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Définition

La procédure Processus gaussiens implémente une méthode d'apprentissage machine
pour prévoir des observations a partir de données.

Les processus gaussiens reposent sur I'hypothése que les observations adjacentes
s'informent mutuellement. Plus précisément, il est supposé que les variables
observées suivent une loi normale et que leur couplage s'effectue par l'intermédiaire
de la matrice de covariance d'une distribution normale.

La procédure crée des modeéles de deux formes :

1. Modeles de classement qui divisent des observations en classes en se basant sur les
caractéristiques observées.

2. Modeles de régression qui prévoient la valeur d'une variable cible.

Les observations sont classiquement divisées en trois jeux : un jeu d'apprentissage utilisé
pour construire le modéle, un jeu de validation, pour lequel la classe ou la valeur est
connue, utilisé pour valider le modéle et un jeu de prévision, pour lequel la classe ou la
valeur n'est pas connue, utilisé pour faire les prévisions désirées.
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La variable cible et les caractéristiques prédictives peuvent étre qualitatives ou
quantitatives.

Les variables quantitatives sont automatiquement centrées et réduites.

Cette procédure est basée sur le package R ‘kernlab’.
Entrée des données
Cliquons sur I'icbne GP dans le ruban Expliquer pour afficher la boite de dialogue montrée

ci-dessous.

| -
mm Processus gaussiens *

Variable & expliquer :

Variables explicatives quantitatives :

Variables explicatives qualitatives :

Méthode :
(Libellés des variables guantitatives ;)

O Classement () Régression

Cptpimisation des paramétres du noyau

O Automatique () Manuelle (Libellés modalités des vanables qualitatives ;)
Tolérance d'amét : 0,001 |t|
Mombre de validations croisées : 5 (Libellés des observations )

Racine aléatoire : 16807
Annuler Sélection Supprimer Aide
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Cette boite de dialogue permet de préciser la variable a expliquer ainsi que les variables
explicatives quantitatives (s’il y en a) et qualitatives (s’il y en a) a utiliser.

Elle permet également, en option, d’indiquer le nom de la variable contenant les libellés
des variables quantitatives, le nom de la variable contenant les libellés des modalités des
variables qualitatives ainsi que le nom de la variable contenant les libellés des
observations.

Le choix de la méthode est proposé : Classement (si la variable a expliquer est qualitative)
ou Régression (si la variable a expliquer est quantitative).

Les paramétres pour I'analyse sont :

Optimisation automatique ou manuelle des paramétres du noyau RBF
Tolérance d’arrét

Nombre de validations croisées

Racine aléatoire

Données manquantes

Les observations ayant des données manquantes pour les variables explicatives sont
automatiquement éliminées des calculs.

Les observations ayant des données manquantes pour la variable a expliquer constituent
le jeu de prévision.

Exemple 1 : Classement binaire - Fichier Infarct2

Ce fichier contient des informations concernant 101 victimes d’un infarctus du myocarde.
Les variables mesurées sont :

frcar fréquence cardiaque incar index cardiaque
insys index systolique prdia pression diastolique
papul pression artérielle pulmonaire pvent pression ventriculaire

repul résistance pulmonaire

La variable libobs contient les libellés des observations et la variable qualitative groupe
indique par ses deux codes les personnes décédées ou vivantes.

Sélectionnons la variable groupe comme variable a expliquer, les variables frcar a repul
comme variables explicatives quantitatives, la variable libobs pour les libellés des
observations, choisissons la méthode Classement et laissons les autres paramétres aux
valeurs par défaut.
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mm Processus gaussiens »
frcar Wariable & expliquer :
incar
insys F groupe
prdia !
| |papul
| [pvent Variables explicatives quartitatives
| Err— | ] [
type | |incar
| [ibobs ey
| prdia |
papul [
| pvent |
| repul

Variables explicatives qualitatives :

Methode :
© Classement () Réaression (Libellés des variables guantitatives ;)

Cptpimisation des paramétres du noyau

O Automatique () Manuelle (Libellés modalités des vanables qualitatives ;)
| Tolérance d'amét : 0,001 |t|
| Mombre de validations croisées : 5 (Libellés des observations )

| Racine aléatoire : 16307 libobs
Annuler Sélection Supprimer Aide

Cliquons sur OK et confirmons que la méthode de classement utilise une variable a 2
modalités.

Gp

La variable a expliquer posséde 2 modalités, Souhaitez-vous
continuer 7

Aprés quelques instants, la fenétre suivante s’affiche :
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Rapport GP

i+~ Paramétres et emeurs 1

- Importance des variables (zpp) 5

- Observés, prévus, probabilités (app)

.- Matrice de confusion (app) H

i~ Senshilté, Spécficté Décés (app) 4

- Sensibilté, Spécficité Survie (app) s
6
7
8

% Rapport Explorateur / |

1 2
(C) UNIWIN version 10.6.0

DATE : 15/05/2026

ORDINATEUR : LAPTOP-LEGBLOT?

UTILISATEUR : cohar

FICHIER(S) DE DONNEES OUVERT(S) : INFARCT2.5GD

RESULTATS DU CLASSEMENT PAR PROCESSUS GAUSSIEN

Sélection :

Aucune

Jeu d'apprentissage : 101 observations

Variable & expliquer :
groupe

Modalités de la variable 3 expliquer :
Décés

Survie

[==r=]

La barre d’outils ‘Rapports et Graphiques’ permet par 'icone ‘Données’ I—= de rappeler

la boite de dialogue d’entrée des données.

L’icone ‘Rapports’ 5

et 'icbne ‘Graphiques’

| Rapports

affiche la boite de dialogue des options pour les rapports :

| © Rapport Explorateur

| (C) Rapport Général
| {_) Rapport HTML

Graphiques

() Interprétation par 1A

Annuler

affiche la boite de dialogue des options pour les graphiques.

