
HAL Id: hal-04447013
https://hal.science/hal-04447013

Preprint submitted on 8 Feb 2024

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Affinement des Données pour l’Excellence en IA:
Techniques Avancées de Prétraitement et d’Ingénierie

des Caractéristiques
Moez Krichen

To cite this version:
Moez Krichen. Affinement des Données pour l’Excellence en IA: Techniques Avancées de Prétraitement
et d’Ingénierie des Caractéristiques. 2024. �hal-04447013�

https://hal.science/hal-04447013
https://hal.archives-ouvertes.fr


Affinement des Données pour l’Excellence en IA:
Techniques Avancées de Prétraitement et

d’Ingénierie des Caractéristiques

Moez Krichen

Laboratoire ReDCAD, Université de Sfax, Tunisie
moez.krichen@redcad.org

Résumé. La qualité des données et l’ingéniosité de l’ingénierie des ca-
ractéristiques sont cruciales pour le succès des modèles d’intelligence ar-
tificielle (IA). Ce document explore des méthodologies sophistiquées de
prétraitement des données et d’ingénierie des caractéristiques pour op-
timiser la performance des algorithmes d’IA. À travers le nettoyage des
données, l’intégration, la transformation, l’extraction et la sélection de ca-
ractéristiques, ainsi que le traitement spécialisé des données catégorielles
et textuelles et l’équilibrage des données, nous présentons des stratégies
visant à améliorer la qualité des données. Ces processus sont essentiels
pour construire des modèles d’IA robustes, capables de généraliser à par-
tir d’ensembles de données complexes et diversifiés, soulignant l’impor-
tance d’une préparation méticuleuse des données dans le cycle de vie du
développement de l’IA.

1 Introduction
Le développement de l’apprentissage automatique (ML) et de l’intelligence artifi-

cielle (AI) a entraîné des changements significatifs dans plusieurs secteurs, menant à
l’automatisation des emplois, à l’extraction de perspectives à partir de vastes ensembles
de données et à la facilitation de processus de prise de décision avancés. L’utilisation
des systèmes d’AI est de plus en plus répandue dans de nombreux domaines, englobant
l’identification d’images, le traitement du langage naturel, les voitures autonomes et
les recommandations personnalisées (94; 35). Néanmoins, la demande pour améliorer
l’efficacité de ces systèmes d’AI a émergé comme un champ d’étude crucial, étant donné
leur sophistication croissante et leurs besoins en ressources (68; 81).

Dans le domaine en évolution rapide de l’intelligence artificielle (IA), la capacité
des modèles à interpréter, apprendre et prendre des décisions de manière efficace est
intrinsèquement liée à la qualité des données sur lesquelles ils sont entraînés (53; 87;
6; 83; 16; 64; 82; 2; 50; 57; 7). La préparation des données, qui englobe des processus
critiques tels que le prétraitement des données et l’ingénierie des caractéristiques, joue
un rôle déterminant dans le succès des applications d’IA (74; 52; 65; 66; 47; 98; 8;
3; 15; 70; 32; 10; 63; 71). Ce n’est pas simplement une étape préliminaire, mais un
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élément fondamental qui peut définir la trajectoire de la performance d’un modèle
(80; 54; 67; 79; 5; 21; 19; 12; 41). Alors que les données brutes sont souvent imparfaites,
incomplètes, et dispersées à travers diverses sources, leur transformation en un ensemble
structuré et significatif est essentielle pour débloquer le potentiel des algorithmes d’IA
(77; 55; 56; 51; 49).

La préparation des données est un domaine complexe qui nécessite une attention
méticuleuse à de multiples facettes, allant du nettoyage des données et de l’intégration
à des techniques plus sophistiquées telles que la transformation, l’extraction, et la
sélection de caractéristiques. Chacune de ces étapes contribue à affiner et à optimiser
l’ensemble de données, assurant que les modèles d’IA disposent d’un substrat riche
et pertinent à partir duquel apprendre. De plus, le traitement spécialisé des données
catégorielles et textuelles ainsi que l’équilibrage des données jouent un rôle crucial
dans la réduction des biais et l’amélioration de la capacité des modèles à interpréter
correctement la variété et la complexité des informations.

