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Définition :

Le stacking, dans le contexte de I'intelligence artificielle et du machine learning appliqué au
business, est une technique d’apprentissage ensembliste avancée qui vise a améliorer la
précision et la robustesse des modeles prédictifs en combinant les prédictions de plusieurs
modeles de base, également appelés “modeles de niveau 0”, via un “méta-modele” ou
“modele de niveau 1”. Concretement, au lieu de se fier a la prédiction d’un seul algorithme,
le stacking crée une architecture a deux niveaux ou plus, ou chaque modele de base est
entrainé indépendamment sur les données d’entrainement. Les sorties de ces modeles de
base, c’est-a-dire leurs prédictions sur les données d’entrainement, deviennent alors les
nouvelles caractéristiques (features) qui serviront de données d’entrainement pour le méta-
modele. Ce dernier, généralement un algorithme simple comme une régression logistique ou
un réseau neuronal de faible complexité, apprend a pondérer ou a combiner les prédictions
des modeles de base pour produire une prédiction finale plus performante. L'intérét majeur
du stacking réside dans sa capacité a exploiter la diversité des modeles de base. En utilisant
des algorithmes différents (par exemple, un arbre de décision, un SVM, un réseau de
neurones), chague modele capture des aspects distincts et potentiellement complémentaires
des données, réduisant ainsi le risque de biais et de surajustement (overfitting) associé a un
seul modele. Le méta-modele, lui, apprend a déterminer quels modeles de base sont les plus
pertinents dans différentes situations et combine leurs prédictions en conséquence. Le
processus de stacking implique souvent une validation croisée (cross-validation) pour les
modeles de base, non seulement pour évaluer leurs performances, mais aussi pour générer
les prédictions nécessaires a I'entrainement du méta-modele sans introduire de fuite de
données (data leakage). Les prédictions des modeles de base sur les données de validation,
ou “out-of-fold predictions”, servent alors de données d’entrainement au méta-modele. En
matiere de business, I'utilisation du stacking peut se révéler particulierement intéressante
dans des situations ou la performance prédictive est cruciale, comme la détection de fraudes,
la prévision des ventes, la segmentation client, I'analyse de sentiments, ou encore la
maintenance prédictive. Un modele de stacking bien construit peut mener a des gains
significatifs en termes de précision et de fiabilité, impactant directement les décisions
stratégiques, la rentabilité et la satisfaction client. Le choix des modeles de base, du méta-
modele, des méthodes d’entrainement et de validation, est une étape critique qui nécessite
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une compréhension approfondie du probleme a résoudre et des forces et faiblesses des
différents algorithmes de machine learning. Le stacking n’est pas une solution universelle,
mais une technique puissante a ajouter a I'arsenal de I'analyste de données ou du data
scientist, surtout lorsqu'il est combiné a d'autres techniques comme I'ensamblage de
modeles (bagging, boosting) ou la sélection de features (feature selection). L'interprétabilité
du modele final peut cependant étre un défi, car le stacking, par sa complexité inhérente,
peut devenir une “boite noire”. C'est un compromis entre performance et interprétabilité qui
doit étre soigneusement considéré. On utilise également le stacking dans d’autres domaines
que I'apprentissage automatique, comme dans le domaine des bases de données ou méme
I’analyse financiére. Le concept de base reste le méme, soit combiner plusieurs outils pour
améliorer la performance globale du systéme. Le stacking est donc un puissant outil de
machine learning d’ensamblage pour améliorer les prédictions en combinant différents
modeles.

Exemples d'applications :

