaucoup de
bruit ou de petites densités.
Comment choisir ? Une bonne valeur est souvent située entre 5 et 50. En général, une valeur
de 30 est un bon point de départ. Si vous voyez des résultats très fragmentés avec beaucoup
de petits groupes, baissez la perplexité. Si au contraire, tout se mélange, augmentez la
perplexité. N’hésitez pas à faire quelques tests avec des valeurs différentes. Il est préférable
d’essayer plusieurs valeurs pour identifier celle qui révèle le mieux les structures de vos
données. Notez que l’interprétation de la perplexité comme étant le nombre “réel” de voisins
peut être trompeuse.
`n_iter` : Le nombre d’itérations de l’optimisation. Plus vous avez d’itérations, plus le résultat
sera fin, mais cela prendra plus de temps.
Comment choisir ? Une valeur typique est de 1000. Il est rarement nécessaire d’aller au-delà
de 2000, mais pour des données très complexes, cela peut être pertinent. Si le résultat
converge rapidement (peu de changements entre les itérations), réduisez le nombre
d’itérations.
`learning_rate` : Contrôle la vitesse d’optimisation. Une valeur trop élevée peut faire osciller
le résultat. Une valeur trop faible peut ralentir la convergence.
Comment choisir ? Habituellement, 100 à 1000. L’option par défaut de la librairie Scikit-learn
est souvent une bonne base.

UMAP :

`n_neighbors` : Détermine le nombre de voisins locaux à prendre en compte pour construire
le graphe des données. Cela a un impact sur la façon dont la structure locale est capturée.
Une valeur plus faible aura tendance à se focaliser sur les petites structures, une valeur plus
élevée sur les structures plus grandes.
Comment choisir ? En général, un bon point de départ se situe entre 5 et 50. Une valeur plus
faible mettra en évidence des structures locales plus fines, tandis qu’une valeur plus élevée
favorisera des structures globales. Le bon choix dépend de votre dataset. Faites quelques
tests.

https://www.demarretonaventure.com


Projection stochastique (t-SNE, UMAP)

www.demarretonaventure.com - Intégrez l'IA dans votre Entreprise | 9

`min_dist` : Spécifie la distance minimale autorisée entre les points dans l’espace basse
dimension. Une valeur plus faible aura tendance à produire des amas plus denses, une valeur
plus élevée des amas plus espacés.
Comment choisir ? Souvent une valeur entre 0.01 et 0.5 est une bonne base. Plus cette
valeur est petite, plus les points sont rapprochés les uns des autres.
`metric` : La métrique de distance utilisée pour calculer les similarités. Par défaut, il s’agit de
la distance euclidienne, mais cela peut être adapté à vos données. Par exemple, la distance
de Manhattan pour des données catégorielles.
Comment choisir ? Choisissez la métrique la plus adaptée à la nature de vos données
(euclidienne, de Manhattan, de Hamming…).
`random_state` : Pour s’assurer de la reproductibilité, fixez une graine aléatoire pour que
chaque exécution produise le même résultat.

Conseils généraux :

Itérer et Tester : L’ajustement des paramètres est souvent un processus itératif. Commencez
avec les valeurs par défaut, puis explorez l’espace des paramètres en visualisant les
résultats.
Tester Plusieurs Valeurs : N’hésitez pas à tester plusieurs valeurs pour chaque paramètre et
d’observer l’impact visuel sur les projections.
Comprendre vos Données : La meilleure combinaison de paramètres dépendra des
caractéristiques de vos données. Prenez le temps de bien comprendre votre dataset.
Validation Visuelle : La validation est souvent visuelle. Recherchez des clusters bien séparés,
des structures significatives et des anomalies visibles.
Utiliser des Métriques Quantitatives : Bien que l’évaluation visuelle soit importante, il peut
être utile d’utiliser des métriques quantitatives (telle que la conservation de voisinage) pour
évaluer les résultats. Ces métriques peuvent aider à comparer différentes combinaisons de
paramètres.

Q4 : Comment interpréter une visualisation t-SNE ou UMAP ? Faut-il se fier aux distances
dans l’espace de basse dimension ?