Q) Graphique des emeurs {apprentissage, validation croisée)

| () Graphique de l'mportance des variables explicatives

| {_) Nuage de points (apprentissage)
| (_) Nuage de points (validation)

| () Muage de points (prévision)

[

(_) Graphique des frontiéres (apprentissage)
) Graphique des frontiéres (validation)

() Diagramme de la matrice de confusion (apprentissage)

| (_) Diagramme de la matrice de confusion (validation)

| ) Courbes ROC (apprentissage)

| ) Courbes ROC (vaiidation)

Annuler
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L’icbne ‘Enregistrer’
dans un fichier.

permet de sélectionner les résultats de I'analyse a enregistrer

Enregistrement des résultats (1/2)

Enreqistrer Moms attribués aux variables cibles
| []Valeurs du paramétre sigma sigma
| [ ] Emeurs d'apprentissage erreurapp
| [] Emeurs de validation croisée erreurcy
| || Variables explicatives varexpli
| [] Impertance des variables impvarexpli
. || Libellés des observations japprentissage) libobsapp
| [_] Probabilités (apprentissage) probapp 1
| [[]Classes observées (apprentissage) obsapp
| [[]Classes prévues (apprentissage) vpapp
| [[] Seuils (apprentissage) seuilA

Plus Tout Annuler

L’option Rapports

Cette option permet d’obtenir le rapport a I'écran sous la forme Explorateur, Général ou
HTML et d’accéder a l'aide a I'interprétation par Intelligence Atrtificielle.

Le premier tableau indique que le jeu d’apprentissage est composé de 101 observations
et rappelle les modalités de la variable a expliquer, les variables explicatives utilisées et
les paramétres de I'analyse : standardisation des données, optimisation automatique,
tolérance d’arrét, nombre de validations croisées et racine aléatoire.

2 Fapports et Gaphiques E=mEen
Rapport GP 1 2 3 4 5 & 7 8
+- Paramétres et emeurs 1
i~ Imporance des vanables (200) 2 | (C) UNIWIN version 10.6.0
. probabités (app)
3
H s (app) 4 | DATE: 151052026
£.- Sensibilté, Spécicité Survie (app) 5 | ORDINATEUR: LAPTOP-LEGBLOT?
& | UTILISATEUR : cchar
7 | FICHIER(S) DE DONNEES OUVERT(S) : INFARCT2.SGD
8

9 | RESULTATS DU CLASSEMENT PAR PROCESSUS GAUSSIEN

11 | Sélection:

14 | Jeu d'apprentissage : 101 observations

16 | Variable & expliquer :
17 | groupe

19 | Modalités de la variable a expliquer :
20 | Décés
21 | Survie

", Rapport Explorateur / |
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Le deuxiéme tableau indique la valeur optimale du paramétre sigma du noyau a base

radiale (RBF) ainsi que les erreurs d’apprentissage et de validation croisée.

Dans cette procédure, la valeur du noyau pour deux observations x et y est définie par :

rbf(x,y) = exp(-sigma * ||x-y||"2)

Cette valeur optimale de sigma est utilisée pour la suite des calculs.

B4 Rapports et Graphiques
T

CIIEY

1 2 3 4 5 3
1
2 | Paramétres du processus gaus oyau & base radiale (RBF)
- Matrice de confusion (app) 3 | (variables quantitatives centrée es)
i Sensibilté, Spécficté Déces (app) 4

=~ Sensbilté, Spécficité Survie (app) s | Sigma=largeur d'influence du noyau
Apprentissage (%) = taux d'erreur de classement (apprentissage)

3
7 | CV (%) =taux d"erreur de classement (validation croisée)
8

9 | Ense basant sur I'optimisation automatique :

10 | sigma= 0,17951

12| ll s'agit d'une régle empirique rapide inspirée du principe que le noyau RBF

13 | doit étre ni trop concentré ni trop étalé par rapport i la géomeétrie des données.

15 | Cette valeur de sigma est utilisée pour la suite des calculs.

18 Sigma Apprentissage o
19 | Optimisation automatique 0,17951 9,90089 13,85714

", Rapport Explorateur / |

===

Le troisieme tableau affiche 'importance des variables explicatives dans le modéle.

4 Rapports et Graphiques
1 2 3 4 5 6
1
. 2 | Importance des variables explicatives

.- Matrice de confusion (app 3

i Sensibilté, Spécficté Décés (app) 4 | (basée sur impact sur la performance du modéle suite & la permutation aléatoire

+- Sensibilité, Spécficté Survie (app) 5 | des données du jeu d'apprentissage dans chacune des variables explicatives)
6
7 | Importance positive = a variable est utile au modéle
8 | Importance négative = la variable dégrade le modéle
3
10
1 importance
12 | incar 0,09307
13 y: 0,03762
14 | repul 0,03366
15 | pvent 0,01980
16 | papul 001386
17 0,00594
18 | praa 0,00000
19
20
2

" Rapport Explorateur / |

===

L’'importance est basée sur lI'impact sur la performance du modéle a la suite de la
permutation aléatoire des données du jeu d'apprentissage dans chacune des variables

explicatives.

Le quatrieme tableau affiche pour chaque observation du jeu d’apprentissage la classe

observée, la classe prévue et les probabilités associées.
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B4 Rapports et Graphiques

El=EICIEY

Rapport GP 1 2 3 4 5 6
i~ Paramétres et emeurs

1

.puh(apw 2 | leu d'apprentissage - classes observées, classes prévues et probabilités des classes

.- Matrice de confusion (app) H

i~ Sensbilté, Spécficté Décés (app) 4 | Classes:

... Sensibilté, Spécfict Survie (app) 5
6 | 1=Déces
7 | 2-survie
B
B
10| opservation Classe opservée Classe prévue Décks survie
11| Obs0t1 () 1 2 047318 052882
12 | opsotz 1 1 071812 0,26188
13| obs0t3 1 1 056938 0,43062
14 | Obsota 1 1 0,3447¢ 0,15526
15 | opsots 1 1 0,85637 0,14363
16 | ObsO16 1 1 089489 0,10501
17 | Obs0t7 1 1 076526 023376
18 | Ops01B 1 1 063049 0,36851
19 | ObsO19 1 1 08733 0,12664
20 | Obs020 1 1 085771 0,14229
21 | obsa21 1 1 0,70445 020885

"\ Rapport Explorateur / |

===

Le tableau suivant affiche la matrice de confusion pour le jeu d’apprentissage.