Le stacking, une technique d’apprentissage ensemble puissante, trouve des applications
concretes et variées au sein des entreprises, impactant positivement la prise de décision,
I’'optimisation des processus et I'amélioration de la performance globale. Par exemple, dans
le secteur de la finance, un modele de stacking peut étre utilisé pour la prédiction de la
fraude. Imaginez une premiere couche de modeles, comprenant un modele de régression
logistique, une forét aléatoire et un gradient boosting, chacun entrainé sur différentes
caractéristiques des transactions (montant, fréquence, localisation, etc.). Ces modeles, en
tant que “base learners”, génerent des prédictions de probabilité de fraude. Ces prédictions
sont alors utilisées comme nouvelles caractéristiques d’entrée pour un “meta-learner”,
comme un réseau neuronal simple, qui apprend a combiner intelligemment les prédictions
des différents modeles de base pour obtenir une prédiction finale plus précise et robuste. Ce
type d'approche, améliorant la détection de faux positifs et de faux négatifs, peut avoir un
impact direct sur la réduction des pertes financieres dues a la fraude. De méme, dans le
domaine du marketing, le stacking est un outil précieux pour la segmentation client et la
personnalisation des offres. Une premiere série de modeles, par exemple un algorithme de
clustering k-means, une analyse en composantes principales (ACP) et une machine a
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vecteurs de support (SVM), peut étre employée pour segmenter la base de données clients
en fonction de différents criteres (comportement d’achat, données démographiques, etc.).
Les prédictions de ces modeles de base, indiquant I'appartenance d'un client a un certain
segment, peuvent étre combinées dans un modele de stacking, tel qu’un arbre de décision
ou un modele de type logistic regression, pour prédire la probabilité d’un client de répondre
positivement a une campagne marketing. Cette approche permet non seulement une
segmentation plus précise, mais également une personnalisation plus efficace des messages
marketing, augmentant le taux de conversion et le retour sur investissement. Le secteur de
la santé est également un terrain fertile pour I'application du stacking. Pour la prédiction de
maladies, par exemple, plusieurs modeles de base, entrainés sur différentes sources de
données (résultats d’examens, antécédents médicaux, données génomiques, etc.), peuvent
générer des probabilités de diagnostic. Un meta-learner, alimenté par ces prédictions, peut
alors fournir un diagnostic final plus fiable que chague modele pris individuellement. Cela
permet d’améliorer la précision des diagnostics, notamment pour des maladies complexes ou
rares, et d’accélérer le processus de prise en charge des patients. L'industrie manufacturiéere
peut aussi tirer parti du stacking pour I'optimisation de la maintenance prédictive. Des
modeles de base, tels que des algorithmes de séries temporelles (ARIMA, LSTM) ou de
classification (forét aléatoire), peuvent analyser les données de capteurs de machines
(vibrations, température, pression, etc.) pour détecter des anomalies ou des signes avant-
coureurs de pannes. Ces prédictions, indiquant la probabilité d’'une panne imminente,
peuvent étre utilisées par un meta-learner pour identifier les machines nécessitant une
intervention de maintenance. Cela permet de minimiser les temps d’arrét de production, de
réduire les colts de maintenance et d’optimiser la durée de vie des équipements. Un
exemple concret serait |'utilisation du stacking pour la prévision des ventes, ou I'on peut
combiner des modeles statistiques comme ARIMA ou Exponential Smoothing avec des
modeles de machine learning plus complexes tels que des réseaux de neurones récurrents
(RNN) ou des gradient boosting machines (GBM) pour capturer différents aspects des
données de ventes, qu'il s'agisse de tendances saisonnieres, de jours fériés ou d'événements
promotionnels. Le meta-learner, dans ce cas, peut pondérer les prédictions de ces modeles
pour fournir une prévision finale plus robuste et précise. Un autre exemple se situe au niveau
de la gestion des ressources humaines, ou le stacking peut étre utilisé pour la prédiction de
la probabilité de départ des employés, permettant aux RH d’intervenir proactivement pour
améliorer la rétention du personnel. Des modeles de base analysant des données telles que
les évaluations de performance, I'ancienneté, les interactions avec les collegues et les
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informations de salaire, peuvent étre combinés par un meta-learner pour prédire le risque de
départ, permettant une action ciblée sur les employés les plus susceptibles de quitter
I'entreprise. En outre, le stacking peut étre appliqué au traitement du langage naturel (NLP).
Dans le cadre de I'analyse des sentiments pour les avis clients, un stacking de modeles de
classification textuelle, utilisant par exemple différentes approches d’embedding de mots
(Word2Vec, GloVe) ou différents algorithmes de classification (Naive Bayes, SVM, LSTM), peut
améliorer considérablement la précision de la détection des sentiments positifs, négatifs ou
neutres. Un meta-learner, entrainé sur les prédictions des différents modeles, permet de
combiner leurs forces et de réduire les erreurs. Enfin, dans le domaine de la logistique et de
la supply chain, le stacking est utilisé pour la prévision de la demande. Plusieurs modeles de
base, tels que des modeles de régression linéaire, des réseaux neuronaux ou des modeles
basés sur des séries temporelles, sont entrainés sur différentes sources de données (ventes
passées, météo, événements promotionnels) pour prédire la demande future. Le meta-
learner combine ensuite ces prédictions pour fournir une prévision plus précise et aider a
optimiser les niveaux de stocks, la planification de la production et la logistique
d’approvisionnement. L’ensemble de ces cas d’application démontre la flexibilité et la
puissance du stacking pour résoudre des problématiques variées au sein de I'entreprise, en
tirant le meilleur parti des forces de plusieurs modeles d’apprentissage.
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FAQ - principales questions autour du sujet :

FAQ : Le Stacking en Intelligence Artificielle pour les Entreprises

Q1: Qu’est-ce que le Stacking, et comment fonctionne-t-il dans le contexte de l'intelligence
artificielle et du machine learning ?

Le Stacking, également connu sous le nom de “modele en empilement” ou “apprentissage en
pile”, est une technique d'apprentissage ensemble (ensemble learning) avancée qui combine
les prédictions de plusieurs modeles de base (ou “modeles de niveau 0”) pour produire une
prédiction finale plus précise et robuste. L'idée centrale est de ne pas simplement choisir le
“meilleur” modele, mais plutét d’exploiter la diversité et les forces individuelles de plusieurs
modeles différents.

Voici comment fonctionne typiquement le Stacking :
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1. Entrainement des Modeles de Base (Niveau 0) : Plusieurs modeles d'apprentissage
automatique, qui peuvent étre de types différents (par exemple, régression logistique, arbres
de décision, foréts aléatoires, SVM, réseaux neuronaux, etc.), sont entrainés sur I’ensemble
de données initial. Chaque modele de base apprend une perspective différente des données
et peut avoir des forces et des faiblesses spécifiques.

2. Génération des Prédictions de Niveau 0 : Une fois entrainés, ces modeles de base sont
utilisés pour faire des prédictions sur un ensemble de données de validation ou sur
I'ensemble de données d’entrainement lui-méme, souvent en utilisant une technique de
validation croisée (par exemple, k-fold cross-validation). Les prédictions de chaque modele
sont sauvegardées. Ces prédictions deviennent le nouvel ensemble de données, que I'on
appelle généralement “données méta” ou “données de niveau 1”.

3. Entrainement du Méta-Modele (Niveau 1) : Un modele d’apprentissage automatique de
deuxieéme niveau, appelé “méta-modele” ou “combinateur”, est entrainé sur les données
méta. Ce méta-modele apprend a combiner de maniere optimale les prédictions des modeles
de base pour faire une prédiction finale. Le méta-modele peut étre un modele simple comme
une régression linéaire ou un modele plus complexe comme un réseau neuronal. Le choix du
méta-modele est important et dépend du probleme.

4. Prédiction Finale : Pour de nouvelles données, les modeles de base font d’abord leurs
prédictions, qui sont ensuite utilisées comme entrée pour le méta-modele. Le méta-modele
produit alors la prédiction finale.