L’interprétation des visualisations t-SNE et UMAP requiert prudence et une compréhension
des limitations :
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Ce qui est significatif :
Clusters : Les groupes (clusters) distincts dans l’espace de basse dimension représentent des
groupes de données similaires dans l’espace de haute dimension. Ces clusters peuvent
révéler des segmentations ou des catégories significatives dans vos données. Plus ces
clusters sont clairement définis, plus vous pouvez avoir confiance en leur pertinence.
Proximité Locale : En général, les points qui sont proches les uns des autres dans l’espace de
basse dimension étaient également proches dans l’espace de haute dimension.
Tendances : Vous pouvez identifier des tendances générales dans les données et voir
comment certaines variables sont liées. Par exemple, une évolution continue dans l’espace
basse dimension peut indiquer une variation graduelle d’une caractéristique de vos données.

Ce qui est à interpréter avec prudence (Limitations) :
Distances Inter-Clusters : Les distances entre les clusters n’ont pas nécessairement une
signification directe. Ces distances peuvent être déformées par le processus de projection.
UMAP préserve mieux les distances inter-cluster que t-SNE, mais même dans ce cas, il faut
rester prudent.
Distances Absolues : Ne pas se fier aux distances absolues entre les points. t-SNE et UMAP
sont des méthodes de projection qui préservent la similarité, et non la distance exacte. La
distance entre deux points proches n’est pas nécessairement identique à la distance dans
l’espace initial.
Formes des Clusters : La forme des clusters n’est pas toujours significative. Des clusters
compacts peuvent en réalité être très étalés dans l’espace de haute dimension. N’interprétez
pas la géométrie du cluster dans un sens littéral.
Visualisation Unique : Une seule visualisation ne permet pas toujours une interprétation
définitive. Il peut être pertinent de jouer avec les paramètres, ou de tenter plusieurs
initialisations aléatoires (en particulier avec t-SNE) et de prendre en compte l’ensemble de
ces projections pour tirer des conclusions.
Absence de structure dans la projection : Si vos données ne présentent pas de structure
claire (par exemple, si vos données sont tirées d’une loi uniforme), la visualisation sera peu
informative. Un nuage de points uniforme sans cluster distinct peut simplement indiquer
l’absence de structure à exploiter.

Conseils pour une interprétation correcte :
Couleur par Attributs : Superposez une couleur à vos points en fonction des attributs
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(features) pertinents. Cela permet d’identifier quels attributs caractérisent les clusters (et
leurs limites).
Analyse des Points Proches : Explorez la composition des points qui se regroupent ensemble,
par exemple, regardez quels attributs les définissent.
Combiner avec d’Autres Analyses : Utilisez t-SNE ou UMAP comme point de départ, puis
confirmez vos hypothèses avec d’autres techniques d’analyses (clustering, analyse de
composantes principales, etc.)
Contexte Métier : L’interprétation doit tenir compte du contexte de vos données. Vous devez
utiliser votre connaissance du domaine pour interpréter les résultats de manière pertinente.
Visualisation Interactive : Utilisez des outils de visualisation interactifs pour pouvoir zoomer,
filtrer et explorer les données plus en détail.

En résumé, les projections t-SNE et UMAP sont des outils puissants, mais doivent être utilisés
avec prudence. Interprétez les tendances et les groupes de similarité, et non les distances
absolues dans l’espace de basse dimension. Combiner ces visualisations avec d’autres
analyses et votre expertise métier permettra une compréhension plus complète de vos
données.

Q5 : Quelles sont les limites de t-SNE et UMAP ? Dans quels cas ces méthodes ne sont-elles
pas adaptées ?

