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Définition :

L’underfitting, ou sous-apprentissage en français, est un problème crucial en intelligence
artificielle, particulièrement pertinent pour votre entreprise, car il se manifeste lorsque votre
modèle d’apprentissage automatique est trop simple pour capturer les relations sous-
jacentes et les motifs complexes présents dans vos données. Imaginez un modèle qui essaie
de prédire vos ventes futures en se basant uniquement sur le jour de la semaine, ignorant
des facteurs cruciaux comme les promotions, les tendances saisonnières ou encore l’activité
de vos concurrents. Ce modèle souffrirait d’underfitting : il ne parvient pas à s’adapter
suffisamment à la complexité des données et produit des prédictions imprécises, voire
carrément erronées. En termes plus techniques, un modèle sous-entraîné présente un biais
élevé et une variance faible, ce qui signifie qu’il fait des hypothèses trop fortes sur les
données, échouant à généraliser correctement aux nouvelles données et menant à une
performance décevante. Ce phénomène se traduit souvent par une erreur d’apprentissage
élevée à la fois sur l’ensemble d’entraînement (les données utilisées pour créer le modèle) et
sur l’ensemble de validation (les données utilisées pour évaluer la performance du modèle).
Les symptômes d’un underfitting sont aisément reconnaissables : les prédictions sont
grossières, ne reflétant pas les nuances et les subtilités des données réelles, et la
performance du modèle est bien en deçà de ce qu’on pourrait attendre, compromettant ainsi
la valeur business du projet d’IA. Par exemple, dans le cadre de la segmentation client, un
modèle sous-entraîné pourrait regrouper des clients très différents dans les mêmes
segments, empêchant ainsi de mener des actions marketing ciblées et efficaces. De même,
dans l’analyse de séries temporelles pour la prévision des ventes, un underfitting conduira à
des prédictions trop lisses et peu réactives aux fluctuations du marché, limitant votre
capacité à anticiper les demandes et à optimiser vos stocks. Il est essentiel de ne pas
confondre l’underfitting avec l’overfitting ou surapprentissage, qui est l’erreur inverse où le
modèle s’adapte trop aux données d’entraînement et échoue à généraliser sur de nouvelles
données. L’underfitting peut provenir de plusieurs facteurs : un choix de modèle trop simple
(par exemple, utiliser une régression linéaire pour des données non linéaires), un nombre
insuffisant de fonctionnalités (manque d’informations pertinentes pour que le modèle
apprenne correctement), un nombre trop faible d’itérations pendant l’entraînement ou une
régularisation trop forte qui empêche le modèle de bien s’adapter. Pour corriger
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l’underfitting, il est souvent nécessaire de complexifier le modèle en utilisant des algorithmes
plus sophistiqués comme des réseaux neuronaux, d’ajouter des fonctionnalités pertinentes
(par exemple, en utilisant des techniques d’ingénierie des fonctionnalités), ou encore en
diminuant la régularisation, pour laisser le modèle apprendre davantage des données. Il est
crucial de diagnostiquer correctement un underfitting, car un modèle mal adapté peut avoir
des conséquences néfastes pour votre entreprise, comme des prédictions erronées, une
mauvaise allocation de ressources ou des décisions stratégiques basées sur des informations
biaisées. Comprendre la différence entre l’underfitting et l’overfitting est donc une étape
fondamentale pour développer des solutions d’intelligence artificielle fiables et performantes.
En somme, l’underfitting représente un défi à ne pas négliger car il limite le potentiel de vos
initiatives d’IA et impacte directement la rentabilité et l’efficacité de votre entreprise. Un bon
ajustement du modèle est la clé pour exploiter pleinement le potentiel de l’apprentissage
automatique.

Exemples d'applications :

Imaginez que votre entreprise utilise un modèle de prédiction des ventes, basé sur les
données des années précédentes. Un cas d’underfitting pourrait se manifester si, au lieu de
tenir compte des variations saisonnières, des promotions spécifiques, ou des tendances du
marché, votre modèle se contente de calculer une moyenne générale. Par exemple, il
pourrait prédire que chaque mois se vendra de la même façon, ignorant ainsi les pics de
ventes pendant les fêtes ou lors de lancements de nouveaux produits. Ce modèle, trop
simpliste, ne capture pas les nuances complexes de vos ventes, menant à des prédictions
imprécises et potentiellement à des stocks insuffisants ou excédentaires. Un autre exemple
frappant pourrait être l’utilisation d’un modèle d’analyse des sentiments pour les avis clients.
Si ce modèle est sous-ajusté, il pourrait classer tous les avis comme « neutres » ou « positifs
», sans détecter les véritables commentaires négatifs, même ceux soulignant des problèmes
majeurs avec votre produit ou service. Cette incapacité à identifier les points de
mécontentement peut empêcher votre entreprise d’apporter des améliorations nécessaires,
dégradant ainsi l’expérience client. Dans un contexte de gestion de la relation client (CRM),
un modèle de prédiction du churn (départ client) sous-ajusté pourrait se contenter d’analyser
un seul facteur comme la date d’inscription, sans prendre en considération la fréquence des
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achats, l’engagement sur les réseaux sociaux, ou les interactions avec le service client. De
telles lacunes empêchent d’identifier avec précision les clients à risque et d’entreprendre des
actions préventives efficaces, comme des offres personnalisées ou des campagnes de
fidélisation ciblées. En marketing, un modèle sous-ajusté pour segmenter votre clientèle
pourrait regrouper des individus aux comportements d’achat très différents dans les mêmes
catégories, par exemple, en classant les clients fidèles et les acheteurs occasionnels dans le
même segment « client régulier ». Une telle segmentation imprécise conduit à des
campagnes marketing génériques, moins efficaces, gaspillant des ressources et réduisant le
retour sur investissement. Dans la logistique, un modèle de prédiction des besoins en
transport sous-ajusté pourrait ne considérer que la distance à parcourir sans tenir compte de
la densité du trafic, des conditions météorologiques, ou des temps de
chargement/déchargement. Il en résulterait des retards de livraison, des coûts
supplémentaires et une détérioration de la satisfaction client. Imaginez également une
plateforme de recrutement utilisant un modèle sous-ajusté pour l’analyse de CV : un modèle
qui ne prendrait en compte que les mots clés les plus basiques, ignorant les subtilités de
l’expérience professionnelle, les compétences transférables, ou encore les réalisations
concrètes, conduisant à un tri imparfait des candidatures et au risque de passer à côté de
talents prometteurs. Dans le domaine financier, un modèle sous-ajusté pour la détection de
fraudes pourrait se baser uniquement sur le montant des transactions, sans analyser d’autres
facteurs tels que la localisation géographique, l’heure des transactions, ou les habitudes
d’achat, le laissant incapable de détecter des comportements suspects plus subtils. Les
conséquences seraient des pertes financières dues à des activités frauduleuses non
identifiées. En bref, l’underfitting est un piège à éviter. Il mène à des analyses simplistes et
inefficaces qui nuisent à la prise de décision et à l’optimisation des opérations. Pour résumer,
en termes SEO, les mots clés longue traîne associés à l’underfitting incluent : “modèle de
prédiction sous-ajusté”, “underfitting en machine learning”, “problèmes d’underfitting”,
“impact de l’underfitting en entreprise”, “solutions underfitting”, “analyse de données sous-
ajustée”, “exemple d’underfitting”, “modèle de classification sous-ajusté”.
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FAQ - principales questions autour du sujet :