Le Stacking vise a exploiter le complémentarité des modeles de base. Un modele peut
exceller sur certains sous-ensembles de données et étre moins performant sur d’autres, et le
méta-modele apprend a donner le poids approprié a chacun d’eux. En utilisant la
combinaison des différentes prédictions, le modele final est moins sensible aux erreurs ou
aux mauvaises performances d’un seul modele.

Q2 : Quels sont les avantages du Stacking par rapport a I'utilisation d’un seul modele de
machine learning dans un contexte d’entreprise ?

Le Stacking offre plusieurs avantages significatifs par rapport a I'utilisation d’un seul modele,
particulierement dans un contexte d'entreprise ou la précision et la robustesse sont

www.demarretonaventure.com - Intégrez I'lA dans votre Entreprise | 6



https://www.demarretonaventure.com

I e
> m Stacking

essentielles :

Amélioration de la Précision Prédictive : Le Stacking est souvent en mesure d’atteindre une
précision prédictive supérieure a celle de n'importe lequel de ses modeles de base pris
individuellement. En combinant les forces de divers modeles, le Stacking réduit les biais et
les variances potentiels, conduisant a des prédictions plus fiables. Cette amélioration de la
précision peut se traduire par des gains financiers directs, une meilleure gestion des risques,
ou une meilleure satisfaction client, selon le cas d’utilisation.

Réduction de la Sur-Adaptation (Overfitting) : En utilisant plusieurs modeles avec des
caractéristiques différentes et en les combinant via un méta-modele, le Stacking a tendance
a étre moins sujet a la sur-adaptation aux données d’entrainement. Cela signifie que le
modele final a une meilleure capacité de généralisation et est plus performant sur de
nouvelles données. C'est crucial dans les environnements commerciaux ou les données
changent souvent.

Robustesse : Le modele final est moins sensible aux mauvaises performances d’un seul
modele. Si un modele de base échoue sur certaines données, les autres modeles peuvent
compenser. Ceci est important dans les situations ou la qualité ou la distribution des données
peut varier. La robustesse assure une prédiction plus fiable et stable dans diverses
conditions.

Exploitation de la Diversité des Algorithmes : Le Stacking permet de tirer parti de la diversité
des algorithmes d’apprentissage automatique. Chaque algorithme a ses forces et ses
faiblesses, et le Stacking permet de combiner leurs prédictions pour créer un modele
globalement plus performant. Par exemple, on peut combiner des modeles linéaires
(régression logistique) avec des modeles non linéaires (foréts aléatoires, réseaux neuronaux)
pour capturer les différentes relations dans les données.

Flexibilité : Le Stacking est adaptable a une grande variété de problemes et de types de
données. On peut utiliser une grande variété de modeles de base et un méta-modele de son
choix, ce qui permet d’optimiser la solution pour un probleme spécifique.

Gestion des Données Complexe : Les données en entreprise sont souvent complexes et
hétérogenes. Le Stacking permet d’exploiter cette complexité en utilisant différents modeles
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qui peuvent capturer des aspects différents des données et les combiner.

En résumé, le Stacking offre un modele plus précis, robuste, flexible et capable de mieux
généraliser que des modeles individuels, ce qui est crucial pour les décisions basées sur les
données en entreprise.

Q3 : Quels sont les types de problemes d’entreprise ou le Stacking est particulierement
efficace ?

Le Stacking est une technique puissante qui peut étre appliquée a de nombreux types de
problemes d’entreprise, mais elle est particulierement efficace dans les situations suivantes :

Prévision de la Demande : Le Stacking peut améliorer la précision des prévisions de ventes,
de stocks ou de ressources. En combinant des modeles de séries temporelles, des modeles
de régression et des modeles de classification, on peut capturer différents facteurs
influencant la demande et produire des prévisions plus fiables, optimisant ainsi les co(ts et
les niveaux de stocks.

Détection de Fraude : La détection de fraude est un probleme complexe qui nécessite
souvent de considérer plusieurs aspects des données transactionnelles. Le Stacking permet
de combiner des modeles d’analyse de graphes, des modeles d'apprentissage supervisé et
des modeles d’apprentissage non supervisé pour identifier les transactions frauduleuses avec
une meilleure précision, réduisant les pertes financieres.

Analyse de Sentiment Client : L'analyse de sentiment est cruciale pour comprendre les
opinions des clients sur les produits ou services. En combinant des modeles de traitement du
langage naturel (NLP) avec des modeles de classification, on peut obtenir une analyse plus
fine et nuancée du sentiment des clients, améliorant ainsi la satisfaction et la fidélisation.

Classification et Segmentation Client : Pour cibler les campagnes marketing et personnaliser
les offres, il est important de segmenter les clients en groupes distincts. Le Stacking peut
étre utilisé pour améliorer la précision des algorithmes de segmentation en combinant des
modeles de classification, de clustering et des modeles basés sur des regles, permettant une
meilleure segmentation des clients pour une stratégie de marketing plus efficace.

Modélisation du Risque de Crédit : L'évaluation du risque de crédit est un probleme délicat ou
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une prédiction précise est cruciale. En combinant des modeles de régression, des arbres de
décision et des réseaux neuronaux, le Stacking peut améliorer la précision de I'évaluation du
risque, réduisant ainsi les pertes et les risques.

Maintenance Prédictive : Le Stacking peut combiner des modeles de séries temporelles, des
modeles de classification et des modeles de régression pour prédire les défaillances des
équipements. En anticipant les pannes, les entreprises peuvent planifier la maintenance
proactivement et réduire les temps d’arrét.

Recommandation de Produits : Les systemes de recommandation sont essentiels pour
améliorer I'expérience client. En combinant des modeles de filtrage collaboratif, des modeles
de filtrage basé sur le contenu et des modeles de classification, le Stacking peut fournir des
recommandations plus pertinentes et précises.

En général, le Stacking est particulierement efficace pour les problémes ou :
Il'y a une grande quantité de données.

