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Préface

Les domaines de l’apprentissage machine et de la datalogie (data science) sont devenus très
recherchés et connaissent des changements à rythme soutenu. J’ai programmé en Python l’essentiel de ma carrière et j’ai ressenti le besoin d’un livre papier qui constituerait une sorte de
référence de toutes les techniques que j’ai appliquées chez mes clients et que j’ai enseignées dans
mes sessions de formation et ateliers de résolution de problèmes d’apprentissage machine.

Mon intention avec ce livre est de proposer une bonne collection de ressources et d’exemples
pour résoudre un projet de modélisation prédictive en partant de données structurées. Un grand
nombre de librairies sont disponibles pour réaliser certaines étapes de la chaîne de traitement ;
j’ai essayé de mettre à contribution toutes celles qui me sont apparues utiles dans mes missions
de consultant en datalogie.

Certains seront étonnés de ne pas voir abordé l’apprentissage profond (deep learning). Rappelons que ce domaine mérite un livre à lui seul. Je préfère exploiter des techniques plus simples,
et mon point de vue semble assez partagé. Réservons l’apprentissage profond aux données non
structurées (vidéo, audio, images) et profitons de puissants outils tels que XGBoost pour les
données structurées.

J’espère que ce livre deviendra pour vous aussi un guide de référence utile qui vous aidera à
résoudre vos défis.

Contenu du livre

J’ai tenu à fournir de nombreux exemples de résolution des principaux problèmes relatifs à l’exploitation de données structurées. Je fais usage de dizaines de librairies spécialisées et de modèles
en rappelant leurs avantages et inconvénients, comment les optimiser et comment interpréter
les résultats produits.

Les extraits de code ont été dimensionnés afin d’être facilement réutilisables et adaptables dans
vos projets.

À qui s’adresse ce livre

Que vous fassiez vos premiers pas en datalogie ou ayez une certaine expérience, ce livre se veut
une référence pragmatique. Je suppose un minimum de connaissances du langage Python, car
je n’en rappelle pas la syntaxe. Pour l’essentiel, je montre comment bien exploiter des librairies
pour résoudre des problèmes du monde réel.

Ce livre ne cherche pas à remplacer une formation dédiée ; il donne cependant les grandes lignes
de la façon dont une telle formation au mécapprentisssage devrait se dérouler. (Note : l’auteur
se sert de ce livre comme référence durant les formations d’analyse de données et de datalogie
qu’il délivre.)

Conventions typographiques

Pour rendre plus aisée l’exploitation du contenu du livre, nous avons pris soin de mettre en
valeur certains termes par un codage visuel à portée sémantique, lorsqu’ils apparaissent dans le
corps du texte :

NomMotClé

Nous imprimons ainsi toutes les entités fondamentales définies par le langage : noms des types,
attributs, paramètres, méthodes et fonctions.

NomVariable

Noms des variables et d’objets choisis par le développeur.

Librairies et menus

Noms de librairies, de commandes et d’options de menus.

NomFichier

Noms de fichiers et de répertoires (dossiers).

Lien

Adresses Web et FTP.

Concept

Mise en valeur de la première apparition d’un terme essentiel.

[image: ]Cette icône marque un paragraphe contenant une astuce ou une précision.


[image: ]Cette icône marque une mise en garde ou bien souligne un concept pouvant être à
l’origine d’une équivoque.


[image: ]Cette icône marque une précision technique.


[image: ]Cette icône marque un complément spécifique à la version française.


Fichiers source des exemples

Pour chaque chapitre, tous les codes source des exemples sont réunis dans un fichier calepin
(notebook). Les fichiers sont réunis dans une archive au format ZIP que nous vous invitons à
télécharger depuis la page dédiée au livre sur le site de l’éditeur :

www.editionsfirst.fr


Recherchez le titre du livre grâce à la zone de recherche, puis dans la fiche du livre, cliquez sur
Contenu additionnel, et enfin sur Télécharger.

[image: ]N’hésitez pas à consulter l’éventuel fichier LISEZMOI.txt que vous trouverez dans ou
à côté de l’archive des exemples si des remarques complémentaires ou des points de
mise à jour rendent l’existence de ce fichier justifiée.