Environ 90% des observations sont bien classées par le modéle construit.

B& Rapports et Graphiques

ElE &

Rapport GP 1 2 3 4 5 6
- Paramétres et emeurs
L. Importance des vaniables (app)
- Observés, prévus, probabiltés (app)

Matrice de confusion pour le jeu d'apprentissage

Basée sur le tableau des prévisions

7
=z
3
H 4
- Sensibilté, Spécificité Survie (@pp) 5
6 | Enlignes, les classes observées
7 | Encolonnes, les classes prévues
8
9

Pourcentage de mal classés : 9,901%
10 de bien classés : 90,099 %

12 | Précision=VP [ (VP +FP)
13| Rappel=VP (VP +FN)
14 | Score F1 =2x (Précision x Rappel) / (Précision + Rappel)

17 Observé \ Prévu Taile Décés Survie Précision Rappel
18 | Décés 51 45 6 091837 0,88235
19 | Survie 0 4 % 0,83482 0,92000

21

Score F1
0,80000
0,90196

", Rapport Explorateur / |

(B8 Eol =8

Les deux tableaux suivants affichent les sensibilités et spécificités ainsi que 'aire sous la
courbe ROC pour chacune des classes. Ces tableaux ne sont disponibles que pour un

classement binaire (deux modalités pour la variable a expliquer).

EX Rapports et Graphigues
£l EE (=] 9]
[Rappotce | 1 Z 3 4 5 6
- Paramétres et emeurs 1
: ""::;z:;:eptfufr:::f:bﬁzz)‘:app) 2 | SENSIBILITE, SPECIFICITE POUR LE JEU D'APPRENTISSAGE
atrice de confusion (app} H

& Sensiilte, Spécificte Déces (app) 4 | Classe:Décés

£ Sensibilité, Spécificité Survie {app) s
& | Sensibilits en %
7 | Specificité en %
8
9 | Aire sous la courbe (AUC) = 0976
10
"
12 Seuil Sensibilté Spécificié
13 1 -Infini 100,00000 0
14 | 2 0,07765 100,00000 0
15 3 0,07808 100,00000 2
B | 4 0,08464 100,00000 4
17 5 0,0872¢ 100,00000 6
B | 8 0,09108 100,00000 8
1 [ 7 0,09543 100,00000 10
20 8 11592 100,00000 12
21 9 100,00000 14

", Repport Explorateur / | —_—

==
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B Rapports et Graphiques (= Eoh =

Rapport GP 1 2 3 4 5 6 7 8

i~ Paramétres et emeurs

- Importance des variables (zpp)

- Observés, prévus, probabilités (app)
i Matrice de confusion fapp)

+-- Sensibilté, Spécficté Déces (app)

1
2 ‘SENSIBILITE, SPECIFICITE POUR LE JEU D'APPRENTISSAGE
3

: 4

¥ Snsiiltc, Speciicte Survie (app) z
6
7
8

Classe : Survie

Sensibilite en %
Spécificité en %

9 | Aire sous la courbe (AUC) = 0,876

12 Seull Sensibilité Spécificité
13 1 -Infini 0 100,00000
12 2 0,07765 0 100,00000
15 3 0,07808 2 100,00000
16 4 008464 4 100,00000
17 5 0,08724 3 100,00000
18 6 0,09108 8 100,00000
19 7 0,09543 10 100,00000
20 8 0,11552 12 100,00000
21 9 0,11838 14 100,00000

" Rapport Explorateur / |

L’option Graphiques

¢ Graphique des erreurs (apprentissage et validation croisée)
Ce graphique n’est disponible que s’il y a plusieurs valeurs de sigma testées.

Ce n’est pas le cas dans ce premier exemple.

e Graphique de I'importance des variables explicatives

24 Grephique ===

Options | Libelés =~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer

Importance des variables explicatives

incar (+)

insys (+)

repul (+)

puent (+)

papul (+)

frear (+)

prdia (+)

0.00 0,02 0,03 0.07 0.09
Importance

Les deux variables les plus importantes sont incar (index cardiaque) et insys (index
systolique).

FRANCESTAT - UNIWIN - Processus gaussiens Page 9



e Graphique Nuage de points (apprentissage)

Cette option permet d’afficher un nuage des observations pour deux variables
sélectionnées. Il est possible d’afficher les points avec ou sans libellés, avec les codes

des classes observées ou avec les codes des classes prévues. Dans le graphique, la
barre d’outils permet de modifier les variables affichées.

B4 Choix des variables >
Axe horizortal Fuxe vertical Réutilizer les titres
frear frecar © Non ) Oui
ncar | incar
IN3Ys | Trace des enveloppes
prdia prdia
papul papul O Non () Oui
pvent pvent
Graphique dez frontiéres
e e e e e Resolution graphigue : 100
|
| Découpage de la varable & expliqueren 5 classes (B Afficher les points des données
Libelles
0 Sans
) Avec Times New Ron  Momal 12 . Police Couleur
(") Classes observées
() Classes prévues
Défaut Sélection Annuler
£ Graphique [E=5 Hom 5|
Options | Lbelés  Zoomer  Imprimer  Copier | Envegistrer Axe X: incar o] e ngys = ﬂ Tracé des elipses Libells - - = ﬂ lge: [~ ~ ﬂ
Nuage de points du jeu d'apprentissage pour groupe
Points = classes observées I
54,00 0 *

Il Dscis

[ survie
T 0 Y
.
@
7 S S LA
k= . .. : -
o LR ‘. * ** .
1740 feremmmmemmeeemeeemeeemeeenns ] - o*' b “-. ‘0 __________________ ' _____________________
* ) F-
., . % ‘0 % cee’
- .
L »

¢ Graphique Nuage de points (validation)
Non disponible dans cet exemple car il n'y a pas de jeu de validation.
e Graphique Nuage de points (prévision)

Non disponible dans cet exemple car il n'y a pas de jeu de prévision.
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¢ Graphique des frontiéres (apprentissage)

Cette option permet d’afficher un nuage des observations pour deux variables
explicatives quantitatives sélectionnées et de préciser les niveaux auxquels les autres
variables sont maintenues. Par défaut les deux variables automatiquement
sélectionnées sont les deux variables explicatives quantitatives les plus importantes.