Il existe plusieurs algorithmes potentiels qui sont pertinents pour le probleme.
Une haute précision est souhaitable.

La robustesse et la fiabilité du modele sont importants.

Q4 : Quels sont les défis potentiels lors de I'implémentation du Stacking dans une entreprise
et comment les surmonter ?

L'implémentation du Stacking, bien que bénéfique, peut présenter plusieurs défis qu'il est
crucial d’anticiper et de surmonter :

Complexité et Temps de Calcul : Le Stacking nécessite I'entrainement de plusieurs modeles
de base, puis d'un méta-modele. Cela peut étre tres coliteux en temps de calcul et en
ressources, surtout avec des ensembles de données volumineux. Pour surmonter ce défi :
Utiliser des techniques de parallélisation : Entrainer les modeles de base en parallele peut
réduire significativement le temps d’entrainement.

Optimisation des hyperparametres : Utiliser des techniques d’optimisation pour sélectionner
les meilleurs parametres des modeles.

Utiliser des infrastructures de calcul performantes : Investir dans du matériel ou des services
cloud pour gérer la complexité computationnelle.
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Précision vs Temps de Calcul : Trouver un équilibre entre la performance et le temps de
calcul. Parfois une légere perte de précision peut étre acceptable pour un temps de calcul
beaucoup plus court.

Sur-Adaptation du Méta-Modele : Si le méta-modele est trop complexe ou mal entrainé, il
peut sur-adapter les données méta, résultant en de mauvaises performances sur de
nouvelles données. Pour éviter ce probleme :

Utilisation de la Validation Croisée : Utiliser des techniques de validation croisée pour évaluer
la performance du méta-modele et détecter les signes de sur-adaptation.

Choix judicieux du méta-modele : Opter pour un méta-modele qui n’est pas trop complexe
par rapport a la taille des données méta, et utiliser des techniques de régularisation.
Régularisation : Utiliser des techniques de régularisation dans I’entrainement du méta-
modele pour réduire sa complexité et son risque de sur-adaptation.

Choix des Modeles de Base : Le choix des modeles de base est crucial. Des modeles trop
similaires peuvent ne pas apporter une grande diversité, tandis que des modeles trop
différents peuvent rendre la combinaison plus difficile. Pour choisir les modeles appropriés :
Diversité des Modeles : Inclure des modeles ayant des mécanismes différents (par exemple,
linéaires et non-linéaires, basés sur les arbres et basés sur les réseaux neuronaux).

Analyse des Performances : Analyser la performance de chaque modele de base sur
I'ensemble de données et utiliser des modeles avec des forces et faiblesses différentes.
Expérimentation : Expérimenter avec différentes combinaisons de modeles pour trouver celle
qui donne les meilleurs résultats.

Interprétabilité du Modele : Le Stacking peut rendre le modele final plus difficile a interpréter,
car il combine plusieurs modeles. La compréhension des raisons derriere une prédiction peut
étre essentielle dans certains contextes d’entreprise. Pour remédier a cela :

Visualisation : Utiliser des techniques de visualisation pour interpréter les poids du méta-
modele et comprendre comment les modeles de base contribuent a la prédiction finale.
Analyse de I'importance des caractéristiques : Comprendre quelles caractéristiques sont les
plus importantes pour chague modele de base et leur contribution globale.

Techniques d’interprétation spécifiques : Utiliser des méthodes d’interprétation de I'lA pour
comprendre les décisions du modele combiné.

Gestion et Maintenance du Modele : La gestion et la maintenance d'un modele Stacking
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peuvent étre plus complexes que celles d’'un modele unique, car il y a plusieurs modeles a
gérer. Pour une gestion efficace :

Versioning et suivi : Utiliser des outils de versioning et de suivi pour gérer les différents
modeles de base et le méta-modele.

Surveillance Continue : Mettre en place une surveillance continue de la performance du
modele et le mettre a jour régulierement si nécessaire.

Documentation : Documenter clairement les étapes de I’entrainement, les modeles utilisés,
leurs parametres et la performance attendue.

En anticipant ces défis et en prenant des mesures appropriées, les entreprises peuvent
implémenter le Stacking avec succes et exploiter ses avantages pour améliorer leurs
opérations.

Q5 : Quelles sont les meilleures pratiques a suivre pour implémenter le Stacking avec succes
au sein d’une entreprise ?

L'implémentation du Stacking en entreprise doit étre abordée de maniere stratégique pour
assurer son succes et maximiser ses bénéfices. Voici quelques meilleures pratiques a suivre :

1. Définir Clairement le Probleme et les Objectifs : Avant de commencer, il est essentiel de
bien comprendre le probleme a résoudre, les données disponibles et les objectifs de
performance visés. Définir clairement les métriques de succés permettra d’évaluer
efficacement le modele Stacking.

2. Préparer et Nettoyer les Données : La qualité des données est cruciale pour la
performance du Stacking. Les données doivent étre préparées, nettoyées, normalisées et
transformées de maniere appropriée avant I'entrainement des modeles. Traiter les valeurs
manquantes, les valeurs aberrantes et les inconsistances est une étape fondamentale.

3. Sélectionner des Modeles de Base Diversifiés : Choisir des modeles de base variés
(algorithmes, techniques, familles) qui apportent différentes perspectives sur les données.
Inclure des modeles linéaires, non-linéaires, basés sur les arbres, basés sur les instances, etc.
La diversité est cruciale pour I'efficacité du Stacking.

4. Utiliser la Validation Croisée : Appliquer des techniques de validation croisée, comme la k-
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fold cross-validation, pour entrainer et évaluer chague modele de base. Cela permet
d’estimer plus précisément la performance du modele et d’éviter la sur-adaptation. La
validation croisée doit étre utilisée également pour I'entrainement du méta-modele, et sur
une data indépendante de celle de la premiere étape.

