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Résumé. La modélisation et la prédiction d’évènements rares ou peu fréquents est
un sujet délicat. En effet, les techniques de modélisation habituelles pour données bi-
naires sont souvent peu efficaces. Pour pallier ces problèmes, de nombreuses méthodes
ont été développées, que ce soit des méthodes dites de sampling (Oversampling, undersam-
pling, SMOTE...), des améliorations et corrections de biais sur des méthodes existantes
(régression logistique pour événements rares) ou encore des méthodes dites d’agrégation
(Bagging, boosting). Nous proposons de présenter, grâce à une revue de la littérature,
les avantages et les inconvénients de chaque méthode. À l’aide de simulations, nous com-
parerons les méthodes afin de mettre en évidence les meilleures d’entre elles. Ceci nous
permettra également de proposer des outils de comparaison plus adaptés aux jeux de
données déséquilibrées, par rapport à ceux couramment utilisés.

Mots-clés. Évènements rares; Donnés déséquilibrées ; Boosting ; Bagging; SVM;
Régression logistique, Arbre de classification;

Abstract. Predicting unusual events is one of today’s challenges in data science. Im-
balanced datasets degrade the performance of common modeling techniques and make the
tools used to compare different models inefficient and biased. In order to overcome such
issues, many methods have been developed whether it be sampling methods (Oversam-
pling, undersampling, SMOTE), upgrading and correcting bias to adjust existing methods
(regression logistic for unusual events), or aggregating methods (Bagging, Boosting). Ad-
vantages and drawbacks of each method will be assessed thanks to a literature review.
Every method will be compared through simulations in order to highlight the best ones.
This will also allow more suitable comparison tools to be suggested in comparison to those
commonly used.

Keywords. Rare event; Sparse data; Boosting; Bagging; SVM; Logistic regression;
Classification tree
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1 Introduction

On appellera évènement rare tout évènement se produisant avec une probabilité p pe-
tite (voire très petite). On peut rencontrer ce type de situation dans le milieu médical
notamment dans l’apparition de maladies rares, dans le milieu météorologique avec la
survenue de catastrophes naturelles, ou bien dans des domaines plus communs tel que
le sport avec l’apparition de blessures. Un évènement est considéré comme rare ou peu
fréquent lorsque p ≤ 0.05. Les méthodes habituelles, comme la régression logistique, les
arbres de classification ou les SVM, ont des difficultés à modéliser correctement les jeux
de données déséquilibrées. De nombreuses améliorations ont été apportées à ces modèles
afin d’améliorer la qualité prédictive [1]. D’autres types de méthodes consistent à modifier
de façon aléatoire ou non le jeu de données, le plus souvent en rajoutant ou en suppri-
mant des individus. Enfin, des méthodes dites d’agrégation montrent une amélioration
notable de la prédiction des évènements rares. L’agrégation consiste à construire plusieurs
”classifieurs” et à les agréger en un seul. Ces trois groupes de techniques peuvent être
utilisées conjointement pour obtenir des résultats intéressants, ce qui engendre un nombre
de méthodes possibles très important. Nous présentons ici les principales méthodes et les
confrontons entre elles, afin d’en mesurer les avantages et les inconvénients.

2 Echantillonnage des données

Les méthodes d’échantillonnage consistent à créer, à partir d’un jeu de données Z déséquilibrées
de taille N , un jeu de données Z̃ modifiées plus équilibrées. Les deux méthodes les plus
simples utilisées sont ”l’undersampling” [2], qui consiste à supprimer aléatoirement des
individus de la classe majoritaire pour rééquilibrer l’échantillon (on a alors NZ > NZ̃),
et ”l’oversampling” [2] qui consiste à dupliquer de manière aléatoire des individus de la
classe minoritaire pour rééquilibrer l’échantillon (on a alors NZ < NZ̃). De nombreuses
autres méthodes plus complexes sont également disponibles. Parmi les plus abouties,
SMOTE [3] est une méthode d’oversampling qui consiste à créer selon certains critères
un individu synthétique de la classe minoritaire (c’est-à-dire qui n’existe pas réellement
dans la base de données), qui se situe entre chaque individu de la classe minoritaire et ses
k-plus proches voisins de la classe majoritaire.