FAQ : Tout Savoir sur l’Underfitting en Intelligence Artificielle pour Votre Entreprise

Q1 : Qu’est-ce que l’Underfitting (Sous-Apprentissage) et comment se manifeste-t-il dans les
projets d’IA de mon entreprise ?

L’underfitting, ou sous-apprentissage, en intelligence artificielle se produit lorsqu’un modèle
d’apprentissage automatique (machine learning) est incapable de capturer la complexité
sous-jacente des données d’entraînement. En d’autres termes, le modèle est trop simple et
n’arrive pas à modéliser correctement les relations entre les variables d’entrée et la variable
cible. Imaginez un apprenti qui essaierait de comprendre un tableau de Picasso avec une
simple grille de 10×10 – il passerait à côté de la richesse et des subtilités de l’œuvre.

Dans un contexte d’entreprise, l’underfitting peut se manifester de diverses manières :
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Précision d’entraînement médiocre : Le modèle performe mal même sur les données
d’entraînement, avec des erreurs significatives. Par exemple, un modèle de prédiction des
ventes pourrait largement se tromper, même sur les données historiques sur lesquelles il est
entraîné.
Mauvaise généralisation : Non seulement le modèle échoue sur les données d’entraînement,
mais il a également une mauvaise performance sur les nouvelles données, non vues. Un
modèle de détection de fraudes sous-appris pourrait rater des schémas de fraude pourtant
évidents dans de nouvelles transactions.
Courbe d’apprentissage plate : La courbe d’apprentissage, qui représente la performance du
modèle en fonction du nombre d’itérations d’entraînement, stagne rapidement, sans montrer
d’amélioration significative. Cela suggère que le modèle a atteint son maximum de capacité
d’apprentissage, qui est insuffisant.
Incapacité à capturer des patterns : Le modèle ne parvient pas à reconnaître des tendances
ou des relations qui sont pourtant claires dans les données. Un modèle de reconnaissance
d’images pourrait avoir du mal à identifier un logo spécifique même avec des exemples
d’entraînement nombreux.
Prédictions peu utiles : Les prédictions générées par le modèle sont souvent loin de la réalité
et ne peuvent pas être utilisées pour prendre des décisions éclairées. Un modèle d’analyse
du sentiment client pourrait mal classifier les commentaires, rendant l’analyse inutile.

En somme, l’underfitting indique que le modèle est trop simple pour la tâche qu’on lui
assigne. Les conséquences pour une entreprise peuvent être considérables, allant de
mauvaises prévisions à des décisions commerciales erronées, en passant par la perte
d’opportunités et d’avantages concurrentiels. La clé est d’identifier et de corriger
l’underfitting en augmentant la complexité du modèle ou en améliorant la qualité des
données.

Q2 : Quelles sont les causes fréquentes de l’Underfitting dans les projets d’IA d’une
entreprise ?

L’underfitting peut avoir plusieurs origines, souvent liées à des choix de modélisation ou à la
nature des données. Voici quelques causes fréquentes dans un contexte d’entreprise :