_bA]

mm Choix des variables >

Axe horizortal Fuxe vertical Réutilizer les titres

[ frear frecar © Non ) Oui

| ncar | incar
insys Trace des enveloppes
prdia prdia -
papul papul O Non Oui
pvert pvent

Graphique dez frontiéres
| Miveaus des autres variables Reésolution graphigue : 100
Découpage de la varable & expliqueren 5 classes (B Afficher les points des données
Libelles

0 Sans
s Times Mew Ron  Momal 12 . Paolice Couleur

Classes observées

Classes prévues

Défaut Sélection Annuler

Pour préciser les niveaux des autres variables, il faut cliquer sur le bouton ‘Niveaux des
autres variables’ dans la boite de dialogue ‘Choix des variables’.

Par défaut les autres variables quantitatives sont maintenues aux valeurs moyennes des
données du jeu d’apprentissage.

L’option ‘Résolution graphique’ permet de préciser le nombre d’évaluations de chacune
des variables.

== GP - Miveaux des autres variables X
“ariable Niveau
1 frcar 9215842
2 | prdia 19,25041
3 | papul 26,00000
4 | pvent §,50000
5 | repul 132405841
C \Niveaux/
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|
£L Graphique =0 e

Options ~ Libellés ~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer.

Graphique des frontiéres pour groupe
avec affichage des données d'apprentissage

34,00

frear = 92,13842
dia = 1923941
papul = 26.00000
pent = 9,50000
repul = 1324,05941

41,80

1740

520

HHUH
e Graphique des frontiéres (validation)
Non disponible dans cet exemple car il n'y a pas de jeu de validation.
¢ Diagramme de la matrice de confusion (apprentissage)

Ce diagramme permet de visualiser les résultats obtenus dans le tableau ‘Matrice de
confusion’.

———
£ Graphique == =]

Options ~ Libellés ~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer

Diagramme de la matrice de confusion
Jeu d'apprentissage

Classes observées

Survie

Classes prévues

e Diagramme de la matrice de confusion (validation)

Non disponible dans cet exemple car il n'y a pas de jeu de validation.
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e Graphique de la courbe ROC (apprentissage)

4 Groptiaue E=r=

Options ~ Lbellés = Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer

Courbes ROC pour le jeu d'apprentissage
AUC(Déces) = 0,976 - AUC(Survie) = 0,976 I

r_j—l—'—v-ﬁ ' ' [ BB
: | ; [ survi

=
2

B

¥

Sensibilité (pourcentage de vrais positifs)

=

50
1-Spécificité (pourcentage de faux positifs)

L’aire sous la courbe (AUC) nous indique l'efficacité du modéle construit.

Plus la valeur de cette aire est élevée, meilleures sont les performances du modéle pour
faire la distinction entre les classes Survie et Déces.

¢ Graphique de la courbe ROC (validation)

Non disponible dans cet exemple car il n’y a pas de jeu de validation.

Exemple 2 : Classement multi-classes - Fichier Iris3

Nous utiliserons le fichier IRIS3 pour illustrer cette procédure.

Ce fichier contient pour 150 iris de trois espéces différentes les mesures des quatre
caractéristiques suivantes exprimées en millimétres : longueur du sépale, largeur du
sépale, longueur du pétale, largeur du pétale.

Les trois espéces sont : Setosa, Versicolor et Virginica.

Ce fichier contient 6 iris pour lesquels les classes d’appartenance sont inconnues. lIs
définiront le jeu de prévision.

Sélectionnons la variable codesp2 comme variable a expliquer, les variables lonsepal a
larpetal comme variables explicatives, la variable mesures pour les libellés des variables
explicatives et la variable numiris pour les libellés des observations.

Laissons les autres paramétres aux valeurs par défaut et cliquons sur le bouton Sélection
pour définir le jeu d’apprentissage.
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mn =
mm Processus gaussiens *

type A Wariable & expliquer :

lonsepal

larsepal F codesp2

lonpetal !
| |larpetal ) o o
| codeEE‘l Variables explicatives quartitatives

o lonsepal "

‘ numiris E larsepal

::rls_lires lonpetal

P lampetal

v
Variables explicatives qualitatives :
i
v
v
Methode :
© Classement () Réaression (Libellés des variables guantitatives ;)
mesures
Cptpimisation des paramétres du noyau
| O Automatique () Manuelle (Libellés modalités des vanables qualitatives ;)
| Tolérance d'amét : 0.001 |t|
| Mombre de validations croisées : 5 (Libellés des observations )

| Racine aléataire : 16307 numiris
| Annuler Sélection Supprimer Aide

[_Jh}

x|

mm Définition de la sélection
|

Et type = A I
Liaison Varizble Relation Valeur ou variable
Et larpetal = codespl
Et non ||larsepal < codesp2
Ou lonpetal < larpetal
Ou non ||lonsepal <= larsepal

mesures > lonpetal

nomesp == lonsepal

nUmiris débute mesures

type nomesp
B Trier alphabétiguement les noms des variables

Ok Annuler Ade
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Sélection x|

La sélection définie comporte 120 éléments.

120 iris définissent le jeu d’apprentissage.
Cliquons sur le bouton OK.

Données manguantes x

Les lignes ayant des données manquantes pour la variable a
expliquer définissent le jeu de prévision.

Un message nous informe que les lignes ayant des données manquantes pour la
variable a expliquer définissent le jeu de prévision. Cliquons sur le bouton OK.

GP

La variable & expliquer posséde 3 modalités. Souhaitez-vous
continuer 7

Confirmons que la méthode de classement utilise une variable a 3 modalités.