[image: ]Le secteur de la datalogie étant en ébullition, il est probable que les exemples bénéficient de retouches après la sortie de la version française. N’hésitez donc pas à vous
rendre sur la page de référence anglaise des exemples pour y récupérer les plus
récentes versions :

https://github.com/mattharrison/ml_pocket_reference



Le code source du livre est à votre disposition ; vous pouvez l’incorporer à vos projets sans
autorisation préalable. En revanche, vous ne pouvez pas citer in extenso ce code source dans un
document papier ou numérique (DVD, PDF, etc.) sans avoir obtenu notre accord au préalable.

Si vous désirez sourcer une citation du code par exemple dans le cadre d’une formation, voici la
formule à ajouter :

« Machine Learning Pocket Reference by Matt Harrison (O’Reilly). (C) 2019 Matt Harrison, 978-1-492-04754-4. »

[image: ]Les données de test des exemples sont toutes extraites de plusieurs bases de données
de test qui sont incorporées dans des librairies standard. Elles ne sont donc pas francisées. Nous utilisons principalement les données du naufrage du Titanic et des données immobilières de la région de Boston.


À propos de l’auteur

Matt Harrison dirige une société de formation et de services autour de Python et de la datalogie
nommée MetaSnake. Il utilise le langage Python depuis le début des années 2000 dans divers
domaines : datalogie, gestion d’entreprise, stockage de données, tests et automatisation, gestion
de piles logicielles open source, finances et recherche.

Terminologie française

Plus encore que dans le domaine de la programmation informatique, la terminologie mérite un
soin particulier en datalogie. Voici nos principales décisions.




	
Terme utilisé 
	
Terme anglais 
	
Commentaires si nécessaire 



	1sur n 

	one-hot 

	Encodage binaire dont tous les bits sauf un sont forcés à 0. On rencontre aussi « 1 parmi n ». 




	aberrant 

	outlier 

	Une valeur anormalement éloignée des autres observations. 




	analyse en composantes principales 

	Principal Component Analysis 

	Nous conservons le sigle anglais PCA. 




	binning 

	binning 

	Répartition de valeurs uniquement numériques en plusieurs bacs (bins). 




	calepin (de Jupyter) 

	notebook 

	Le terme notebook sert d’abord à désigner un ordinateur portable. Le terme calepin permet de bien distinguer le format de fichier hybride qui combine des blocs de code source et des commentaires et des graphiques. 




	centroïde 

	centroïd 

	Nous préférons centroïde à centre de masse. 




	datalogie 

	data science 

	L’expression science des données tente de remplacer « datascience ». Datalogie utilise le même mécanisme de construction que technologie. 




	datalogue 

	data scientist 

	Personne produisant des informations essentielles (des discours, logos) par distillation probabiliste de données brutes. 




	ensachage 

	bagging 

	Notez que le terme anglais proviendrait d’une contraction de Boostrap AGGregation-INGg. 




	erreur quadratique moyenne 

	Mean Squared Error 

	S’il est nécessaire, nous conservons le sigle anglais MSE. 




	exactitude 

	accuracy 

	Ne pas confondre avec précision. 




	grappe 

	cluster 

	Résultat de l’opération de partitionnement ou regroupement (clustering) 




	mécapprentissage 

	machine learning (ML) 

	L’expression « apprentissage machine » va devenir tellement usitée qu’un terme plus concis est la bienvenue. 




	moindres carrés ordinaires 

	Ordinary Least Squares 

	Nous conservons le sigle anglais OLS. 




	recherche grille 

	grid search 

	Ou recherche systématique 




	regroupement 

	clustering 

	Technique de classification non supervisée appelée aussi partitionnement. 




	surajustement 

	overfitting 

	On utilise aussi surapprentissage. 








Colophon

L’animal présenté sur la couverture du livre est un triton crêté (Triturus cristatus). Cet amphibien vit près et dans les eaux douces stagnantes dans l’Europe septentrionale et dans l’ouest de
la Russie.

Son dos est brun-gris avec des taches plus sombres et son ventre est jaune-orangé parsemé de
taches blanches. Les mâles arborent une belle crête crénelée allant jusqu’à la queue pendant la
période de reproduction. Les femelles ont toujours une bande orange sur la queue.

Le triton crêté hiberne dans la boue ou sous un rocher. Dans l’eau, il se nourrit d’autres tritons,
de têtards, de vers, de larves et d’escargots d’eau douce ; sur la terre ferme, il chasse des insectes,
des vers et autres invertébrés. Il peut vivre jusqu’à 27 ans et mesure jusqu’à 15 cm.