Modèle trop simple : C’est la cause la plus courante. Choisir un algorithme d’apprentissage
automatique trop simple par rapport à la complexité du problème à résoudre peut mener à
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un sous-apprentissage. Par exemple, utiliser un modèle linéaire pour une tâche où les
relations entre variables sont non-linéaires. Les arbres de décision à faible profondeur ou les
modèles de régression linéaire appliqués à des jeux de données complexes sont des
exemples typiques de cette erreur.
Données d’entraînement insuffisantes : Si le modèle est entraîné sur trop peu de données, il
ne pourra pas apprendre les patterns sous-jacents de manière adéquate. L’entreprise
pourrait ne pas disposer d’un volume de données suffisant pour que le modèle puisse
s’entraîner correctement, ce qui résulte en une incapacité du modèle à faire de bonnes
généralisations. C’est un peu comme essayer d’apprendre une langue avec seulement
quelques mots.
Données d’entraînement de mauvaise qualité : Des données bruyantes (contenant des
erreurs ou des incohérences), incomplètes, ou non représentatives de la population cible
peuvent également mener à l’underfitting. Un modèle entraîné sur des données contenant
des biais, par exemple, apprendra ces biais et sous-performerait. Si les données
d’entraînement ne capturent pas la diversité des scénarios réels, il y aura également un
underfitting. Imaginez entraîner un modèle de reconnaissance d’image sur des photos prises
uniquement en intérieur ; il aura du mal à reconnaître des objets en extérieur.
Mauvaise sélection des caractéristiques (Features) : Ne pas choisir les bons “features”
(variables d’entrée) pour le modèle, ou utiliser des features non pertinents ou mal construits
peut aussi mener à l’underfitting. Si les données d’entrée ne sont pas suffisamment
informatives pour la tâche, le modèle aura des difficultés à faire de bonnes prédictions. Un
modèle essayant de prédire le prix d’une maison sans considérer sa surface, son nombre de
chambres, son emplacement, ne pourra pas être très précis.
Sous-régularisation : La régularisation est une technique permettant de contrôler la
complexité du modèle et éviter l’overfitting (surapprentissage). Toutefois, une sous-
régularisation (régularisation trop faible) peut également empêcher le modèle d’apprendre
efficacement. C’est comme si l’on donnait trop de liberté au modèle, l’empêchant ainsi de se
focaliser sur les relations importantes.
Mauvais choix d’hyperparamètres : Les hyperparamètres sont les paramètres qui contrôlent
le processus d’apprentissage. Des hyperparamètres mal réglés peuvent mener à un modèle
sous-appris. Par exemple, une profondeur d’arbre de décision trop faible ou un taux
d’apprentissage trop faible peuvent limiter la capacité du modèle à capturer la complexité
des données.
Problème mal défini : Parfois, l’underfitting peut provenir d’un problème mal défini. Si
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l’objectif est ambigu ou si l’on tente de faire apprendre au modèle une tâche qu’il n’est pas
conçu pour faire, on aboutira à un underfitting. Par exemple, tenter de modéliser l’évolution
du cours d’une action uniquement avec des données historiques sans tenir compte des
facteurs économiques extérieurs.

Comprendre ces causes est essentiel pour diagnostiquer et corriger l’underfitting dans un
projet d’IA. Il est important de revisiter le choix du modèle, la qualité et la quantité des
données, les hyperparamètres et même la définition du problème, pour trouver la source de
l’underfitting et l’adresser.

Q3 : Comment différencier l’Underfitting de l’Overfitting (Sur-apprentissage) dans un
contexte d’entreprise ?

L’underfitting et l’overfitting sont deux problèmes courants en apprentissage automatique, et
bien les distinguer est crucial pour un projet d’IA. Voici une comparaison et des méthodes
pour les différencier dans un contexte d’entreprise :

Underfitting (Sous-apprentissage):
Performance sur les données d’entraînement : Le modèle performe mal sur les données
d’entraînement, avec des erreurs élevées et un biais important. Il ne parvient pas à
apprendre les relations de base des données.
Performance sur les données de test/validation : Le modèle a une mauvaise performance sur
les données de test/validation, du même niveau que sur les données d’entraînement, sans
grande amélioration.
Complexité : Le modèle est trop simple pour le problème. Il n’a pas assez de capacité pour
capturer les patterns dans les données.
Courbe d’apprentissage : La courbe d’apprentissage a une erreur d’entraînement et de
validation élevée, et les courbes sont proches l’une de l’autre, sans différence significative.
Le modèle n’améliore pas sa performance avec plus de données.
Analogie : Imaginez un enfant essayant de résoudre un problème mathématique complexe
en utilisant uniquement l’addition. Il ne parvient pas à trouver la bonne solution.

Overfitting (Sur-apprentissage):
Performance sur les données d’entraînement : Le modèle performe très bien sur les données
d’entraînement, presque parfaitement. Il a appris les moindres détails des données
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d’entraînement.
Performance sur les données de test/validation : Le modèle performe mal sur les données de
test/validation, avec une erreur élevée et un biais faible. Il a “mémorisé” les données
d’entraînement plutôt que d’apprendre les relations généralisables.
Complexité : Le modèle est trop complexe pour le problème. Il est tellement adapté aux
données d’entraînement qu’il n’arrive pas à généraliser à de nouvelles données.
Courbe d’apprentissage : La courbe d’apprentissage montre une erreur d’entraînement faible
mais une erreur de validation élevée, avec un écart important entre les deux courbes.
L’erreur de validation ne diminue plus et tend à augmenter.
Analogie : Imaginez un élève qui a appris par cœur les réponses d’un examen sans vraiment
comprendre les concepts. Il réussit très bien l’examen original mais échoue s’il est confronté
à des questions légèrement différentes.