Apres quelques instants, la fenétre suivante s’affiche :

L (===

E E][F =] [9]

Rapport GP 1 2 3 4 s 6 7 8
- Paramétres et emeurs

- Importance des vanables (app)

i~ Observés, prévus. probabilités (app)
|- Matriee de confusion (app)

;- Observés, prévus, probabilités (valid) DATE : 16/05/2026

7
2 | (C) UNWIN version 10.6.0
3
4

- Matiice de confusion (valid) S | ORDINATEUR: LAPTOP-LEGBLOT?
&
7
8

- Préwus, probabiltés (prévision) T
FICHIER(S) DE DONNEES OUVERT(S) : IRIS3.5GD

9 RESULTATS DU CLASSEMENT PAR PROCESSUS GAUSSIEN

11| Sélection:
12 Ettype=A

14 | Jeu d'apprentissage : 120 observations
15 | Jeu de validation : 24 observations

16 | Jeu de prévision : 6 observations

18 | Variable & expliquer :
19 | codesp2

21 Modalités de la variable a expliquer:

", Rapport Explorateur // |
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Le premier tableau, affiché ci-dessus, indique que le jeu d’apprentissage est composé
de 120 observations, le jeu de validation de 24 observations et le jeu de prévision de 6
observations.

Il indique les paramétres de l'analyse : standardisation des données, optimisation
automatique, tolérance d’arrét, nombre de validations croisées et racine aléatoire.

Le deuxiéme tableau indique la valeur optimale du parametre sigma du noyau a base
radiale (RBF) ainsi que les erreurs d’apprentissage et de validation croisée.

& Fapoors «Graphiques ===

EE

1 2 3 4 5 6 7 8

Paramétres du processus

1
2

: és

| Matcedo scfuion opp) 3 | (ariables quantilative

i~ Observés. prévus, probabilités (valid) 4

i~ Matice de corfusion (valid) s | Sigma= largeur d'influence du noyau

... Préwus, probabilités fprévision)

ssien & noyau & base radiale (RBF)
trées et reduites)

& | Apprentissage (%) = taux d'erreur de classement (apprentissage)
7 | CV (%) = taux d'erreur de classement (validation croisée)
8

9 | Ense basant sur l'optimisation automatique :
10 | sigma= 1,04538

12| Ul s'agit d'une régle empirique rapide inspirée du principe que le noyau RBF
13 | doit étre ni trop concentré ni trop étalé par rapport i la géométrie des données.

15 | Cette valeur de sigma est utilisée pour la suite des calculs.

18 Sigma Apprentissage o
19 | Optimisation automatique 1,04533 0 s
20
21

", Rapport Explorateur |

Ces valeurs ont été obtenues par optimisation automatique.

Revenons a la boite de dialogue d’entrée des données en cliquons sur licone ==
demandons une optimisation manuelle et saisissons des valeurs pour la Iargeur
d’influence dans le voisinage de la valeur optimale obtenue précédemment.

Em Optimisation des paramétres du noyau RBF >

Entrer des valeurs voisines de celle obtenue par l'optimisation automatique
pour la largeur dinfluence du noyau basée sur la géométrie des données.

Largeur dinfluence : 08 05 111 12

Warance du bruit (.00
ok | Défaut Annuler

Cliquons sur Ok pour exécuter a nouveau I'analyse et affichons le tableau ‘Paramétres
et erreurs’.

Il indique que la valeur optimale obtenue est de 1,2.

Cette valeur sera utilisée pour la suite des calculs.
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Ea Rapports et Graphiques
Rapport GP 1 2 3 ]
e 1

IS:;”;:Z:Z‘:\I;‘?r:':‘t:hﬁz)‘app) 2 | Paramétres du processus gaussien & noyau a base radiale (RBF)

Matice de confusion (app} 3 | (variables quantitatives centrées et réduites)

-Observés, prévus, probabilités (valid) 4

- Matice de confusion ralid) 5 | Sigma-= largeur d'influence du noyau

+ Préwus. probabiltés fprévision) 6 | Apprentissage (%) = taux d'erreur de classement (apprentissage)
7 | CV (%) = taux erreur de classement (validation croisée)
B
3 | Ense basant sur I'optimisations manuelle {minimisation CV) :
10 | sigma= 1,20000
1
12| Cette valeur de sigma est utilisée pour la suite des calculs.
13
14
15 Sigma Apprentissage ov
16 | Optimisation sutomatique 1,04538 0,00000 2,50000
17 | Optimisation manuelle 1,20000 0,00000 2,50000
18 | Optmsation manuele 1,50000 083333 333333
19 | Optimisation manuelle 0,90000 0,00000 333333
20 | Optimisation manuelle 1,00000 0,00000 333333
21 | Optimsation manuele 1,10000 0,00000 333333

", Rapport Explorateur |

Le troisiéme tableau affiche I'importance des variables explicatives dans le modéle.

£ Rapports et Graphiques == ==
=] ]
Rappart GP 1 2 3 3
- Paramétres et emeurs 1
mus taop) 2 Importance des variables explicatives
Matrice de confusion (app) 3
Observés, prévus, probabiliés (valid) 4 | (basée surI'impact sur la performance du modéle suite 4 la permutation aléatoire
WMatrice de confusion (valid) 5 | des données du jeu d'apprentissage dans chacune des variables explicatives)
- Préwus, probabiltés (prévision) 6
7 | Importance positive = la variable est utile au modéle
& | Importance négative = la variable dégrade le modéle
B
10
1" importance
12| larpetal 0,31167
13| lonpetal 024833
14 | larsepal 0,07000
15 | lonsepal 0,03833
16
"
18
19
20
21
", Rapport Explorateur |

Le quatriéme tableau affiche pour chaque observation du jeu d’apprentissage les valeurs
observées et prévues de la variable a expliquer ainsi que les probabilités d’affectation a
chacune des classes.