[image: ]La femelle pond un œuf à la fois sur une feuille de myosotis des marais. Une fois
l’œuf collé, elle replie avec sa queue le bout de la feuille sur l’œuf pour le rendre moins
visible (sans l’écraser !). Elle répète cette opération pour plusieurs centaines d’œufs !


Le statut de conservation du triton crêté est Préoccupation mineure LC (Least Concern), mais
la plupart des espèces présentées sur les couvertures de cette collection sont menacées ; toutes
sont pour autant importantes pour la planète.




CHAPITRE 1 Introduction


Il ne s’agit pas ici d’un manuel pédagogique, mais plutôt d’une collection de notes techniques, de
tableaux et d’exemples autour de l’apprentissage machine. L’auteur a constitué cet aide-mémoire
papier au long de ses sessions de formateur pour qu’il serve de ressource écrite stable, et il l’a
distribué aux participants de ses formations. Ceux des participants qui appréciaient la possibilité
d’annoter leur exemplaire (quoi que l’on pense des arbres sacrifiés pour produire le papier) sont
ainsi repartis des formations avec un document personnalisé et une série d’exemples directement applicables.

Nous allons découvrir les actions de classification avec des données structurées, celles de régression pour prédire des valeurs continues, la création de clusters, la réduction de dimensionnalité,
et d’autres techniques. Le livre ne décrit pas les techniques de deep learning qui conviennent
plutôt aux données non structurées, alors que les techniques que nous présentons s’appliquent
aux données structurées.

Nous supposons que vous connaissez un peu le langage Python. Il n’est pas inutile de savoir
exploiter des données avec la librairie pandas (https://pandas.pydata.org), car nous l’utilisons
dans de nombreux exemples du fait qu’elle convient bien aux données structurées. Certaines
opérations d’indexation vous paraîtront mystérieuses si vous ne connaissez pas la librairie
numpy. Notez que la description complète de pandas occuperait un livre entier.

Les librairies utilisées

Nous allons utiliser progressivement un grand nombre de librairies dans ce livre, ce qui offre des
avantages et des inconvénients. En effet, certaines librairies vont peut-être créer des conflits de
versions lorsque vous allez les ajouter. Ne vous en alarmez pas outre mesure ; certaines librairies
ne servent qu’à un ou deux exemples dans un seul chapitre. Vous pouvez donc passer la section
récalcitrante pour y revenir plus tard. Adoptez une approche d’installation « à la demande »
lorsque la tentative d’exécuter un exemple provoque l’apparition d’un message indiquant qu’une
librairie manque.

Voici en guise d’aperçu la liste complète des librairies auxquelles nous ferons appel avec les
numéros de version qui étaient en vigueur lors de l’écriture du livre. N’exécutez cependant pas
cette commande :

>>> import autosklearn, catboost,
category_encoders, dtreeviz, eli5, fancyimpute, fastai, featuretools,
glmnet_py, graphviz, hdbscan, imblearn, janitor, lime, matplotlib,
missingno, mlxtend, numpy, pandas, pdpbox, phate, pydotplus, rfpimp,
scikitplot, scipy, seaborn, shap, sklearn, statsmodels, tpot,
treeinterpreter, umap, xgbfir, xgboost, yellowbrick
>>> for lib in [
...    autosklearn,
...    catboost,
...    category_encoders,
...    dtreeviz,
...    eli5,
...    fancyimpute,
...    fastai,
...    featuretools,
...    glmnet_py,
...    graphviz,
...    hdbscan,
...    imblearn,
...    lime,
...    janitor,
...    matplotlib,
...    missingno,
...    mlxtend,
...    numpy,
...    pandas,
...    pandas_profiling,
...    pdpbox,
...    phate,
...    pydotplus,
...    rfpimp,
...    scikitplot,
...    scipy,
...    seaborn,
...    shap,
...    sklearn,
...    statsmodels,
...    tpot,
...    treeinterpreter,
...    umap,
...    xgbfir,
...    xgboost,
...    yellowbrick,
... ]:
...    try:
...        print(lib.__name__, lib.__version__)
...    except:
...        print("ABSENTE ", lib.__name__)
catboost 0.11.1
category_encoders 2.0.0
ABSENTE dtreeviz
eli5 0.8.2
fancyimpute 0.4.2
fastai 1.0.28
featuretools 0.4.0
ABSENTE glmnet_py
graphviz 0.10.1
hdbscan 0.8.22
imblearn 0.4.3
janitor 0.16.6
ABSENTE lime
matplotlib 2.2.3
missingno 0.4.1
mlxtend 0.14.0
numpy 1.15.2
pandas 0.23.4
ABSENTE pandas_profiling
pdpbox 0.2.0
phate 0.4.2
ABSENTE pydotplus
rfpimp
scikitplot 0.3.7
scipy 1.1.0
seaborn 0.9.0
shap 0.25.2
sklearn 0.21.1
statsmodels 0.9.0
tpot 0.9.5
treeinterpreter 0.1.0
umap 0.3.8
xgboost 0.81
yellowbrick 0.9