5. Gérer I'Espace Mémoire : Lorsque les données sont volumineuses, I'entrainement des
modeles de base et la génération des données méta peuvent consommer beaucoup d’espace
mémoire. Il est important d'utiliser des techniques de gestion de la mémoire pour éviter les
problemes de performance ou les erreurs.

6. Optimiser les Hyperparametres : Les modeles de base et le méta-modele doivent étre
optimisés en ajustant leurs hyperparamétres a I'aide de techniques d’optimisation comme la
recherche aléatoire ou |'optimisation bayésienne. Cette étape est cruciale pour maximiser la
performance du modele Stacking.

7. Sélectionner Judicieusement le Méta-Modele : Le choix du méta-modele est important. |l
peut étre un modele simple comme une régression linéaire ou un modele plus complexe
comme un réseau neuronal. Il est important de choisir le modele approprié en fonction de la
nature du probléme et de la taille de I'ensemble de données méta. Eviter les modéles sur-
complexes.

8. Evaluer Rigoureusement les Performances : Evaluer le modéle Stacking a I'aide de
métriques de performance appropriées. Comparer les résultats du modele Stacking avec
ceux des modéles de base individuels et avec des modéles alternatifs. Evaluer a la fois la
précision et la robustesse du modele.

9. Surveiller et Maintenir le Modele : Apres le déploiement, il est crucial de surveiller en
continu la performance du modele. Les données et les conditions peuvent changer avec le
temps, ce qui peut impacter les performances. Mettre a jour et ré-entrainer le modele est
nécessaire. Un bon systéeme de surveillance doit étre mis en place pour détecter les
éventuelles dégradations de performance.

10. Documentation et Reproducibilité : Documenter clairement toutes les étapes du
processus, depuis la préparation des données jusqu’a I'entrainement du modele. S’assurer
que les résultats sont reproductibles pour faciliter la maintenance et la collaboration. Utiliser
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des outils de versioning et de gestion de projet.

11. Equipe Compétente : Avoir une équipe avec des compétences en Data Science et
Machine Learning est primordial. La connaissance en mathématiques, statistiques, et
programmation est indispensable.

En suivant ces meilleures pratiques, les entreprises peuvent implémenter le Stacking de
maniere efficace, exploiter pleinement ses bénéfices et améliorer significativement leurs
capacités de prise de décision grace a des modeles d'intelligence artificielle plus précis et
plus robustes.

Q6 : Quels sont les outils et les bibliotheques couramment utilisés pour implémenter le
Stacking en Python ?

Plusieurs outils et bibliotheques Python facilitent I'implémentation du Stacking, rendant cette
technique accessible méme avec une connaissance basique en programmation. Voici les plus
couramment utilisés :

Scikit-learn (sklearn) : C'est une bibliotheque incontournable pour le Machine Learning en
Python. Elle offre une multitude d’algorithmes de classification, de régression, de clustering,
de réduction de dimensionnalité et bien d'autres. Bien que Scikit-learn ne propose pas une
implémentation directe d'un “stacker”, elle fournit les outils nécessaires pour construire un
Stacking sur mesure. On peut utiliser ses fonctions “train_test split’, "KFold" pour la
validation croisée, et des classes comme "LogisticRegression”, "RandomForestClassifier",
“DecisionTreeClassifier’, etc. pour les modeles de base. On utilise ensuite une approche
programmatique pour gérer les prédictions et entrainer le meta-modele. Scikit-learn reste
I’outil de base pour commencer.

MLxtend : C'est une bibliotheque Python qui étend les fonctionnalités de Scikit-learn. Elle
inclut notamment une implémentation du StackingClassifier et StackingRegressor, qui
permettent de mettre en oeuvre facilement un modele Stacking. On peut définir les modeles
de base, spécifier le meta-modele et I’entrainer en quelques lignes de code. La librairie offre
des fonctions pour la validation croisée et la gestion des données.

StackingCVClassifier/StackingCVRegressor de mlens : mlens est une librairie dédiée a
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I'implémentation du Stacking. Elle offre une implémentation tres flexible et paramétrable du
Stacking, permettant de spécifier le type de validation croisée, la gestion des modeles et le
méta-modele. Elle supporte des techniques d’optimisation et de gestion du calcul
performant. Elle est souvent considérée comme plus avancée que la librairie mixtend pour le
Stacking.

TensorFlow et Keras : Ces bibliotheques sont principalement utilisées pour I'apprentissage
profond (deep learning), mais elles peuvent aussi étre utilisées pour construire des modeles
Stacking. On peut créer des modeles de base avec TensorFlow ou Keras, extraire leurs
prédictions et utiliser un autre modele Keras comme méta-modele. Cela offre une grande
flexibilité, mais la complexité d'implémentation est plus élevée.

PyTorch : Tout comme TensorFlow, PyTorch est une bibliotheque pour le Deep Learning qui
peut étre utilisée pour créer des modeles de base et un méta-modele dans un contexte de
Stacking. PyTorch est plus intuitif que TensorFlow pour de nombreux développeurs, ce qui

peut rendre son utilisation plus agréable.

XGBoost, LightGBM et CatBoost : Ce sont des bibliotheques pour les algorithmes de Gradient
Boosting, souvent utilisés comme modeles de base dans le Stacking en raison de leurs
excellentes performances. lIs sont particulierement performants pour les données
structurées.

Comment choisir la bonne bibliotheque ?

Pour les débutants et les petites implémentations, Scikit-learn et MLxtend sont d’excellentes
options en raison de leur simplicité.

Pour les implémentations plus avancées avec des besoins spécifiques en termes de
validation croisée et de performance, mlens offre une plus grande flexibilité.

Si on a besoin d'utiliser des modeles de Deep Learning comme modeles de base ou comme
meta-modele, TensorFlow ou PyTorch sont nécessaires.