B4 Rapports et Graphiques

", Rapport Explorateur / |

E El
Rapport GP 1 2 3 2
.- Paramétres et emeurs 1

y Ie ub(a 2 | Jeu d'apprentissage - classes observées, classes prévues et probabilités des classes

- Matrice de corfusion (app) 3

Observés, prévus, probabiités (valid) 4+ |Classes:

Matrice de confusion (valid) z

Fréwus, probabilités fprévision) P P
7 2 = Versicolor
8 3 = Virginica
9
10
1 Observation Classe observée Classe prévue Setosa Versicolor Virginica
12 1 1 1 0,84391 0,07554 0,07555
13 2 1 1 0,76085 0,12028 0,11887
14 4 1 1 0,79282 0,10374 0,10344
15 5 1 1 0,83429 0,08234 0,08287
16 6 1 1 0,74515 0,12744 012741
17 7 1 1 0,79433 0,10281 0,10286
13 8 1 1 0,85289 0,07356 0,07355
19 9 1 1 0,67695 0,16213 0,18092
20 11 1 1 0,80050 0,08875 0,09974
21 12 1 1 0,83730 0,08134 0,08136

FRANCESTAT - UNIWIN - Processus gaussiens
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Le tableau suivant affiche la matrice de confusion pour le jeu d’apprentissage.

4 Rapports et Graphiques

El=EICIEY

", Rapport Explorateur |

Rapport GP 1 2 3 4 5 6 7 | 8
1+ Paramétres et emeurs 1
Importance des variables
Obpsen/és. prévus, Dmbahfpz](abv) 2; Matrice d d [E=tEan
.- Observés, prévus, probabiltés (valid) 4 | Basée sur le tableau des prévisions
- Matrice de confusion alid) 5
+ Préwus. probabiltés fprévision) & | Enlignes, les classes observees
7 En colonnes, les classes prévues
8
9 | Pourcentage de mal classés : 0,000 %
10 bien classés 100,000 %
11
12 Precision = VP / (VP + FP)
13 Rappel = VP [ (VP + FN)
14 | Score F1=2 x (Précision x Rappel) / (Précision + Rappel)
15
16
17 Observé \  Prévy Taille Setosa Versicoler Virginica Précision Rappel Score F
18 Setosa 43 43 o 0 1 1
19 Versicolor 38 o 38 0 1 1
20 Virginica 39 o o 39 1 1
21

Les deux tableaux suivants affichent ces mémes informations pour le jeu de validation.

B4 Rapports et Graphiques

(B8 BoR A8

El=iEEICIEY
Rapport GP 1 2 3 4 5 6 7 | 8
- Paramétres et emeurs
- Importance des variables {app) —— . i .
Ohoarvts, pronss, probabitcs (oop) 2 | Jeu de validation - classes observées, classes prévues ot probabilités des classes
Matrice de confusion {app) 2
o és 4 Classes:
Matice de confusion fvalid) 5
- Prévus, probabiltés (prévision) 5 loeers
7 | 2=Versicolor
& | 3=Virginica
B
10
11| Observation Classe observée Classe prévue Setosa Versicalor Virginica
2 1 1 1 0,79654¢ 0,10192 0,10153
13 35 1 1 0,81794 0,09107 0,09100
14 [ 4 1 1 0,84740 0,07629 0,07631
15 | 4 0,80796 0,09602 0,09602
1B | 4 1 1 0,81450 0,09270 0,09270
e 2 2 014695 0,86540 0,18764
18 | 5 2 z 0,09140 0,56851 0,34008
19 | 57 2 2 0,13545 0,58324 0,28031
2 | 6 2 2 0,10372 077611 0,12017
21 | 7B z 3 0,09054 0,37659 0,53287
", Rapport Explorateur / | = = — —— —
B4 Rapports et Graphiques
El=lEICIEY
Rapport GP 1 2 3 4 5 6 7 | 8
.- Paramétres et emeurs 1
) Ig:i‘gjz:fpt;f::?:hﬁ?ﬁw) 2 | Matrice de confusion pour le jeu de validation
- Matrice de corfusion (app) 3
Observés, prévus, probabiités (valid) 4 | Basée sur le tableau des prévisions
5
Frévus, probabiltés fprévision) & | Enlignes, les classes observées
7 | Encolonnes, les classes prévues
H
9 | Pourcentage de mal classés: 8333%
10 de bien classés : 91,667 %
1
12| Précision =VP (VP + FP)
13| Rappel=VP (VP + FN)
14 | Score F1=2x (Précision x Rappel) / (Précision + Rappel)
15
18
17| Observé \ Frévu Taile Setosa Versicalor Virginica Précision Rappel Score F
18 | Setosa 5 5 0 0 1,00000 1,00000 1,0000
19 | Versicolor 10 0 ? 1 0,80000 0,80000 0,800
20 | Virginica B 0 1 8 0,88388 0,83388 0,8888
21

", Rapport Explorateur / |
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Le dernier tableau affiche les résultats pour le jeu de prévision.

B Rapports et Graphiques
Rapport GP 1 2 3 4 5 3 7 8

i~ Paramétres et emeurs 1

IS:;”;:Z:Z‘:\I;‘?r:':‘t:hﬁz)‘app) 2 | Jeu de prévision - classes prévues et probabilités des classes

.- Matrice de confusion (app) H

i~ Observés. prévus, probabilités (valid) 4 Classes :

.- Matrice de corfusion (valid) 5

B Prevus. probabilites {prevision | 6 1= Selosa
7 | 2=Versicolor
& | 3=Virginica
B
10
11| Observation Classe prévue Setosa Versicalor Wirginica.
12 [ 3 1 0,82207 0,08396 0,08396
FES 1 0,81948 0,08031 0,08020
14 | &2 2 008555 0,73089 0,18277
15 | 84 3 0,08926 0,34842 0,56432
16 | 104 3 0,07861 016391 0.75748
17 |12 3 0,11670 015252 0,72467
18
19
20
21

", Rapport Explorateur |

Voici quelques graphiques issus de cette analyse.