Pour installer ces librairies, vous pouvez utiliser l’un des deux outils pip ou conda. L’acronyme
pip vient de Pip Installs Python ; l’outil est installé d’office avec le langage Python. L’outil conda
fait partie de l’atelier Anaconda (https://anaconda.org).

[image: ]Certaines librairies réclament un traitement spécifique :


• fastai demande une option : pip install --no-deps fastai

• umap s’installe avec pip install umap-learn

• janitor s’installe avec pip install pyjanitor

• autosklearn s’installe avec pip install auto-sklearn




Pour effectuer mes analyses, je me sers en général de l’atelier « notebook » Jupyter,
mais vous pouvez en choisir un autre. Sachez cependant que par exemple Google
Colab est fourni avec de nombreuses librairies préinstallées mais éventuellement
dans des versions obsolètes.


Installation avec pip

Avant d’installer les librairies, nous allons créer un environnement secondaire virtuel qui servira
de bac à sable. Ainsi, les nouvelles librairies ne risqueront pas de perturber celles qui sont éventuellement déjà en place pour d’autres projets. Voici comment créer cet environnement virtuel
appelé env :

$ python -m venv env


[image: ]Sous Linux et macOS, vous utiliserez python et sous Windows, python3. Si Windows
ne reconnaît pas cette commande, il faudra peut-être réinstaller ou réparer l’application en vous assurant que l’option d’ajout de Python au chemin PATH (Add Python
to my PATH) est activée.


Une fois cet environnement créé, il reste à l’activer en y entrant.

Voici d’abord la commande applicable sous Linux et macOS :

$ source env/bin/activate


Vous constatez que l’invite système affiche dorénavant le nom de l’environnement, ce qui
confirme que vous y êtes entré :

(env) $ which python
env/bin/python


Sous Windows, vous activez l’environnement ainsi :

C:> env\Scripts\activate.bat


L’invite confirme l’activation de l’environnement virtuel :

(env) C:> where python
env\Scripts\python.exe


Vous pouvez maintenant installer une librairie avec pip, par exemple pandas :

(env) $ pip install pandas


Comme vu plus haut, pour certaines librairies, le fichier de paquetage qui les contient ne porte
pas le même nom que la librairie. Voici comment trouver si une librairie est installée :

(env) $ pip search nomlibrairie


Une fois toutes les librairies en place, vous créez un fichier texte contenant les noms et numéros
de versions avec l’outil pip :

(env) $ pip freeze > requirements.txt


Ce fichier, nommé par exemple requirements.txt, permettra ensuite de simplifier l’implantation
de tous les paquetages dans un nouvel environnement virtuel :

(autre_env) $ pip install -r requirements.txt


Installation avec conda

L’outil nommé conda fourni avec Anaconda permet lui aussi de créer des environnements et
d’installer des paquetages. Il s’utilise de la même façon dans les trois systèmes Linux, macOS et
Windows.

Pour créer un environnement virtuel nommé env :

$ conda create --name env python=3.6


Pour activer cet environnement :

$ conda activate env


L’invite confirme le basculement dans le bac à sable. Nous pouvons chercher une librairie :

(env) $ conda search nomlibrairie


Pour installer par exemple la librairie pandas :

(env) $ conda install pandas


Pour générer un fichier d’index des dépendances de tous les paquetages trouvés :

(env) $ conda env export > environnement.yml


Pour utiliser ce fichier afin d’installer tout en un geste dans un nouvel environnement :

(autre_env) $ conda create -f environnement.yml


[image: ]Certaines des librairies utilisées dans ce livre ne sont pas présentes dans le référentiel
Anaconda. Ne vous en inquiétez pas : utilisez dans ce cas l’outil pip depuis l’environnement conda sans créer un nouvel environnement virtuel emboîté.