Méthodes pour les différencier :

1. Analyse des courbes d’apprentissage : La visualisation des courbes d’apprentissage
(erreur ou précision en fonction du nombre d’itérations) est essentielle. Une courbe
d’apprentissage avec une erreur élevée à la fois sur les données d’entraînement et de
validation indique l’underfitting. À l’inverse, une courbe avec une erreur d’entraînement
faible et une erreur de validation élevée (avec un grand écart entre les deux courbes) signale
l’overfitting.
2. Validation croisée : La validation croisée permet de tester la capacité du modèle à
généraliser sur différentes parties des données. Un modèle sous-appris aura des
performances médiocres sur toutes les parties, tandis qu’un modèle sur-appris peut avoir une
bonne performance sur certaines parties, mais une mauvaise performance sur d’autres.
3. Évaluation des métriques de performance : Mesurer la performance du modèle avec
différentes métriques (précision, rappel, F1-score, RMSE, etc.) sur les données
d’entraînement et de test peut indiquer si le modèle est sous-appris ou sur-appris.
4. Observation des prédictions : Analyser les prédictions du modèle en les comparant aux
valeurs réelles. Des prédictions erronées, souvent très éloignées de la réalité, peuvent
signaler l’underfitting, alors que des prédictions très précises sur les données d’entraînement
mais incorrectes sur les données de test indiquent l’overfitting.
5. Test sur de nouvelles données : Tester le modèle sur des données jamais vues durant
l’entraînement (un jeu de test indépendant) est la meilleure façon de déterminer sa capacité
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à généraliser. Une mauvaise performance sur ces données indiquera soit un problème
d’underfitting soit d’overfitting.

En entreprise, il est crucial de mettre en place des protocoles d’évaluation rigoureux pour
identifier ces problèmes, car ils peuvent mener à des décisions mal informées et des pertes
financières.

Q4 : Comment corriger l’Underfitting dans les projets d’IA de mon entreprise ? Quelles sont
les stratégies efficaces ?

Corriger l’underfitting est crucial pour améliorer la performance des modèles d’IA dans une
entreprise. Voici des stratégies efficaces :

1. Choisir un modèle plus complexe :
Utiliser des algorithmes plus avancés : Au lieu d’un modèle linéaire, optez pour des
algorithmes non-linéaires comme les réseaux de neurones, les arbres de décision, les forêts
aléatoires, ou les machines à vecteurs de support (SVM) avec des noyaux non-linéaires. Ces
modèles ont une capacité plus importante à capturer des relations complexes dans les
données.
Augmenter la complexité d’un modèle existant : Si vous utilisez déjà un arbre de décision,
augmentez sa profondeur. Pour un réseau de neurones, ajoutez plus de couches ou plus de
neurones par couche. Par exemple, passer d’un modèle à une couche cachée à un modèle à
plusieurs couches cachées. Il faut faire attention de ne pas aller trop loin pour ne pas tomber
dans l’overfitting.
2. Augmenter le volume des données d’entraînement :
Collecter plus de données : Si possible, collectez plus de données d’entraînement. Un volume
de données plus important permet au modèle d’apprendre les patterns sous-jacents de
manière plus robuste. Pour une entreprise, cela peut passer par la mise en place de systèmes
de collecte de données plus efficaces ou par l’utilisation de données publiques.
Augmenter les données existantes : Si la collecte de données supplémentaires n’est pas
possible, utilisez des techniques d’augmentation de données pour créer des variations à
partir de données existantes. Par exemple, faire pivoter, zoomer, ajouter du bruit aux
images, ou faire varier les phrases des textes.
3. Améliorer la qualité des données :
Nettoyer les données : Supprimez les erreurs, corrigez les incohérences, et gérez les valeurs
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manquantes. Des données plus propres améliorent la qualité d’apprentissage du modèle.
Une étape comme la suppression de doublons, la normalisation des formats, et la correction
des erreurs de saisie est fondamentale.
Normaliser les données : Normalisez ou standardisez les données pour que les features aient
une échelle comparable.
Ingénierie des caractéristiques (Feature Engineering) : Créez de nouvelles caractéristiques
pertinentes à partir des caractéristiques existantes. Par exemple, combiner plusieurs
caractéristiques pour former une caractéristique plus informative. Une compréhension du
domaine d’application est importante ici pour concevoir des features pertinentes.
4. Sélection des caractéristiques (Feature Selection) :
Choisir les bons features : Sélectionnez les features les plus importants et pertinents pour la
tâche à effectuer.
Supprimer les features inutiles : Les features qui n’apportent pas d’information peuvent nuire
à la performance du modèle. Il faut donc les supprimer ou les transformer.
5. Ajustement des hyperparamètres :
Optimiser les hyperparamètres : Ajustez les hyperparamètres du modèle pour qu’il apprenne
efficacement. Utilisez des techniques comme la recherche par grille (grid search), la
recherche aléatoire (random search) ou l’optimisation bayésienne pour trouver les valeurs
optimales. Il faut comprendre la signification des hyperparamètres et comment ils affectent
la performance du modèle.
Réduire la régularisation : Si votre modèle utilise la régularisation, réduisez son intensité. Une
régularisation trop forte peut limiter la capacité du modèle à apprendre. Attention à ne pas
trop réduire au risque d’overfitting.
6. Revoir la définition du problème :
Clarifier l’objectif : Assurez-vous que le problème est bien défini et que le modèle est conçu
pour la tâche appropriée. Parfois, il peut s’avérer nécessaire de revoir l’ensemble de la
stratégie du projet et même de décomposer des problèmes complexes en problèmes plus
simples.
7. Évaluation régulière :
Mise en place d’une procédure d’évaluation : Évaluez régulièrement le modèle en utilisant
des métriques pertinentes et des techniques de validation croisée pour détecter l’underfitting
à un stade précoce. Un monitoring régulier de la performance du modèle en production est
aussi très important.

https://www.demarretonaventure.com


Underfitting

www.demarretonaventure.com - Intégrez l'IA dans votre Entreprise | 11

L’approche la plus efficace consiste souvent à combiner plusieurs de ces stratégies.
L’itération est essentielle : il est peu probable de trouver la solution parfaite du premier coup.
Il faut donc régulièrement tester, ajuster, et évaluer le modèle. La compréhension profonde
du problème et des données est la clé pour surmonter les problèmes d’underfitting dans un
contexte d’entreprise.

Q5 : Quels sont les risques et impacts financiers de l’Underfitting pour mon entreprise ?