Même si t-SNE et UMAP sont des outils puissants, il est important de comprendre leurs limites
et les cas où elles ne sont pas appropriées :

Limitations générales :

Perte d’Information : La réduction de dimension implique inévitablement une perte
d’information. La projection de données de haute dimension vers un espace de plus faible
dimension peut simplifier et déformer la structure des données.
Non-Linéarité : Ces méthodes sont non linéaires, ce qui signifie que l’interprétation directe
des relations entre variables peut être difficile. Elles ne sont pas linéaires par nature comme
les ACPs (Analyse en Composantes Principales)
Difficulté de Généralisation : Bien qu’UMAP puisse être utilisé pour transformer de nouvelles
données, ces transformations dépendent fortement des données qui ont été utilisées pour
construire le modèle de projection. t-SNE ne permet pas de projeter facilement de nouvelles
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données.
Interprétation Subjective : L’évaluation des résultats est en partie subjective. La qualité de la
visualisation peut varier selon les données et les paramètres utilisés.
Dépendance aux Paramètres : La qualité de la projection dépend fortement des paramètres
utilisés. Un choix inapproprié peut mener à des visualisations trompeuses.
Calculs Intensifs : Bien qu’UMAP soit généralement plus rapide, t-SNE peut être très lent,
surtout pour les grands ensembles de données. Le temps de calcul peut être un frein pour
des entreprises travaillant avec de grandes quantités d’informations.
Pas de Modèle de Transformation Direct : En particulier avec t-SNE, il n’y a pas de
transformation directe et unique qui mappe les données d’un espace à l’autre. Le résultat est
donc très dépendant du dataset initial.
Visualisation 2D/3D : Ces méthodes sont généralement conçues pour projeter les données
dans 2 ou 3 dimensions pour faciliter la visualisation. Elles ne sont pas toujours appropriées
si on cherche une projection dans un espace de dimension intermédiaire (par exemple 10, 20
ou 50 dimensions).

Cas où t-SNE et UMAP ne sont pas adaptés :

Données de Très Haute Dimension : Si vos données ont un très grand nombre de variables
(des milliers voire des dizaines de milliers), ces méthodes peuvent être lentes et moins
informatives, car la réduction de dimension risque de déformer excessivement la structure.
Dans ce cas, d’autres approches, comme l’Analyse en Composantes Principales (ACP),
peuvent être plus adaptées pour une réduction de dimension linéaire.
Données avec peu de structure : Si vos données sont uniformément distribuées et manquent
de structure (par exemple, des données aléatoires), les résultats peuvent être peu
informatifs. Les données sont simplement projetées d’une manière qui semble créer des
groupes aléatoires.
Besoin de la Structure Globale des Données : Si votre objectif est de préserver la structure
globale de vos données de manière précise, alors ces méthodes ne seront pas forcément les
plus appropriées. Dans ce cas, des méthodes linéaires comme l’ACP ou des méthodes
d’apprentissage de métrique peuvent être plus adaptées.
Modèles d’Apprentissage Supervisé : Si votre objectif principal est la prédiction, l’utilisation
d’une projection t-SNE ou UMAP en amont de votre algorithme de Machine Learning ne
donnera pas toujours un bon résultat. Souvent l’approche la plus simple (par exemple,
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l’utilisation du dataset initial) est la plus efficace. Vous pouvez aussi utiliser d’autres
techniques de réduction de dimension orientée vers des tâches supervisées (par exemple,
l’Analyse discriminante linéaire ou des auto-encodeurs).
Tâches où l’interprétabilité est essentielle : Les résultats de t-SNE ou UMAP sont souvent
difficiles à interpréter dans le détail. Si vous avez besoin de comprendre précisément
comment chaque variable contribue à la structure des données, des méthodes plus linéaires,
comme l’ACP, sont préférables.
Traitement en temps réel : Si vous avez besoin de projeter en temps réel des données, des
méthodes plus rapides et linéaires seront plus appropriées. Bien que l’UMAP soit plus rapide
que le t-SNE, les deux peuvent prendre du temps lors du calcul, surtout pour les très grands
ensembles de données.

En résumé, il est crucial de bien comprendre les limites de t-SNE et d’UMAP et d’utiliser ces
techniques de manière appropriée. Évaluez vos besoins spécifiques, l’objectif de votre
analyse, la nature de vos données et choisissez la technique la plus adaptée. Il est souvent
plus judicieux de considérer ces techniques comme des outils d’explorations de données
plutôt que des outils de transformation pour d’autres algorithmes.