Ce document explore l’impact profond que ces techniques de préparation des don-
nées peuvent avoir sur la performance des modèles d’IA. Nous mettons en lumière
l’importance d’une approche systématique et réfléchie dans la préparation des don-
nées, illustrant comment des stratégies bien conçues de prétraitement et d’ingénierie
des caractéristiques peuvent significativement améliorer la robustesse, l’efficacité, et
l’exactitude des systèmes d’IA. En démontrant l’interconnexion entre la qualité des
données et la performance des modèles, nous soulignons l’importance cruciale d’accor-
der une attention dédiée à la préparation des données dans le cycle de vie du dévelop-
pement de l’IA, mettant en avant les défis et les opportunités inhérents à cette phase
fondamentale.

La préparation des données implique la conversion de données non traitées en un
format raffiné et organisé. En contraste, l’ingénierie des caractéristiques génère des
caractéristiques significatives et pertinentes à partir des données données (34; 75; 42; 96;
38; 1). Ces techniques sont d’une importance capitale pour affiner la qualité des données
et optimiser la performance des modèles d’IA. Dans cette étude, nous examinons une
gamme de méthodologies et de facteurs relatifs à la préparation des données et à
l’ingénierie des caractéristiques pour améliorer l’efficacité des algorithmes d’IA.

2 Nettoyage des données
La première étape du prétraitement des données implique le nettoyage des données,

un processus visant à identifier et à corriger toute imperfection présente dans l’en-
semble de données qui pourrait entraver une analyse précise (43; 25; 58). La technique
implique la gestion des valeurs manquantes, la correction des erreurs, et l’élimination
des valeurs aberrantes. Diverses techniques statistiques peuvent gérer les données man-
quantes, y compris l’imputation par la moyenne ou la médiane, et des approches plus
avancées, telles que la régression ou l’imputation multiple. Pour maintenir l’exactitude
et la fiabilité des données, toute erreur, telle que des erreurs typographiques ou des
incohérences, est corrigée. Dans l’analyse des données, il est coutumier de détecter et
d’atténuer les valeurs aberrantes, qui se rapportent à des points de données manifestant
des valeurs extraordinaires qui s’écartent significativement de la plupart de l’ensemble
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des données. Les valeurs aberrantes peuvent être identifiées par une gamme de tech-
niques statistiques et traitées soit en les excluant de l’ensemble de données soit en
mettant en œuvre des ajustements pour minimiser leur impact sur l’analyse.

3 Intégration des données
Le processus d’intégration des données implique la consolidation de données pro-

venant de plusieurs sources pour créer un ensemble de données unifié adapté aux fins
analytiques (26; 36; 62; 30). La technique susmentionnée est communément nécessaire
lors de la manipulation de données provenant de bases de données diverses, de fichiers,
ou de formats. Le processus d’intégration des données englobe l’identification et la
résolution des incohérences, la consolidation des informations redondantes, et l’harmo-
nisation des structures de données. Diverses techniques, y compris l’appariement des
données, la liaison des enregistrements, et la fusion des données, sont utilisées pour dé-
terminer et combiner les données pertinentes de différentes sources. L’utilisation d’un
ensemble de données intégré permet une vue d’ensemble complète des données, amé-
liorant l’exactitude de l’analyse et de la modélisation.

4 Transformation des données
Les techniques de transformation des données sont utilisées pour changer les données

en un format approprié pour l’analyse et la modélisation. Les processus susmentionnés
englobent la normalisation, la mise à l’échelle, et le codage (59; 11; 45). La normali-
sation est un processus visant à standardiser l’échelle des variables, atténuant ainsi le
biais potentiel qui pourrait survenir d’une variable unique exerçant une influence dis-
proportionnée sur l’étude en raison de sa magnitude relativement plus élevée. Pour ce
faire, on peut employer des approches de mise à l’échelle telles que la standardisation
ou la mise à l’échelle min-max (84; 14; 88). Le codage des variables catégorielles est es-
sentiel pour les exprimer sous un format numérique (20; 91). Diverses techniques, telles
que le codage one-hot, le codage par étiquettes, et le codage ordinal, sont employées
pour transformer les données catégorielles en un format susceptible d’être traité par
les algorithmes d’IA.