23 Grephique (=S BoR

Options Libeliés Zoomer  Imprimer Copier  Enregistrer

Erreurs (apprentissage, validation croisée)
Sigma optimal (validation croisée) = 1,04538 I

350

B L e e P e L PP T SRR

Erreurs (%)

050 |- s o e e e e e e e e e eeeedaaaan

0.00 & . &
0.80 090 1,00 110 120

£ Grephique (==

Options ~ Lbellés ~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer

Importance des variables explicatives

Tarpetal (+)

lonpetal (+)

Tarsepal (+)

lonsepal (+)

0,00 0,08 0,16 023 031
Importance
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Options Libellés Zoomer  Imprimer Copier | Enregistrer Axe X : lapetal Tracé des ellpses  Libellé : -

| o] me Y orpeal v o]

Nuage de points du jeu d'apprentissage pour codesp2

Points = classes observées
6,90

343

lonpetal

248

1,00
010 0.70 130 190 250
larpetal
E& Graphique =N B >
Options | Libelés =~ Zoomer  Impimer  Copier = Enregstrer
Graphique des frontiéres pour codesp2
avec affichage des données d'apprentissage
690
M setosa
[ vessicotor
. [ viezinica
i i lonsepal = 5,80333
543 ‘ ‘ ‘ | | Tarsepal = 3,06300
E |
<
k7]
o, 39
: ‘ ‘ ‘
i=}
e
. ALY
0,10 070 130 190
larpetal
£& Graphique = Bl
Options ~ Libelés  Zoomer  Impimer  Copier  Enregistrer
Diagramme de la matrice de confusion
Jeu d'apprentissage
Setosa
n
v
=
L
w0
=
o Versicolor
W
kP
(7]
W
]
i
@]
Virginica
Classes prévues
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Exemple 3 : Régression - Fichier Boston

Ce fichier contient des informations collectées par le « U.S Census Service »
concernant la valeur des habitations dans I'agglomération de Boston (source :
http://lib.stat.cmu.edu/datasets/boston).

Les caractéristiques contenues dans le fichier sont les suivantes :

crim taux de criminalité par habitant par ville

zn proportion de terrains résidentiels zonés pour des lots de plus
de 25 000 pieds carrés.

indus proportion d’acres non commerciales par ville

chas indicatrice de proximité a la Charles River (1 = proche, 0 = sinon)

Nox concentration d’oxides nitriques (partie pour 10 millions)

rm nombre moyen de pieces par habitation

age proportion des habitations construites avant 1940

dis distance pondérée a cinq lieux d’emplois de Boston

rad indice d’accessibilité aux autoroutes

tax taux d’imposition fonciére par $ 10.000

ptratio ratio éléves / enseignants par ville

black 1000(Bk-0,63)*2 ou Bk = proportion de noirs par ville

Istat % statut inférieur de la population

medv valeur médiane de I'habitation (en milliers de $)

type indique si 'observation est utilisée pour I'apprentissage (A) ou la

validation (V)
Le but est de prévoir la variable medv en utilisant ces données.

Cliquons sur l'icbne GP dans le ruban Expliquer et renseignons la boite de dialogue
comme montré ci-apres.

La variable a expliquer est medv et les variables explicatives sont crim, zn, indus, chas,
nox, rm, age, dis, rad, tax, ptratio, black, Istat.

Cliquons sur le bouton ‘Sélection’ pour sélectionner les données du jeu
d’apprentissage (type=A).

391 observations sont sélectionnées, 105 observations définissent le jeu de validation
et 10 le jeu de prévision.

Cliquons sur Ok.
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http://lib.stat.cmu.edu/datasets/boston

mn =
mm Processus gaussiens

crim
mn
indus
| |chas
| [rox

m
‘ age
dis
rad
| |tax
| ptratio
| black

lstat
|
type

obs A

Methode :

() Classement 0 Régression

Cptpimisation des paramétres du noyau

v]

™

Variable & expliquer :
medwv

Variables explicatives quartitatives

crim
n
indus
chas
nox
m
age
dis
rad
tax
ptratio

Variables explicatives qualitatives :

(Libellés des variables guantitatives ;)

© Automatique () Manuelle (Libellés modalités des vanables qualitatives ;)
| Tolérance d'amét : 0,001 |t|
| Mombre de validations croisées : 5 (Libellés des observations )
| Racine aléataire : 16307 obs
| Annuler Sélection Supprimer Aide
| Ba Définition de la sélection
| Et type = A
[
Liaison Warizble Relation Valeur ou variable
Et nox = age
Et non ||obs <= black
Ou ptratio < chas
Ou non || rad <= crim
rm = dis
tax == indus
type débute ||lstat
zn medy
B Trier alphabétiquement les noms des variables
Ok Anruler Aide
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Aprés quelques instants, le tableau suivant s’affiche :

EE

emours -
- Importance des variables (app) >
- Résultats (apprentissage)

i Résulats (validation) H
+- Résultats fprévision) 4

1 2 3 4 5 6 7 8

(C) UNIWIN version 10.6.0

DATE : 16/05/2026

ORDINATEUR : LAPTOP-LEGBLO7T

6 | UTILISATEUR : cohar

7 | FICHIER(S) DE DONNEES OUVERT(S) : BOSTON.SGD
8

9 | RESULTATS DE LA REGRESSION PAR PROCESSUS GAUSSIEN

11 | Sélection :
12 Ettype=A

13
14 | Jeu d'apprentissage : 391 observations
15 | Jeu de validation : 105 observations

16 | Jeu de prévision : 10 observations

17

18 | Variable & expliquer :
19 | medv

21 | Variables quantitatives et qualitatives :

"\ Rapport Explorateur // |

Le deuxiéme tableau indique la valeur optimale du parameétre sigma du noyau a base
radiale (RBF), la variance du bruit (var) autour des valeurs observées des données ainsi
que les erreurs d’apprentissage et de validation croisée.

B4 Rapports et Graphiques E=8EcE 5

Rapport GP 1 2 3 4 5 6 7 3
1
2 | Paramétres du processus gaussien & noyau a base radiale (RBF)
3 | (variables quantitatives centrées et réduites)
4
5 | Sigma = largeur d'influence du noyau
6 | Variance = variance du bruit
7 =erreur moyenne
8 cv quadratique moyenne (validation croisée)
9
10 | En se basant sur Foptimisation automatig

11| Sigma= 0,11506
12 | Variance = 0,00100

14 | Ul s'agit d'une régle empirique rapide inspirée du principe que le noyau RBF

15 | doit étre ni trop concentré ni trop étalé par rapport i la géométrie des données.

17 | Ces valeurs sont utilisées pour la suite des calculs.