Q6 : Comment intégrer la projection stochastique dans un pipeline de données en entreprise
?

L’intégration de la projection stochastique dans un pipeline de données implique plusieurs
étapes :

1. Collecte et Préparation des Données :
Acquisition : Collecter les données pertinentes de vos sources de données (bases de
données, fichiers, API…).
Nettoyage : Supprimer les données erronées ou manquantes, gérer les doublons, et corriger
les incohérences.
Transformation : Mettre à l’échelle les données (standardisation ou normalisation), convertir
les variables catégorielles en format numérique (one-hot encoding, etc.), et extraire les
features pertinentes.
Choix des Variables : Sélectionner les variables qui sont pertinentes pour votre analyse.
Évitez d’utiliser des variables non informatives ou redondantes.
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2. Choix de l’Algorithme et des Paramètres :
t-SNE ou UMAP : Sélectionner l’algorithme le plus approprié en fonction de vos besoins
(visualisation locale, globale, vitesse, etc.)
Tuning des Paramètres : Ajuster les paramètres de l’algorithme (perplexity, n_neighbors,
min_dist, metric…) en suivant les conseils donnés plus haut. Il est conseillé de tester
plusieurs valeurs et de visualiser l’impact sur les résultats.

3. Application de la Projection :
Entraînement : Appliquer l’algorithme sur les données d’entraînement afin d’obtenir la
projection.
Projection : Utiliser la transformation apprise pour transformer les données vers l’espace de
basse dimension.
Sauvegarde : Si vous utilisez UMAP, sauvegarder le modèle de projection pour de futures
utilisations. Cela vous permettra de projeter de nouvelles données sans avoir à ré-entrainer
le modèle.

4. Visualisation et Analyse :
Visualisation : Visualiser la projection en 2D ou 3D à l’aide d’outils de visualisation appropriés
(matplotlib, seaborn, plotly, etc).
Interprétation : Interpréter la visualisation en identifiant les clusters, les tendances, et les
anomalies. Superposer des informations (couleur) en fonction des attributs.
Analyse Approfondie : Approfondir l’analyse en utilisant d’autres techniques de clustering,
classification, et analyse de données.

5. Intégration dans le Pipeline :
Automatisation : Automatiser le pipeline de données à l’aide de scripts ou de solutions de
workflow pour pouvoir facilement ré-entrainer le modèle avec de nouvelles données et
l’utiliser dans d’autres contextes.
Gestion des données : Mettre en place un système pour gérer les données d’entrée, les
paramètres, et les résultats de l’analyse.
Monitoring : Suivre l’impact de la projection sur les décisions commerciales et ajuster les
paramètres si nécessaire.

Bonnes Pratiques pour l’intégration:
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Utiliser un Framework: Utilisez des librairies établies comme Scikit-learn (pour t-SNE) ou
UMAP-learn (pour UMAP) pour une mise en œuvre facile et une bonne documentation.
Versionner les Paramètres: Gardez un historique des paramètres utilisés pour chaque
exécution afin de pouvoir reproduire et comparer les résultats.
Documenter le Processus: Documentez clairement les différentes étapes du pipeline, les
raisons des choix de paramètres et l’interprétation des résultats.
Utiliser des Tests : Mettez en place des tests pour vous assurer de la qualité et de la stabilité
de votre pipeline de données.
Suivre une approche itérative: Effectuez les étapes par petits pas et vérifiez l’impact de
chaque étape.
Intégrer avec les outils métiers : Faciliter l’accès des utilisateurs métier aux résultats de
projection via des rapports ou des tableaux de bord interactifs.
Établir une approche expérimentale : Utilisez une approche scientifique dans l’élaboration de
votre pipeline, en testant différentes approches et en gardant une trace de vos résultats.

En suivant une méthodologie rigoureuse et en gardant une approche itérative, vous pouvez
intégrer la projection stochastique dans votre processus décisionnel en entreprise et tirer le
meilleur de cette technique d’exploration de données puissante.

Q7 : Quelles sont les considérations éthiques à prendre en compte lors de l’utilisation de la
projection stochastique en entreprise ?