Les bibliotheques comme XGBoost, LightGBM et CatBoost sont d’excellents choix pour avoir
des modeles de base puissants.

Chaque bibliothéque a ses forces et faiblesses. Le choix dépendra de I'expérience de
I’équipe, du niveau de flexibilité souhaité, des ressources disponibles et de la complexité du
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probleme. Il est souvent conseillé d'expérimenter avec différentes bibliotheques pour voir
celles qui conviennent le mieux.

Q7 : Comment évaluer les performances d'un modele Stacking et quelles sont les métriques
a prendre en compte ?

L'évaluation des performances d'un modele Stacking est une étape cruciale pour s’assurer de
son efficacité et de sa fiabilité. Il est important d'utiliser des métriques appropriées en
fonction du type de probleme (classification, régression, etc.) et des objectifs commerciaux
spécifiques. Voici une approche compléte pour I'évaluation :

1. Choix des Métriques d’Evaluation :

Classification:

Précision (Accuracy) : Le pourcentage de prédictions correctes. Utile pour les problemes avec
des classes équilibrées.

Précision (Precision) : La proportion de vrais positifs parmi toutes les prédictions positives.
Utile quand les faux positifs sont colteux.

Rappel (Recall) : La proportion de vrais positifs parmi toutes les instances positives réelles.
Utile quand les faux négatifs sont colteux.

F1-Score : La moyenne harmonique de la précision et du rappel. Utile quand on a besoin
d’équilibrer précision et rappel.

Courbe ROC et AUC (Aire Sous la Courbe) : Utile pour évaluer la capacité du modele a
distinguer les classes, en particulier dans les problemes de classification binaire.

Matrice de Confusion : Permet de visualiser les vrais positifs, faux positifs, vrais négatifs et
faux négatifs.

Précision par Classe : Utile si les classes sont déséquilibrées.

Log Loss: Une métrique pour quantifier la qualité d’'un modele probabiliste.

Régression:

Erreur Moyenne Absolue (MAE) : La moyenne des valeurs absolues des erreurs. Robuste aux
valeurs aberrantes.

Erreur Quadratique Moyenne (MSE) : La moyenne des carrés des erreurs. Sensible aux
valeurs aberrantes.

Erreur Quadratique Moyenne Racine (RMSE) : La racine carrée du MSE. Plus facile a
interpréter que le MSE.
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Coefficient de Détermination (R?) : Mesure la proportion de la variance expliquée par le
modele.

Erreur Moyenne Absolue en Pourcentage (MAPE) : La moyenne des valeurs absolues des
erreurs en pourcentage.

2. Utilisation de la Validation Croisée :

Validation Croisée K-Fold : Entrainer le modele sur différentes divisions des données (k-1
folds), puis tester sur le fold restant. Cela permet d’obtenir une estimation plus fiable des
performances du modele.

Validation Croisée Stratifiée : Similaire a la validation croisée k-fold, mais assure que chaque
fold contient une proportion similaire de chaque classe. Utile pour les problemes de
classification déséquilibrés.

Validation Croisée avec Séries Temporelles : Spécialement concue pour les données de séries
temporelles, ou il faut respecter I'ordre chronologique. Utiliser un train set du passé pour
prédire le futur (test set).

3. Comparaison avec les Modeles de Base :

Evaluer chaque modéle de base avec les mémes métriques que le modéle Stacking.
Comparer les performances du Stacking avec les modeles de base pour vérifier si le Stacking
apporte une amélioration.

Calculer I'amélioration relative.

4. Evaluation sur un Ensemble de Données Test Indépendant :

Apres I'entrainement et la validation croisée, il est essentiel d'évaluer le modele Stacking sur
un ensemble de données test completement indépendant qui n'a pas été utilisé pendant
I’entrainement.

Cela permet de s’assurer de la capacité de généralisation du modele.

5. Analyse des Erreurs :

Examiner les cas ou le modele Stacking se trompe pour comprendre ses faiblesses.
Identifier les types de données qui sont difficiles a prédire pour le modele.

Cela peut révéler des pistes pour améliorer le modele.

6. Importance des Caractéristiques (Feature Importance) :
Analyser I'importance des variables pour chaque modele de base et le méta-modele.
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Comprendre quelles variables contribuent le plus a la prédiction du modele.
Cela peut aider a simplifier le modéle ou a identifier les variables les plus informatives.

7. Analyse de la Courbe d’Apprentissage :

Observer comment la performance du modele change en fonction de la taille de I'ensemble
d’entrainement.

Evaluer si le modéle souffre de sous-apprentissage ou de sur-apprentissage.

S'assurer que le modele converge.

8. Robustesse :
Evaluer comment le modéle se comporte sur des données bruitées ou avec des anomalies.
Vérifier la capacité de généralisation du modele en conditions de données dégradées.

9. Interprétabilité et Explicabilité :
Comprendre comment les prédictions sont effectuées par le modele combiné.
Utiliser des techniqgues comme SHAP, LIME ou d’autres outils pour interpréter les prédictions.

En utilisant une combinaison de ces méthodes et métriques, on peut avoir une évaluation
complete de la performance d’'un modele Stacking et s’assurer de sa pertinence pour un
probleme d’entreprise.

Ressources pour aller plus loin :

Livres

“Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras & TensorFlow” par Aurélien Géron: Un
ouvrage de référence qui aborde le stacking de maniere pratique, avec des exemples en
Python. Il couvre également I'ensemble du pipeline d’apprentissage automatique. C’'est une
excellente ressource pour comprendre les bases et les implémentations concréetes.
“Ensemble Machine Learning” par Zhi-Hua Zhou: Un livre plus académique, mais tres
complet sur les méthodes d’ensemble, y compris le stacking. Il explore les fondements
théoriques et les différentes variantes. Utile pour une compréhension plus profonde des
concepts.
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“The Elements of Statistical Learning” par Trevor Hastie, Robert Tibshirani et Jerome
Friedman: Bien que n’étant pas spécifiquement axé sur le stacking, ce livre est un pilier de
I'apprentissage statistique. Il fournit le contexte théorique nécessaire pour comprendre les
méthodes d'ensemble et leurs fondements. C’'est un must-have pour tout praticien sérieux en
machine learning.