L’underfitting, même s’il est moins souvent discuté que l’overfitting, peut avoir des
conséquences financières significatives pour une entreprise. Voici quelques risques et
impacts :

1. Prises de décisions erronées :
Mauvaises prévisions : Un modèle d’IA sous-appris fournira des prédictions inexactes, ce qui
peut mener à des décisions commerciales erronées. Par exemple, une mauvaise prévision de
la demande peut entraîner des pénuries de stock ou, au contraire, des surstocks coûteux.
Allocation inefficace des ressources : L’underfitting peut engendrer une mauvaise allocation
des ressources (personnel, budget, etc.) en raison de données inexactes. L’entreprise
pourrait investir dans des projets qui ne sont pas rentables ou négliger des opportunités.
Stratégies marketing inefficaces : Les modèles de ciblage clients sous-appris pourraient
identifier les mauvais segments de clientèle ou recommander des produits non pertinents,
gaspillant ainsi des budgets marketing.
2. Perte d’opportunités :
Détection manquée d’opportunités : L’underfitting peut faire rater à l’entreprise des
opportunités de croissance. Un modèle de prédiction de tendances pourrait ne pas identifier
les nouvelles tendances du marché ou les opportunités de développement de nouveaux
produits.
Réactivité lente aux changements du marché : Un modèle sous-performant peut rendre
l’entreprise moins réactive aux changements du marché, lui faisant perdre un avantage
concurrentiel. L’entreprise pourrait ne pas détecter les signaux faibles de changement et
donc ne pas adapter sa stratégie en conséquence.
3. Coûts directs et indirects :
Perte de clients : Des prédictions inexactes peuvent mener à une mauvaise expérience client,
entraînant une perte de clients et une mauvaise réputation de l’entreprise. Un service client
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non optimal basé sur des données erronées, par exemple, pourrait frustrer la clientèle.
Gaspillage de ressources : Des modèles sous-appris peuvent conduire à des processus
inefficaces et à un gaspillage de ressources. Par exemple, un système de maintenance
prédictive qui ne fonctionne pas correctement pourrait entraîner des pannes et des coûts de
maintenance plus élevés.
Coûts de développement et de maintenance : Développer et maintenir un modèle sous-
appris est un gaspillage de temps et de ressources. Il sera nécessaire de ré-investir pour
corriger le problème et redévelopper des modèles plus performants.
4. Mauvaise expérience utilisateur :
Recommandations inadaptées : Les systèmes de recommandations basés sur des modèles
sous-appris proposeront des produits ou des contenus peu pertinents, dégradant l’expérience
utilisateur. Cela peut avoir un impact direct sur les ventes et la fidélisation.
Service client insatisfaisant : Des chatbots ou des assistants virtuels sous-appris pourront
fournir des réponses erronées ou ne pas comprendre les demandes des clients, ce qui nuis
au service client.
5. Impact sur la confiance et la réputation :
Perte de confiance dans l’IA : Si l’IA n’apporte pas de résultats fiables, les parties prenantes
peuvent perdre confiance dans la technologie. Cela pourrait freiner l’adoption de nouvelles
solutions d’IA dans l’entreprise.
Atteinte à la réputation : L’utilisation d’un modèle d’IA sous-appris qui produit des résultats
inexacts peut nuire à la réputation de l’entreprise, surtout si les erreurs sont publiques.

Pour éviter ces risques, les entreprises doivent adopter une approche rigoureuse de
modélisation, de validation et de monitoring continu de leurs modèles d’IA. L’investissement
dans des experts en science des données et dans les outils nécessaires pour détecter et
corriger les problèmes d’underfitting est essentiel pour garantir le succès des projets d’IA et
pour maximiser leur retour sur investissement. Ignorer les problèmes d’underfitting peut
avoir des conséquences financières directes et indirectes importantes pour une entreprise.

Q6 : Existe-t-il des outils ou des techniques spécifiques pour détecter et surveiller
l’Underfitting dans les environnements de production ?

Oui, plusieurs outils et techniques sont disponibles pour détecter et surveiller l’underfitting
dans les environnements de production, où il est essentiel d’identifier les problèmes le plus
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tôt possible pour éviter des erreurs coûteuses :