L’utilisation de la projection stochastique, comme toute technique d’intelligence artificielle,
pose des questions éthiques qui doivent être prises en compte par les entreprises :

Biais Algorithmique : Les algorithmes de t-SNE et UMAP, même s’ils sont non supervisés,
peuvent amplifier les biais présents dans les données. Si vos données sont biaisées, cela se
traduira par des projections biaisées, ce qui peut conduire à des décisions inéquitables.
Solutions : Audit de la qualité des données d’entrée, recherche de biais potentiels, utiliser
des techniques de mitigation de biais. Diversifiez vos sources d’informations.
Transparence et Explicabilité : Les projections obtenues par t-SNE et UMAP sont parfois
difficiles à interpréter et à expliquer. L’opacité de la réduction de dimension peut rendre
difficile la compréhension des décisions prises à partir des visualisations.
Solutions : Documenter le processus, analyser les liens entre les clusters et les variables de
départ, utiliser d’autres méthodes d’analyse pour confirmer les interprétations.
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Vie Privée et Confidentialité : La projection de données sensibles (données clients, données
financières, données de santé) doit être faite en respectant les lois et les règles de
confidentialité (GDPR, HIPAA, etc.). Une visualisation de données peut révéler des
informations potentiellement sensibles.
Solutions : Anonymisation des données, agrégation, application de politiques strictes d’accès
aux données, utilisation de méthodes de confidentialité différentielle si nécessaire.
Utilisation Malveillante : Les visualisations peuvent être mal interprétées, volontairement ou
non. Par exemple, des schémas mis en évidence par une projection peuvent conduire à des
décisions discriminatoires.
Solutions : Éduquer les utilisateurs et les parties prenantes sur les limitations de la
visualisation et sur le potentiel de mauvaise interprétation, promouvoir l’utilisation éthique
des résultats.
Manque de Contrôle : La nature stochastique de t-SNE peut conduire à des résultats
différents lors de chaque exécution. L’utilisateur a un contrôle limité sur la disposition des
points.
Solutions : Utiliser une graine aléatoire pour la reproductibilité, répéter les visualisations et
en faire la moyenne, utiliser des mesures de conservation de la structure.
Impact des Décisions : Les visualisations obtenues peuvent impacter des décisions
commerciales (segmentation des clients, identification de fraudes, etc.). Il est important de
bien mesurer l’impact des décisions prises.
Solutions : Mettre en place une approche de suivi et d’évaluation de l’impact, faire des tests
avec un groupe de contrôle, prévoir des processus de révision.
Responsabilité : Définir clairement la responsabilité et le rôle des acteurs impliqués dans le
processus de création et d’interprétation des visualisations.
Solutions : Établir une gouvernance pour l’utilisation des algorithmes et des visualisations,
mettre en place des procédures de contrôle qualité.

Recommandations générales :

Éthique par Conception : Intégrer les considérations éthiques dès la phase de conception du
pipeline de données.
Formation et Sensibilisation : Former les employés et les parties prenantes sur les aspects
éthiques de l’IA et de la visualisation de données.
Transparence : Être transparent sur les données utilisées, les méthodes de visualisation et
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les limitations de ces méthodes.
Responsabilité : Assumer la responsabilité des décisions prises à partir des visualisations de
données.
Audit Régulier : Mettre en place un audit régulier de vos systèmes d’IA pour identifier et
atténuer les risques éthiques.
Suivre les Lois et les Réglementations : Respecter les lois et les réglementations en vigueur
en matière de protection des données et d’utilisation des algorithmes.

En adoptant une approche responsable et proactive, les entreprises peuvent minimiser les
risques éthiques liés à l’utilisation de la projection stochastique et bénéficier de son potentiel
de manière équitable et durable.