“Feature Engineering for Machine Learning” par Alice Zheng et Amanda Casari: Essentiel
pour comprendre comment préparer au mieux les données pour le stacking, notamment la
création de nouvelles features a partir des sorties des modeles de base. Le livre détaille les
techniques de transformation et de sélection de caractéristiques, fondamentales pour un
stacking performant.

“Applied Predictive Modeling” par Max Kuhn et Kjell Johnson: Bien qu'il ne traite pas du
stacking en tant que tel, ce livre aborde le processus de modélisation prédictive de maniere
exhaustive, incluant la préparation des données, la sélection des modeles et leur évaluation.
Une ressource précieuse pour un workflow de machine learning solide, nécessaire avant
d’appliquer le stacking.

“Deep Learning with Python” par Francgois Chollet: Si vous utilisez des réseaux de neurones
comme modeles de base ou comme méta-modele dans le stacking, ce livre vous aidera a
comprendre leurs fondements et a les utiliser efficacement. Le livre est tres pratique avec
des exemples concrets utilisant Keras.

“Python Machine Learning” par Sebastian Raschka et Vahid Mirjalili: Ce livre offre un
excellent apercu des techniques de machine learning en Python, y compris les méthodes
d’ensemble comme le stacking. Il fournit des explications claires et des exemples de code.
“Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques” par lan H. Witten, Eibe Frank
et Mark A. Hall: Un manuel plus généraliste sur le data mining, mais qui fournit une
introduction solide aux concepts sous-jacents des méthodes d’ensemble, y compris le
stacking. Utile pour avoir une vision d’ensemble des techniques et leurs applications.

Sites Internet/Blogs

Towards Data Science: Une plateforme de blogs sur la science des données, I'apprentissage
automatique et I'lA. De nombreux articles traitent du stacking, de ses applications et de ses
implémentations en Python. Vous y trouverez des tutoriels, des études de cas et des conseils
pratiques.

Machine Learning Mastery (par Jason Brownlee): Un site avec de nombreux articles et

www.demarretonaventure.com - Intégrez I'lA dans votre Entreprise | 18



https://www.demarretonaventure.com

\J
“(Ds
3

Stacking

—
@]

tutoriels sur les techniques de machine learning. Il propose des guides pas a pas pour
implémenter le stacking, souvent avec du code Python. Excellent pour des cas d’'usage
spécifiques.

Kaggle: La plateforme de compétitions en science des données. Les forums et les notebooks
des participants regorgent de techniques avancées, y compris des exemples de stacking
souvent complexes et efficaces. Les solutions gagnantes des compétitions sont une mine
d’'informations sur les meilleures pratiques. Vous y trouverez aussi des tutoriels et des
discussions.

Analytics Vidhya: Un site indien tres riche en contenu sur I'analyse de données,
I'apprentissage automatique et I'lA. Il propose de nombreux articles, tutoriels et cours sur le
stacking, souvent avec une perspective indienne et des exemples concrets.

Medium: Un agrégateur de blogs ou de nombreux experts en science des données partagent
leur expérience et leurs connaissances. Vous pouvez y rechercher des articles sur le stacking
en utilisant des mots-clés comme “stacking machine learning”, “ensemble learning”, “meta-
learning”.

Scikit-learn Documentation: La documentation officielle de la librairie Python Scikit-learn est
une excellente ressource pour comprendre comment implémenter et utiliser des algorithmes
de stacking dans votre projet. Elle fournit des exemples de code et des descriptions des
parametres importants.

Stack Overflow: Un site de questions-réponses pour les développeurs. Si vous rencontrez des
problemes spécifiques lors de I'implémentation du stacking, vous trouverez probablement
des solutions et des conseils ici. Les tags a suivre incluent “machine-learning”, “stacking”,
“ensemble-learning”.

GitHub: De nombreux développeurs partagent leurs projets de machine learning sur GitHub.
Vous pouvez y trouver des implémentations de stacking, des notebooks Jupyter et des
exemples de code qui peuvent vous aider a démarrer. Cherchez avec les mots clés
“stacking”, “ensemble learning” et “meta-learning”.

Distill.pub: Ce site web publie des articles de recherche visuellement attrayants et interactifs,
qui peuvent vous aider a comprendre les concepts de I'apprentissage automatique, y compris

des concepts liés aux méthodes d’ensemble et donc le stacking.
Forums

Reddit (r/MachineLearning, r/datascience): Des forums ou les professionnels et les passionnés
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de science des données discutent des dernieres avancées, des problemes et des solutions.
Les discussions sont souvent techniques et informatives, ce qui peut vous aider a approfondir
VOS connaissances sur le stacking.

Kaggle Forums: Les forums de discussion de Kaggle sont un lieu idéal pour échanger avec
d’autres praticiens et poser des questions spécifiques sur le stacking. Vous pouvez y trouver
des conseils, des astuces et des exemples de code.

Data Science Stack Exchange: Un site de questions-réponses pour les data scientists. Vous
pouvez poser des questions spécifiques sur le stacking et obtenir des réponses détaillées et
expertes.

TED Talks (pertinents pour le contexte général de I'lA et I'interprétabilité)

“Comment s’assurer que I'lA aide I'humanité” par Stuart Russell: Bien que n’abordant pas
directement le stacking, ce TED Talk donne une perspective importante sur I'éthique et les
défis liés a I'lA, un sujet fondamental a considérer lors de la mise en ceuvre de solutions de
machine learning en entreprise.