1. Monitoring des métriques de performance :
Tableaux de bord (dashboards) : Mettez en place des tableaux de bord qui affichent les
métriques clés de performance du modèle (précision, rappel, F1-score, erreur quadratique
moyenne, etc.). Ces métriques doivent être surveillées en temps réel ou à intervalles
réguliers. L’alerte doit être mise en place lorsqu’une métrique passe un seuil.
Alarmes : Configurez des alarmes qui se déclenchent si les métriques de performance
chutent en dessous d’un seuil critique ou si l’erreur augmente anormalement.
Comparaison avec les données historiques : Comparez les performances actuelles du modèle
avec les performances historiques pour identifier toute dégradation. Une déviation
significative peut indiquer un problème d’underfitting.
2. Analyse des courbes d’apprentissage (version en production) :
Suivi des performances avec les données réelles : Bien que les courbes d’apprentissage
soient principalement utilisées pendant l’entraînement, il est possible de les adapter pour
suivre les performances sur les données réelles en production. Cela peut aider à déterminer
si le modèle continue d’apprendre ou s’il stagne.
Détection de variations : Les variations brusques dans les courbes de performance peuvent
indiquer un changement dans les données (drift) ou un problème avec le modèle, y compris
un sous-apprentissage.
3. Analyse des données :
Distribution des données : Surveillez la distribution des données d’entrée du modèle. Si la
distribution change de manière significative (data drift), cela peut affecter la performance du
modèle. Il faut alors vérifier s’il est encore adapté ou s’il faut le réentraîner.
Qualité des données : Surveillez la qualité des données d’entrée pour vous assurer qu’elles
restent propres et complètes. Des données de mauvaise qualité peuvent entraîner des
problèmes d’underfitting ou d’overfitting.
4. Tests A/B et tests de performance :
Comparaison avec un modèle alternatif : Utilisez des tests A/B pour comparer la performance
du modèle actuel avec un modèle alternatif plus simple. Si le modèle plus simple performe
aussi bien, cela peut suggérer un underfitting du modèle actuel.
Tests réguliers : Testez régulièrement le modèle avec de nouvelles données pour vérifier qu’il
continue à bien généraliser. Ce test peut être effectué soit avec des données cachées (un jeu
de test maintenu séparé) soit avec des données réelles mais qui sont enregistrées en temps
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réel.
5. Outils de monitoring spécifiques :
Plateformes de monitoring de modèles d’apprentissage automatique : Plusieurs plateformes
et outils sont disponibles pour surveiller les modèles d’IA en production (MLOps). Ces outils
offrent des fonctionnalités pour suivre les métriques, les données, les performances, et
permettent de configurer des alertes.
Frameworks d’observabilité : Utilisez des frameworks d’observabilité pour analyser le
comportement du modèle en temps réel et identifier des problèmes de performance. Cela
peut inclure l’utilisation de logs, de traces, et de métriques.
6. Alertes et notifications :
Mise en place de seuils d’alerte : Définissez des seuils d’alerte clairs pour les métriques de
performance. Les seuils doivent être basés sur la connaissance du problème, des exigences
de l’entreprise et des performances passées.
Notifications : Configurez des notifications pour alerter l’équipe en cas de problèmes (e-mail,
notifications Slack, etc.). La proactivité est essentielle pour maintenir les performances d’un
modèle.
7. Audit régulier :
Revues périodiques : Effectuez des revues périodiques de la performance des modèles pour
identifier les problèmes et proposer des solutions. Ces revues doivent impliquer des experts
en science des données et les responsables du projet.
Documentation : Assurez-vous de documenter les résultats des évaluations, les problèmes
rencontrés et les solutions mises en œuvre. Une documentation complète est essentielle
pour l’amélioration continue.
8. Rétroaction des utilisateurs :
Collecte de retours : Mettez en place des mécanismes pour collecter les retours des
utilisateurs sur les performances du modèle. Les retours peuvent être une source
d’information précieuse pour identifier des problèmes d’underfitting.

En combinant ces outils et techniques, une entreprise peut détecter et corriger l’underfitting
de manière proactive. Cela permet d’éviter les pertes financières et les problèmes
opérationnels associés à des modèles d’IA sous-performants en production. L’investissement
dans un système de monitoring robuste est essentiel pour assurer la fiabilité et l’efficacité
des solutions d’IA.
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Q7 : Comment anticiper l’Underfitting lors de la phase de conception et de développement
d’un modèle d’IA ?

Anticiper l’underfitting dès la phase de conception et de développement d’un modèle d’IA est
essentiel pour éviter les problèmes en production. Voici des pratiques et des techniques à
adopter :

1. Compréhension approfondie du problème :
Définir clairement le problème : S’assurer que le problème est bien défini, que l’objectif est
clair, et que les données disponibles sont suffisantes et appropriées. Une mauvaise définition
du problème peut conduire à l’utilisation de mauvais algorithmes ou de données
inappropriées, ce qui peut engendrer de l’underfitting.
Analyser les données disponibles : Comprendre en détail les données, leur nature, leur
distribution, leurs potentielles anomalies. Identifier les variables (features) pertinentes pour
le problème est une étape importante.
2. Sélection du modèle :
Choisir des modèles adaptés : Opter pour des modèles complexes lorsque le problème le
nécessite. Ne pas utiliser un modèle simple par principe, il faut choisir un modèle avec une
complexité adéquate pour capturer les relations présentes dans les données.
Évaluer la complexité du modèle : Considérer la complexité du modèle en termes de capacité
à apprendre des patterns complexes. Choisir un modèle trop simple peut entraîner un
underfitting.
Tester plusieurs algorithmes : Tester plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique,
même s’ils semblent a priori moins pertinents, pour explorer les différentes approches. Cela
permet de mieux comparer les performances et d’éviter un mauvais choix du modèle.
3. Ingénierie des caractéristiques (Feature engineering) :
Créer des features informatives : Concevoir des features pertinentes qui capturent les
aspects importants des données et qui sont adaptés au modèle choisi.
Tester différentes représentations : Expérimenter différentes façons de représenter les
données, en utilisant des transformations ou des combinaisons de features. L’impact sur la
performance doit être évalué.
S’assurer de la cohérence des features : Vérifier la cohérence et la pertinence des features
pour le problème posé. Des features mal définis ou mal choisis peuvent conduire à
l’underfitting.
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4. Gestion des données :
Collecte de données suffisantes : S’assurer que le volume de données d’entraînement est
suffisant pour apprendre les patterns sous-jacents du problème. Les modèles d’IA nécessitent
une quantité adéquate de données pour fonctionner correctement.
Nettoyage des données : Nettoyer les données pour éliminer les erreurs, les incohérences et
les valeurs manquantes.
Diversité des données : S’assurer que les données sont suffisamment diversifiées pour
représenter la population générale et éviter les biais.
5. Utilisation de la validation croisée :
Validation croisée rigoureuse : Utiliser la validation croisée pour évaluer la capacité de
généralisation du modèle. La validation croisée permet de s’assurer que le modèle ne souffre
ni d’underfitting ni d’overfitting.
Détection des problèmes : La validation croisée peut aider à détecter les premiers signes
d’underfitting en révélant des performances médiocres sur toutes les partitions des données.
6. Surveillance des courbes d’apprentissage :
Analyse des courbes : Examiner les courbes d’apprentissage (erreur en fonction du nombre
d’itérations) pour identifier les problèmes d’underfitting. Ces courbes permettent de suivre la
performance du modèle au cours de l’apprentissage.
Détection de stagnation : Détecter si les courbes stagnent à des niveaux d’erreur élevés, ce
qui est un signe d’underfitting.
7. Ajustement des hyperparamètres :
Utiliser des techniques d’optimisation : Explorer l’espace des hyperparamètres en utilisant
des techniques comme la recherche par grille (grid search), la recherche aléatoire (random
search) ou l’optimisation bayésienne. Un mauvais réglage des hyperparamètres peut être
une cause d’underfitting.
Suivi de la performance : Ajuster les hyperparamètres en surveillant attentivement la
performance du modèle sur les données d’entraînement et de validation.
8. Tests de performance :
Tests systématiques : Effectuer des tests de performance réguliers avec des données
représentatives du problème. Ces tests doivent être réalisés pendant le développement et
avant la mise en production.
Mesures pertinentes : Choisir des métriques de performance appropriées pour le problème.
Les métriques doivent être choisies en fonction de l’objectif visé.
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En adoptant ces pratiques dès le début du processus, les entreprises peuvent anticiper et
éviter l’underfitting, garantissant ainsi des modèles d’IA plus performants et fiables. Une
approche structurée, itérative et une bonne compréhension du problème à résoudre sont les
clés pour éviter l’underfitting. L’investissement dans une bonne phase de conception et de
développement permettra de minimiser les problèmes de performance en production.