Ressources pour aller plus loin :

Ressources pour approfondir la compréhension de la Projection Stochastique (t-SNE, UMAP)
dans un contexte Business

Livres:

“Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras & TensorFlow” (2e édition) par Aurélien
Géron: Ce livre offre une introduction très accessible et pratique au machine learning, avec
des sections détaillées sur la réduction de dimension, y compris t-SNE et UMAP. Il est orienté
pratique avec du code Python.
“Deep Learning” par Ian Goodfellow, Yoshua Bengio et Aaron Courville: Bien que plus
théorique, ce livre de référence couvre les fondements mathématiques et algorithmiques du
deep learning, nécessaires pour comprendre le contexte d’utilisation de techniques comme t-
SNE et UMAP. Des sections traitent de la visualisation des données en basse dimension.
“The Book of Why: The New Science of Cause and Effect” par Judea Pearl et Dana Mackenzie:
Permet de comprendre comment l’analyse exploratoire des données, notamment via des
projections, peut aider à découvrir des relations causales, un aspect important pour le
business.
“Pattern Recognition and Machine Learning” par Christopher M. Bishop: Un ouvrage de
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référence pour le machine learning qui aborde les techniques de réduction de dimension
avec une rigueur mathématique. C’est une ressource plus avancée pour ceux qui veulent
vraiment plonger dans les fondements.
“Visual Analytics with Tableau” par Alexander Loth: Ce livre, axé sur la visualisation des
données, montre comment des outils de visualisation interactifs peuvent compléter les
projections stochastiques pour une meilleure analyse.
“Data Science from Scratch: First Principles with Python” par Joel Grus: Un bon point de
départ pour construire ses propres implémentations de t-SNE et UMAP (même si des
bibliothèques existent) afin de mieux comprendre les mécanismes internes.

Sites Internet et Blogs:

Distill.pub: Ce site est une référence pour les explications visuelles et interactives
d’algorithmes complexes. Il a des articles de très haute qualité sur la réduction de dimension
et les embeddings, qui peuvent éclairer le fonctionnement de t-SNE et UMAP. Exemple: “How
to Use t-SNE Effectively”.
Towards Data Science (Medium): Une mine d’articles sur le data science et le machine
learning, avec beaucoup de tutoriels et d’explications sur l’utilisation pratique de t-SNE et
UMAP en Python, avec des exemples concrets liés aux problématiques business
(segmentation client, détection de fraude…).
Analytics Vidhya: Une plateforme indienne avec un contenu similaire à Towards Data
Science. On y trouve des guides, des tutoriels et des cas d’étude qui permettent de mieux
comprendre l’application de la réduction de dimension dans le contexte des entreprises.
Scikit-learn Documentation: La documentation officielle de Scikit-learn est essentielle pour
comprendre comment utiliser t-SNE en Python, en lisant bien les paramètres et les subtilités
de l’algorithme. La documentation est toujours précise et à jour.
UMAP Documentation: De même, il faut absolument lire la documentation officielle de UMAP,
qui offre des détails sur l’algorithme et les choix de paramètres, pour l’utiliser de manière
efficace.
Blog de McInnes (auteur de UMAP): Leland McInnes, l’auteur de UMAP, a un blog où il publie
des mises à jour, des réflexions et des clarifications sur UMAP. Son blog est un excellent
moyen de suivre l’évolution de la technique.
StatQuest: Une chaîne YouTube (et un site) qui simplifie les concepts statistiques et de
machine learning avec des explications visuelles. Bien qu’il ne traite pas toujours
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directement de t-SNE et UMAP, il aide à comprendre les fondements statistiques qui sont
derrière.

Forums et Communautés:

Stack Overflow: Un forum incontournable pour poser des questions précises sur le code et
l’implémentation de t-SNE et UMAP, notamment sur les bibliothèques Python. Des questions
existantes peuvent souvent répondre à des problèmes courants.
Reddit (r/MachineLearning, r/datascience): Des communautés actives où l’on peut discuter de
l’utilisation de t-SNE et UMAP dans des contextes réels, obtenir des conseils, partager des
projets et suivre les dernières tendances.
Kaggle: Une plateforme de compétitions et de discussions autour du machine learning.
L’exploration de notebooks publics sur Kaggle, qui utilisent t-SNE ou UMAP, peut apporter des
idées d’implémentation dans le business.
LinkedIn Groups: Des groupes de discussion dédiés au data science, au machine learning ou
à l’analyse de données peuvent permettre d’échanger avec des professionnels qui utilisent t-
SNE et UMAP dans un contexte business.