CHAPITRE 2 Le processus de mécapprentissage


Les activités relevant du minage de données ont fait l’objet d’une formalisation sous la forme
d’un processus standard nommé CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining).
Il définit les grandes étapes successives permettant de profiter d’une amélioration continue.
Voici ces six étapes :


• Compréhension du métier

• Compréhension des données

• Préparation des données

• Modélisation

• Évaluation

• Déploiement




La Figure 2.1 détaille le processus de travail que j’ai adopté pour disposer d’un modèle prédictif
en me basant sur cette méthodologie CRISP-DM. Ces étapes seront parcourues au long du prochain chapitre.


[image: ]

Figure 2.1 : Processus classique de mécapprentissage.






CHAPITRE 3 Classification avec les données Titanic


Ce chapitre présente les étapes successives d’un problème de classification habituel, en travaillant sur le jeu de données Titanic (https://oreil.ly/PjceO). Nous entrerons dans les détails des
différentes étapes de l’analyse dans les chapitres ultérieurs.

Suggestion de structure du projet

Un bon outil pour réaliser des analyses de données exploratoires se nomme Jupyter (https://jupyter.org). C’est un environnement open source basé sur des calepins (notebooks) qui sait
gérer le langage Python et quelques autres. Son principe est de créer des cellules contenant soit
du code, soit des commentaires selon le format Markdown.

Je me sers en général de Jupyter dans deux modes. Le premier sert aux analyses exploratoires
pour tester rapidement quelques idées. Dans l’autre mode, je m’intéresse en particulier à la finition en vue d’une livraison, et j’ajoute des cellules d’explication avec un format de stylisation
Markdown et d’autres cellules de code pour expliciter des points importants ou des découvertes.
Si vous n’y prêtez pas garde, vos fichiers de calepin auront besoin d’être reconstruits en vue de
mieux appliquer les bonnes pratiques de développement logiciel (suppression des éléments globaux, utilisation de fonctions et de classes, etc.)

Un paquetage dédié à la datalogie nommé cookiecutter (https://oreil.ly/86jL3) propose une
structure type qui permet de créer une analyse permettant aisément d’utiliser et de partager du
code source.

Imports

L’exemple de ce chapitre utilise principalement trois librairies :


• pandas (http://pandas.pydata.org/) réunit des outils pour faciliter la consommation des
données.

• scikit-learn (https://scikit-learn.org/) offre des fonctions de modélisation prédictive
de haut niveau.

• yellowbrick (http://www.scikit-yb.org/) sert à créer des visualisations pour évaluer vos
modèles.




>>> import matplotlib.pyplot as plt
>>> import pandas as pd
>>> from sklearn import (
...   ensemble,
...   preprocessing,
...    tree,
... )
>>> from sklearn.metrics import (
...    auc,
...    confusion_matrix,
...    roc_auc_score,
...    roc_curve,
... )
>>> from sklearn.model_selection import (
...    train_test_split,
...    StratifiedKFold,
... )
>>> from yellowbrick.classifier import (
...    ConfusionMatrix,
...    ROCAUC,
... )
>>> from yellowbrick.model_selection import (
...    LearningCurve,
... )



[image: ]Il vous arrivera sans doute de lire des documentations avec des exemples qui utilisent
des importations systématiques basées sur le signe astérisque, ainsi :

from pandas import *

N’utilisez pas cette technique globale. En indiquant explicitement ce que vous voulez
importer, vous rendez votre code plus lisible.



Poser les termes de la question

Dans l’exemple, nous voulons obtenir un modèle prédictif qui va répondre à une question. Nous
allons créer une classification pour deviner les chances de survie d’un individu dans la catastrophe du Titanic en nous basant sur des caractéristiques de cette personne et de ses conditions
de présence à bord. Il s’agit d’un exemple de test, ce qui n’en réduit pas les qualités pédagogiques
pour illustrer les nombreuses étapes d’une bonne modélisation. Notre modèle va exploiter les
informations des passagers pour prédire la survie d’un passager du naufrage du Titanic.