Ressources pour aller plus loin :

Livres :

“Deep Learning” par Ian Goodfellow, Yoshua Bengio et Aaron Courville: Ce livre de référence
offre une exploration exhaustive du deep learning, incluant une couverture détaillée de la
problématique de l’underfitting, ses causes (modèles trop simples, manque de données, etc.)
et les techniques pour le combattre. Bien que théorique, il fournit des bases solides pour
comprendre les enjeux en contexte business.
“Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras & TensorFlow” par Aurélien Géron: Ce
livre est une ressource pratique avec des exemples concrets en Python. Il aborde
l’underfitting d’une manière accessible, en expliquant comment identifier ce problème dans
les modèles et comment ajuster les hyperparamètres pour l’éviter. Il contient des études de
cas pertinents pour un contexte business.
“The Elements of Statistical Learning” par Trevor Hastie, Robert Tibshirani et Jerome
Friedman: Un ouvrage plus avancé, mais fondamental pour comprendre les bases théoriques
de l’apprentissage statistique et les concepts clés tels que le biais et la variance, qui sont
essentiels pour saisir l’underfitting. Il aide à mieux comprendre les compromis entre ces deux
notions, cruciaux dans le choix d’un modèle adapté à un problème business spécifique.
“Pattern Recognition and Machine Learning” par Christopher M. Bishop: Ce livre offre une
perspective approfondie sur les modèles probabilistes et statistiques, ainsi que les concepts
liés à l’underfitting et au surapprentissage. Il est particulièrement utile pour les
professionnels qui cherchent à comprendre les bases théoriques des algorithmes
d’apprentissage machine. Il y a une section dédiée à la complexité des modèles, expliquant
pourquoi un modèle trop simple peut engendrer de l’underfitting.
“Data Science from Scratch” par Joel Grus: Un ouvrage accessible qui construit pas à pas des
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algorithmes de machine learning, y compris les problématiques d’underfitting. Il fournit des
codes en Python pour aider à visualiser et à expérimenter ces concepts. Il est parfait pour les
professionnels non-techniques qui souhaitent comprendre intuitivement l’impact d’un modèle
sous-ajusté.
“Applied Predictive Modeling” par Max Kuhn et Kjell Johnson: Ce livre se concentre sur les
aspects pratiques de la construction de modèles prédictifs robustes, abordant de manière
détaillée les problèmes de sous-ajustement et de sur-ajustement. Il propose des
méthodologies pour évaluer les performances des modèles et identifier les problèmes de
sous-ajustement. Une lecture obligatoire pour les data scientists en entreprise.

Sites internet :

Scikit-learn Documentation (scikit-learn.org): La documentation officielle de Scikit-learn est
une ressource incontournable pour comprendre l’implémentation des algorithmes
d’apprentissage machine. Il contient des tutoriels et des exemples qui permettent
d’expérimenter avec différents modèles et de voir concrètement comment l’underfitting se
manifeste et comment le corriger.
Towards Data Science (towardsdatascience.com): Une plateforme de blogs où des
professionnels et des chercheurs en data science partagent leurs connaissances. Vous y
trouverez des articles très pertinents sur l’underfitting, souvent appliqués à des cas d’usage
concrets. Utiliser la barre de recherche du site pour trouver des articles spécifiques.
Machine Learning Mastery (machinelearningmastery.com): Le blog de Jason Brownlee offre
une multitude de tutoriels pratiques sur l’apprentissage machine, avec des sections dédiées
à l’underfitting et à l’overfitting. Les articles y sont clairs et concis, adaptés aux
professionnels qui veulent rapidement maîtriser les concepts.
Analytics Vidhya (analyticsvidhya.com): Ce site propose de nombreux articles et tutoriels sur
divers aspects de la data science, y compris des articles expliquant la différence entre
l’underfitting et l’overfitting, comment les diagnostiquer et comment y remédier avec des
exemples concrets et des codes en Python.
Kaggle (kaggle.com): Bien que Kaggle soit principalement une plateforme de compétitions de
data science, elle offre également de nombreux notebooks et discussions publiques qui
peuvent être très instructifs sur l’underfitting. Observer comment les participants abordent
ce problème peut être une excellente manière d’apprendre.
Medium (medium.com): De nombreux articles de blog techniques sont publiés sur Medium
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par des professionnels de la data science. Effectuez une recherche avec les mots-clés
“underfitting”, “bias in machine learning” pour trouver des articles pertinents sur le sujet.