TED Talks:

TED Talks sur la visualisation de données: Bien qu’il n’y ait pas de TED Talk spécifique à t-
SNE ou UMAP, ceux qui parlent de visualisation de données ou d’exploration visuelle des
données (par exemple, ceux de Hans Rosling) donnent une bonne compréhension de
l’importance et des bénéfices de la réduction de dimension pour l’analyse.
TED Talks sur l’intelligence artificielle et le machine learning: Ces talks apportent une
perspective plus large sur le contexte dans lequel s’inscrivent des algorithmes comme t-SNE
et UMAP. Ils aident à mieux situer ces techniques par rapport aux enjeux des entreprises.

Articles et Journaux:

“Visualizing Data Using t-SNE” par Laurens van der Maaten et Geoffrey Hinton (Article
original): Cet article de 2008 est la référence fondatrice pour comprendre l’algorithme t-SNE.
Il est technique mais important pour saisir les fondements mathématiques.
“UMAP: Uniform Manifold Approximation and Projection for Dimension Reduction” par Leland
McInnes, John Healy et James Melville (Article original): L’article scientifique décrivant
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l’algorithme UMAP. Important pour comprendre ses principes et ses avantages par rapport à
t-SNE.
“The effectiveness of t-SNE for visualization” (Articles critiques): Certains articles remettent
en question l’interprétation des clusters générés par t-SNE. Une bonne connaissance de ces
articles permet de prendre du recul et d’éviter les mauvaises interprétations. Il faut être
conscient des limites.
Journaux scientifiques en Data Mining et Machine Learning: Des journaux tels que JMLR
(Journal of Machine Learning Research), IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, ou Data Mining and Knowledge Discovery publient régulièrement des articles sur
les nouvelles techniques de réduction de dimension. Une veille régulière est utile pour se
tenir informé.
Articles de recherche en analyse de données spécifiques au secteur d’activité: Si vous
travaillez dans un secteur spécifique, il est intéressant de chercher des articles de recherche
qui utilisent t-SNE ou UMAP dans ce secteur. Par exemple, en bio-informatique, en finance, en
marketing, etc.

Ressources pour le contexte Business:

Articles de Harvard Business Review: Des articles sur l’analyse de données et la prise de
décision basée sur les données, qui peuvent mettre en perspective l’apport des techniques
de projection pour les entreprises.
Cas d’étude d’entreprises: Chercher des cas d’étude d’entreprises qui ont utilisé t-SNE ou
UMAP pour résoudre des problèmes précis (segmentation client, détection de fraude, analyse
de la concurrence…). Ces cas permettent de voir comment la théorie se traduit dans la
pratique.
Rapports d’analystes (Gartner, Forrester): Des rapports d’analystes du secteur de la data
science et du machine learning peuvent donner des informations sur les tendances
d’utilisation de t-SNE et UMAP dans les entreprises, leurs bénéfices, leurs limites et les outils
associés.

Outils et Bibliothèques Python:

Scikit-learn (sklearn.manifold.TSNE): La bibliothèque de référence pour le machine learning
en Python, avec une implémentation de t-SNE facile à utiliser.
UMAP (umap-learn): La bibliothèque Python dédiée à l’implémentation de UMAP.
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Matplotlib/Seaborn: Bibliothèques Python pour la visualisation graphique des projections.
Plotly: Une autre bibliothèque Python (et JavaScript) pour des visualisations plus interactives.
Pandas: Bibliothèque pour la manipulation des données tabulaires (dataframes) avant la
projection.

Cette liste n’est pas exhaustive, mais elle représente un bon point de départ pour
approfondir votre compréhension des projections stochastiques (t-SNE, UMAP) dans un
contexte business. Il est important de combiner des connaissances théoriques avec des
exemples pratiques et de se tenir informé des dernières avancées dans ce domaine.
N’hésitez pas à adapter cette liste à vos besoins et à votre niveau de connaissance.
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