Il s’agit ici d’un projet de classification, puisque nous allons prédire des noms (des labels) pour
la survie : soit la personne survit, soit elle décède.

Terminologie des données

Pour effectuer l’entraînement du modèle, on utilise en général une matrice de données. Personnellement, j’ai une préférence pour la structure nommée Dataframe de la librairie pandas
parce qu’elle permet d’avoir des labels pour les colonnes, mais ceci dit, les tableaux de numpy
conviennent aussi.

Il s’agit ici d’un apprentissage supervisé, c’est-à-dire soit une régression, soit une classification. Il
nous faut une fonction capable de produire des labels à partir des caractéristiques. Si nous écrivions ce processus sous forme d’une formule algébrique, elle prendrait l’aspect suivant :

y = f(X)


X correspond à la matrice. Chaque ligne est un échantillon de données concernant un passager.
Chaque colonne est une caractéristique. Le résultat de la fonction est stocké dans y, qui est un
vecteur contenant des labels dans le cas d’une classification, mais ce serait des valeurs dans le cas
d’une régression (Figure 3.1).


[image: ]

Figure 3.1 : Format de données structuré.



Ce sont les termes standard utilisés pour les données en entrée et celles en sortie. Vous les retrouverez dans les analyses des chercheurs et dans les documentations des librairies. En langage
Python, nous avons l’habitude d’utiliser le nom de variable X pour les données d’entrée, bien que
les majuscules contreviennent aux règles de nommage des variables Python (PEP 8). Ne vous
en souciez pas, car tout le monde suit cette convention. Vous seriez même l’objet de quolibets si
vous choisissiez de nommer votre variable en minuscule, x. Quant à la variable y, elle va recevoir
les labels ou plus généralement les cibles.

Le Tableau 3.1 montre un jeu de données d’entrée minimal, constitué de deux échantillons avec
trois caractéristiques pour chacun.


Tableau 3.1 : Échantillons (lignes) et caractéristiques (colonnes).



	
class 
	
age 
	
sibsp 



	1 

	29 

	0 




	1 

	2 

	1 







Collecte des données

Nous allons charger le contenu d’un fichier de tableur Excel. Vérifiez que vous avez bien installé
les deux librairies pandas et xlrd. (Nous n’appelons pas directement cette seconde librairie, mais
elle est utilisée par pandas pour charger le fichier.) Le fichier de données du Titanic comporte
un grand nombre de colonnes, et notamment une colonne survived qui indique si le passager a
survécu ou pas :

>>> url = (
...    "http://biostat.mc.vanderbilt.edu/"
...    "wiki/pub/Main/DataSets/titanic3.xls"
... )
>>> df = pd.read_excel(url)
>>> orig_df = df


Voici les noms et contenus des colonnes de ce jeu de données :


• pclass Classe du passager (1, 2 ou 3)

• survival Survivant (0 = Non, 1 = Oui)

• name Nom du passager

• sex Sexe

• age Âge

• sibsp Nombre de frères/sœurs/épouse à bord

• parch Nombre de parents/enfants à bord

• ticket Numéro du billet

• fare Prix du billet

• cabin Cabine

• embarked Port d’embarquement (C = Cherbourg, Q = Queenstown, S = Southampton)

• boat Canot de sauvetage

• body No d’identification du corps

• home.dest Domicile/destination




La librairie pandas va lire le contenu de ce fichier et le convertir directement en une structure de
type Dataframe. Il nous faut maintenant vérifier l’état des données d’entrée pour garantir qu’elles
conviennent à l’analyse.

Nettoyage des données

Une fois que nous avons accès aux données, il reste à vérifier qu’elles se présentent dans un format exploitable pour la création du modèle. La plupart des modèles adaptés à la librairie scikit-learn demandent des caractéristiques de type numérique (entiers ou à virgule flottante). De
plus, nombreux sont les modèles qui échouent en tombant sur des valeurs manquantes (correspondant à NaN dans pandas ou numpy). Certains modèles seront plus efficaces si les données sont
standardisées, avec une valeur moyenne forcée à zéro et un écart-type borné à 1. Nous verrons
ces différents aspects aussi bien pour pandas que pour scikit. Précisons que le jeu de données
d’exemple Titanic comporte des caractéristiques divulgâcheuses.
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