3 Modèle

Les modèles habituellement utilisés pour la prédiction de variables binaires sont pour la
plupart biaisés lorsque les données sont déséquilibrées. Cependant, il existe des correc-
tions, comme pour la régression logistique[1], notamment sur la constante de la régression
logistique β0 lorsqu’elle associée à des méthodes d’échantillonnages. Notons τ la frac-
tion d’individus présentant l’événement dans la population, et ȳ la fraction observée dans
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l’échantillon. On peut alors calculer β̃0 non biaisé:

β̃0 = β̂0 − log

[{
1− τ
τ

}{
ȳ

1− ȳ

}]
. (1)

Il existe également plusieurs techniques de corrections dans le cas des Support Vector
Machine (SVM) [4][5]. On peut par exemple citer les corrections apportées à la constante
b de l’hyperplan séparateur [6]. Soit Z = {(x1, y1), ..., (xN , yN)} la base d’apprentissage,
avec xi ∈ X et yi ∈ Y = {−1, 1} et soit Z1 les données de la classe positive (+) et Z2 les
données de la classe négative (-), alors une correction b̃ de la constante peut être donnée
par :

b̃ = b− α + β

2
. (2)

Avec: α la valeur maximale de l’hyperplan appliquée aux données négatives Z2 et β la
valeur minimale de l’hyperplan appliquée aux données positives Z1.

D’autres corrections existent et permettent d’améliorer la prédiction et la classification.

4 Méthode d’Agrégation

Les méthodes d’agrégation consistent à construire plusieurs ”classifieurs” à partir de
modèles choisis arbitrairement (arbre de classification/régression, SVM, régression logis-
tique, etc.), puis à les regrouper par vote ou moyenne, pour obtenir la prédiction ou la
classification. Prenons la méthode de Bagging (Bootstrap aggregating)[7]; elle consiste à
construire m modèles à partir de m échantillons obtenus par bootsrap et à les regrouper
par vote pour la classification et par moyenne pour la régression. La seconde méthode que
l’on peut citer est le boosting [8], et plus particulièrement ADABOOST [8] qui repose sur
la construction itérative de ”classifieurs”. A chaque itération, les exemples mal classés par
le ”classifieur” courant sont pondérés et leurs importances augmente pour la construction
du ”classifieur” suivant. Finalement, les ”classifieurs” sont regroupés et pondérés en fonc-
tion de leur taux de bonne classification, pour obtenir une prédiction finale. Les méthodes
d’agrégation sont très réputées pour augmenter la performance des prédictions lorsque les
données sont rares.

5 Outils de mesure

Les outils de mesure utilisés habituellement (sensibilité, spécificité et taux de bien classés)
pour comparer l’efficacité des modèles, sont moins performants lorsque les données sont
déséquilibrées (p ≤ 0.05). En effet, prenons le cas d’un échantillon déséquilibré de taille
N = 1000, de sorte que la taille de classe majoritaire est N+ = 950 et la taille de
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la classe minoritaire est N− = 50. Alors, un modèle dont le taux de bien classés=
0.95 (considéré comme un bon modèle pour des données déséquilibrées) et dont la sen-
sibilité=0 et la spécificité=1, est en réalité un mauvais modèle. Cependant, il existe des
indices permettant de comparer efficacement des modèles. Comme les courbes roc qui
permettent d’évaluer visuellement un modèles et numériquement à l’aide d’indices connus
tel que l’AUC (Area Under Curve) et d’autres moins utilisés, en particulier l’indice de
Peirce[9][10].

6 Application

Les méthodes seront également utilisées sur des données réelles de blessure sans contact
chez les footballeurs professionnels. La blessure sans contact peut être considérée comme
évènement rare puisque sa probabilité d’apparition est inférieure à 0.05. Sur ces données
réelles nous présenterons les méthodes permettant de donner la meilleure probabilité qu’un
joueur se blesse durant un match professionnel. La figure 1 présente les courbe ROC de
la méthode régression logistique (AUC=0.642), régression logistique utilisée avec over-
sampling (AUC=0.671) et la régression logistique utilisé avec BAGGING (AUC=0.787).

Figure 1: Courbes ROC des méthodes de prédiction de blessure
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7 Conclusion

Les évènements rares sont présents dans différents milieux tel que la médecine, le sport
ou encore la géologie. Il existe une multitude de méthodes pouvant être utilisées que
ce soit par le choix du modèle (régression logistique, arbre, svm), par les méthodes
d’échantillonnage (Undersampling, Oversampling, SMOTE), ou encore par des méthodes
d’agrégation (Baggin, Boosting). Dans cette perspective, il semble intéressant d’évaluer
les meilleures stratégies pour choisir les combinaisons les plus optimales et de mettre en
avant leurs défauts et leurs qualités à l’aide des outils de comparaison adaptés. Il con-
vient également d’évaluer les différents outils de comparaison de modèle et d’évaluer leur
comportement selon différentes simulations et d’étudier leur efficacité sur des données
rélles.
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