“L’intelligence artificielle peut-elle étre créative ?” par Blaise Agliera y Arcas: Un TED Talk qui
explore les limites et les possibilités de I'lA, essentiel pour bien appréhender le réle du
stacking dans un processus de modélisation. Il questionne I'interprétabilité des modeles
complexes.

“Qu’est-ce que le deep learning ? et pourquoi est-ce important?” par Fei-Fei Li: Si vous
utilisez des réseaux neuronaux profonds comme modeles de base dans votre stack, ce talk
donne un contexte important sur la technologie. Le deep learning est de plus en plus présent
dans les applications de stacking.

“Le danger de I'automatisation” par Zeynep Tufekci: Ce talk met en lumiéere les risques liés a
I’automatisation des décisions par I'lA. Essentiel pour comprendre les enjeux éthiques et de
transparence, notamment lorsque des méthodes complexes comme le stacking sont utilisées
dans un contexte business.

Articles de recherche/Journaux

“Stacked Generalization” par David H. Wolpert: L'article fondateur qui introduit la méthode
du stacking. Il est essentiel pour comprendre les fondements théoriques de la technique et
ses motivations. C'est la référence historique.

“No Free Lunch Theorems for Search” par David H. Wolpert et William G. Macready: Ce
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papier théorique fournit un contexte sur la nécessité de choisir la méthode de machine
learning la plus appropriée au probleme donné. Indispensable pour contextualiser I'intérét du
stacking.

“Bias-Variance Decomposition for Gradient Boosting Machines” par Trevor Hastie, Robert
Tibshirani, Jerome Friedman, et al.: Un article plus technique, mais essentiel pour
comprendre les compromis entre biais et variance, notamment lorsqu’on utilise des modeles
de boosting en base pour le stacking.

“A Note on the Bias-Variance Trade-off” par Stuart Geman, Elie Bienenstock, et René
Doursat: Un autre article fondamental sur le compromis biais-variance, qui est au coeur de la
performance du stacking. Il permet de mieux comprendre les mécanismes qui influencent le
succes de cette approche.

“Deep Learning for Ensemble Methods” par Zhi-Hua Zhou et al.: Un article qui explore
I'utilisation des réseaux neuronaux profonds dans les méthodes d'ensemble, notamment
comme modeles de base ou comme méta-modeles dans le stacking. Il présente les dernieres
avancées dans ce domaine.

“Meta-Learning for Stacking” par Vincent Vanhoucke et al.: Cet article se concentre sur
I'utilisation du méta-apprentissage pour automatiser et améliorer le processus de stacking.
Un exemple de recherche avancée dans ce domaine.

Les articles publiés dans les journaux spécialisés en intelligence artificielle comme le “Journal
of Machine Learning Research”, “IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence” ou encore “Neural Computation”: Ces journaux publient des recherches de
pointe sur le stacking et les méthodes d’ensemble. Recherchez des articles spécifiques
utilisant des mots-clés pertinents.

Les proceedings des conférences comme NeurlPS, ICML, ICLR et AISTATS: Ces conférences
publient les dernieres recherches en machine learning, et vous y trouverez des articles
approfondis sur le stacking.

Ressources spécifiques au contexte business

Harvard Business Review (HBR): Bien que ne traitant pas directement du stacking, HBR
publie régulierement des articles sur I'impact de I'lA sur les entreprises et sur les stratégies
pour tirer parti des données. Cela peut étre utile pour comprendre comment le stacking peut
s'inscrire dans une stratégie business globale.

McKinsey & Company Insights: McKinsey publie de nombreux articles et rapports sur les
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stratégies de transformation digitale et I'utilisation de I'lA en entreprise. Ces ressources
peuvent vous aider a justifier I'utilisation du stacking auprées de la direction.

Accenture Research: Une autre source de rapports et d'études sur I'impact de I'lA sur les
entreprises, qui peut vous éclairer sur les bénéfices du stacking dans un contexte business
concret.

Deloitte Insights: Deloitte publie également des ressources sur I'utilisation de I'lA dans le
monde des affaires, qui peuvent vous aider a comprendre comment mettre en ceuvre le
stacking de maniere efficace et responsable.

Blogs de consultants en IA: Des consultants spécialisés dans I'lA publient souvent des articles
sur leurs blogs qui peuvent fournir une perspective pratique sur la mise en ceuvre du
stacking dans un contexte business.

Remarques importantes pour un usage business du Stacking:

Interprétabilité: Le stacking peut rendre les modeles plus complexes et moins interprétables.
Assurez-vous que vous pouvez justifier les résultats aupres de votre direction et de vos
parties prenantes.

Codlts de calcul: Le stacking peut étre colteux en ressources de calcul, surtout si vous utilisez
des modeles complexes ou de grandes quantités de données. Assurez-vous que vous avez
les ressources nécessaires pour mettre en ceuvre et maintenir un modele de stacking.
Complexité: La mise en ceuvre du stacking peut étre complexe et nécessite une bonne
compréhension des algorithmes et du domaine de données. Il faut une bonne équipe et une
approche rigoureuse.

Evaluation: Evaluer soigneusement les modéles de stacking et tester leur robustesse,
notamment en utilisant des techniques de validation croisée et en évaluant leur performance
sur des données non vues.

Gestion du risque: Le stacking peut parfois rendre les modeles plus sensibles au sur-
apprentissage. Etablir une stratégie de gestion du risque appropriée.

Transparence: En entreprise, il est important d’étre transparent sur la fagcon dont les modeles
de stacking sont construits, entrainés et utilisés.

Alignement avec les objectifs business: Assurez-vous que I'utilisation du stacking répond a un
besoin business clair et qu’elle contribue a atteindre les objectifs de I'entreprise.

Cette liste est non exhaustive mais elle constitue une excellente base pour une étude
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approfondie du stacking dans un contexte business. Bonnes lectures et recherches!
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