5 Extraction de caractéristiques
L’extraction de caractéristiques est un processus qui implique la génération de nou-

velles caractéristiques à partir d’un ensemble de données existant pour capturer des
motifs et des informations pertinents (46; 37). L’objectif de cette procédure est de
réduire la dimensionnalité des données tout en conservant des attributs significatifs.
Diverses techniques, telles que l’analyse en composantes principales (PCA) (61; 48),
l’analyse discriminante linéaire (LDA) (4; 95; 40), ou le hachage de caractéristiques
(69; 61), peuvent être employées pour extraire des caractéristiques significatives. Le
processus d’extraction de caractéristiques permet une représentation concise et infor-
mative des relations complexes et des motifs, améliorant l’efficacité de la modélisation.
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6 Sélection de caractéristiques
L’objectif de la sélection de caractéristiques est de choisir le sous-ensemble de ca-

ractéristiques le plus pertinent et utile pour la modélisation (29; 22; 17; 31). Cette
procédure aide à atténuer le surapprentissage, à améliorer l’interprétabilité du modèle,
et à améliorer l’efficacité informatique. Diverses techniques, telles que les méthodes de
filtrage (par exemple, l’analyse de corrélation) (24; 13), les méthodes d’enveloppe (par
exemple, l’élimination récursive de caractéristiques) (18; 93), ou les méthodes d’incor-
poration (par exemple, la régularisation Lasso) (9; 89; 27), peuvent être employées
pour la sélection de caractéristiques. Le processus de sélection de caractéristiques per-
met aux modèles de prioriser les caractéristiques les plus informatives, leur permettant
de se concentrer sur les aspects les plus pertinents des données. En conséquence, cela
conduit à une performance prédictive améliorée.

7 Traitement des données catégorielles et textuelles
Les données catégorielles et textuelles nécessitent des techniques de prétraitement

spécifiques pour les rendre adaptées aux algorithmes d’IA (39). Les variables catégo-
rielles peuvent être codées en one-hot, où chaque catégorie est représentée par une
variable indicatrice binaire. Les données textuelles subissent souvent une tokenisation
(76), où le texte est divisé en mots individuels ou en n-grammes, suivi de techniques
telles que le stemming (85), la lemmatisation (73), ou la suppression des mots vides
(60) pour réduire la dimensionnalité et améliorer la représentation du texte. De plus,
les données textuelles peuvent être transformées en représentations numériques en utili-
sant des méthodes comme la fréquence du terme-inverse de la fréquence des documents
(TF-IDF) (86) ou des plongements de mots comme Word2Vec ou GloVe (92; 44). Ces
techniques de prétraitement permettent d’utiliser des données catégorielles et textuelles
dans les modèles d’IA.

8 Équilibrage des données
Le processus d’équilibrage des données est d’une importance capitale dans le contexte

des ensembles de données déséquilibrés, lorsqu’il existe une disparité substantielle dans
le nombre d’instances à travers plusieurs classes (72). Les ensembles de données dés-
équilibrés ont le potentiel de conduire à des modèles qui présentent un biais envers la
classe majoritaire. Des méthodes telles que le suréchantillonnage de la classe minori-
taire, comme la Technique de Sur-échantillonnage de Minorité Synthétique (SMOTE)
(90; 23), ou le sous-échantillonnage de la classe majoritaire (28), peuvent être employées
pour atténuer cette préoccupation. De plus, il est possible d’utiliser des techniques algo-
rithmiques telles que l’apprentissage sensible au coût (33) ou des méthodes d’ensemble
(telles que le boosting) (97; 78) pour attribuer une importance ou un accent plus grands
à la classe minoritaire lors de la formation du modèle. Le processus d’équilibrage des
données est essentiel pour améliorer l’efficacité et l’impartialité du système d’IA en
permettant au modèle d’apprendre correctement des deux classes, améliorant ainsi sa
performance globale.
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9 Conclusion

Les techniques de prétraitement des données et d’ingénierie des caractéristiques
occupent une place centrale dans l’optimisation des modèles d’intelligence artificielle.
Comme démontré dans ce document, le processus méticuleux de nettoyage, d’intégra-
tion, de transformation, d’extraction et de sélection de caractéristiques, ainsi que le
traitement spécialisé des données catégorielles et textuelles et l’équilibrage des don-
nées, sont essentiels pour préparer les ensembles de données à une analyse efficace. Ces
étapes préliminaires permettent non seulement d’améliorer la performance et la préci-
sion des modèles d’IA mais aussi de réduire le risque de surapprentissage et d’augmenter
leur capacité à généraliser à partir de données nouvelles ou non vues. En conséquence,
l’accent mis sur une préparation rigoureuse des données peut significativement propul-
ser les capacités des systèmes d’IA, soulignant l’importance d’une fondation solide de
données pour l’excellence en intelligence artificielle.
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