Forums et communautés en ligne :

Stack Overflow (stackoverflow.com): Le forum de questions et réponses de référence pour les
développeurs. Il est possible de poser des questions spécifiques sur l’underfitting, de
consulter les réponses d’autres utilisateurs et de trouver des solutions aux problèmes
rencontrés. Utilisez les tags appropriés (machine-learning, python, scikit-learn, etc.) pour
cibler vos recherches.
Reddit (reddit.com): Les communautés r/MachineLearning et r/datascience sur Reddit sont de
bons endroits pour discuter de l’underfitting et poser des questions. Les discussions sont
souvent d’un niveau plus technique, mais peuvent fournir des informations précieuses sur les
nouvelles techniques et les approches émergentes.
Cross Validated (stats.stackexchange.com): La communauté Stack Exchange dédiée aux
statistiques et à l’apprentissage machine. Un bon endroit pour poser des questions pointues
sur les bases statistiques de l’underfitting et pour obtenir des réponses de la part d’experts.
LinkedIn Groups: De nombreux groupes LinkedIn sont consacrés à la data science et à
l’apprentissage machine. Rejoignez des groupes pertinents et participez aux discussions,
vous pouvez y trouver des informations intéressantes et interagir avec des professionnels.

TED Talks :

Bien qu’il n’y ait pas de TED Talk spécifiquement dédié à l’Underfitting, des présentations sur
l’apprentissage machine, la data science et l’intelligence artificielle abordent indirectement
les problèmes liés aux performances des modèles, y compris les risques d’un modèle sous-
ajusté.
Recherchez des TED Talks sur l’interprétabilité des modèles, l’importance d’une bonne
qualité des données, et les défis de la généralisation des modèles.

Articles et journaux scientifiques:

Journal of Machine Learning Research (jmlr.org): Ce journal publie des recherches de pointe
sur l’apprentissage machine, y compris des articles théoriques et empiriques sur
l’underfitting. Il est recommandé aux professionnels et chercheurs en data science qui
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souhaitent approfondir leur compréhension du sujet.
Neural Computation (mitpressjournals.org/loi/neco): Un journal de référence dans le domaine
des réseaux neuronaux et du deep learning. Il publie des articles qui peuvent aider à
comprendre les causes et les solutions à l’underfitting dans ces contextes spécifiques.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence (ieeexplore.ieee.org): Un
journal qui publie des articles techniques sur tous les aspects de la reconnaissance des
formes et de l’intelligence artificielle, y compris l’apprentissage machine et ses
problématiques (underfitting, overfitting, biais, etc.)
ACM Transactions on Knowledge Discovery from Data (dl.acm.org): Un journal important pour
les chercheurs et les professionnels intéressés par l’extraction de connaissances à partir de
données, et par conséquent, par la construction de modèles prédictifs robustes. Des
publications peuvent apporter une lumière sur l’underfitting dans le cadre de l’analyse de
données.
ArXiv (arxiv.org): Une plateforme de prépublications où des chercheurs publient leurs travaux
avant leur publication formelle dans des journaux scientifiques. Vous pouvez y trouver des
articles récents sur l’underfitting et les techniques pour le minimiser. Recherchez des mots
clés comme “underfitting in deep learning”, “model complexity and bias”, ou encore
“generalization error”.
Google Scholar (scholar.google.com): Utilisez Google Scholar pour rechercher des articles
scientifiques et de conférence sur l’underfitting. Vous pouvez y filtrer les résultats par date,
par auteur, ou par journal.

Autres ressources importantes:

Cours en ligne (Coursera, edX, Udemy): De nombreuses plateformes proposent des cours sur
l’apprentissage machine qui traitent en détail de l’underfitting, notamment les cours
spécialisés sur le Deep Learning, le Machine Learning, les Modèles Statistique. Des exemples
de plateformes sont Coursera, edX et Udemy. Vérifiez les plans de cours pour vous assurer
qu’ils couvrent ce sujet.
Conférences (NeurIPS, ICML, ICLR): Les conférences majeures en apprentissage machine sont
d’excellentes occasions de se tenir informé des dernières avancées dans le domaine, y
compris les techniques pour combattre l’underfitting. Les actes de ces conférences sont
généralement publiés en ligne et peuvent être une source d’information précieuse.
Open Source Projects: Des projets open source tels que TensorFlow, PyTorch, et Scikit-learn
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permettent de se familiariser avec l’implémentation d’algorithmes d’apprentissage machine
et d’expérimenter les effets de l’underfitting.
Case Studies: Analyser des cas concrets d’entreprises ayant rencontré des problèmes
d’underfitting peut être très instructif. Cherchez des études de cas dans des secteurs qui
vous intéressent (par exemple, finance, marketing, santé) et observez comment les
entreprises ont abordé ce problème. La revue MIT Sloan Management Review ou le Harvard
Business Review peuvent fournir de telles études.

En utilisant ces ressources variées, vous développerez une compréhension approfondie de
l’underfitting et de son importance dans un contexte business. Pensez à combiner la théorie
avec la pratique en utilisant les outils disponibles, en réalisant des expériences et en suivant
les avancées de la recherche. La maîtrise de l’underfitting est une compétence essentielle
pour tout professionnel de la data science qui souhaite construire des modèles de qualité
pour résoudre des problèmes métiers.
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