20 Sigma Variance Apprentissage o

0,11506 0,001 0,29004 17,50427
"\ Rapport Explorateur /

Dans cet exemple, 'optimisation automatique donne :

Sigma = 0,11506
Variance = 0,001

Le troisieme tableau affiche I'importance des variables explicatives dans le modéle.

Les deux tableaux suivants affichent les résultats (valeurs observées, prévues, résidus
et intervalle de confiance) pour les jeux d’apprentissage et de validation.

Enfin, le dernier tableau affiche les résultats (valeurs prévues et intervalle de confiance)
pour le jeu de prévision.
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HEE

Rapport GP
i~ Paramétres et emeurs

Résultats

Importance des variables explicatives

Résultats fvalidation)
- Résultats fprévision)

(basée sur 'impact sur |a performance du modéle suite & la

des données du jeu

Sahic:

positive = a variable est utile au modéle

négative = égrade le modle

10

1 importance
12| Istat 812977
13 |m 779720
14 | age 732479
15 | dis 625128
16 | nox 623555
17 |rad 4,88994
18 tax 410178
19 |erim 372602
20 | ptratio 3,31802
21 | indus 311462

"\ Rapport Explorateur / |

EEE =8

Rapport GP
- Paraméires et emeurs
Importance des variables (app)

- Résultats (vaiidation)
- Résultats fprévision)

[ 1 2 [ 8
1
2 | Résuitats pour le jeu d'apprentissage
3
4 | Recarré= 99,709%
B
& | ICinférieur = borne inféri ri
7 | IC supérieur = borne supéri I
8
B
10 | Observation Observé Prévu Résidu IC infeérieur IC supérieur
1 ot 240 2395615 0,04385 2062675 6653904
12 o2 218 21,81400 -0,21400 -22,74060 £6,36859
13 |03 347 3443159 026841 -10,13828 79,00145
14 |0t 34 3365275 -0,25275 -10,89730 7620280
15 |05 2 35,93835 028385 561383 £0,48854
16 |06 287 2822077 047923 -16,33857 7278111
17 o7 B 22,08338 081662 2245347 6662024
15 o8 71 25,66515 1,43385 -18,38421 7021652
19 o1t 15,0 15,98635 -0,88635 28,5818 60,55458
20 |o12 189 19,88741 -0,98741 -24,66866 6444348
21 o013 27 21,83086 -0,13086 22,7401 £6,41063

"\ Rapport Explorateur / |

Rapport GP

Paraméires et emeus
- Impertance des variables {app)
- Résultats (apprentissage)

Resultats (prevision)

1 2

1

2 | Résultats pour le jeu de validation

3

4 | Recarré= 75989 %

5

6 | IC inférieur = borne inféri Tinter

7 | IC supérieur = borne supéris r

8

9

10 | Observation Observé Prévu Résidu IC inférieur IC supérieur
1 |ot0 189 20,96012 -2,06012 2443876 86,35900
12 o8 175 19,15852 -1,65852 -25,36520 6368224
13 | 030 210 20,34058 0,65942 2454919 65,33036
14 | 031 127 12,40745 0,29255 -33,00324 57,81813
15 033 132 17,39024 -4,19024 -33.11701 67,89749
16 | o83 53 24,58435 0,71585 20,48978 6965848
17 |08 186 20,6572 -4,05722 2589682 67,3128
18 | o9 144 2921754 -14,81754 2421229 8264816
19 | o7 247 2432407 0,37583 21,8557 70,50389
20 [o66 235 27,0281% 352918 -19,18458 73,24296
21 |68 20 2197759 0,02241 22,9499 6690513

"\ Rapport Explorateur / |
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4 Rapports et Graphiques

Rapport GP 1 2 3 4 5

i~ Paramétres et emeurs 1

2‘;2::;:;;3::5 (ape) 2 | Reésultats pour le jeu de prévision

i~ Résulats (validation) H

& Resuitats (prévision)] 4 | IC inférieur = borne inférieure de F'intervalle de confiance i 96%
5 | IC supérieur = borne supérieure de lntervalle de confiance 4 95%
6
7
& | Observation Prévu i€ inférieur IC supérieur
s [o9 45,09052 -7,69753 97,7858
10 |02 17,18981 2131255 61,69217
11 | 060 2125144 2368193 66,18481
12 [oo7 20,33964 —24,85627 65,53555
13 |otet 1367893 3261104 59,96890
14 o174 27,71695 1723777 7267167
15 0202 22,39165 -25,00346 £9,78676
16 0238 31,02993 -14,01307 7607294
17 | 0351 2864532 -19,69350 76,98414
18 | o4ss 25,45301 -19,52257 70,42860
19
20
21

", Rapport Explorateur |

===

Les graphiques disponibles pour un modéle de régression sont :

Graphigues

D Graphigue des emeurs (apprentissage, validation croisée)

| () Graphique de limportance des varables explicatives

i) Nuage de points {apprentissage)

| i Nuage de points {validation)

i) Nuage de points (prévision)

i) Graphigue des frortiéres (apprentissage)

| i) Graphique des frontiéres (validation)

i) Prévus versus observés (apprentissage)

| () Préwus versus observés (validation)

i) Résidus versus prévus (apprentissage)

| i) Résidus versus prévus (validation)

| i) Préwus versus X avec IC (apprentissage)

| () Prévus versus X avec IC (validation)

| i) Préwus versuz X avec IC (prévision)

Annuler

Visualisons ceux spécifiques a un modéle de régression :

e Prévus versus observés
e Reésidus versus prévus
e Prévus versus X avec IC
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24 Grephique = e =

Options ~ Libellés ~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer.

Graphique des valeurs prévues vs observées (apprentissage) |
R-carré = 99,709 %
50,06
-

S-S i, —S SIS - i i i ] ll i e I S BB Al - il
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=
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=
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1622 fmmmmommommmem oo o

L4
L]
194 i
454 16,22 21,50 38,78 50,06
Valeurs observées
=L Graphique [E=8(H=R =)

Options Libeliés Zoomer  Imprimer Copier  Enregistrer

Graphique des données d'apprentissage |

245

116
e
=
B3]
~0
(=4

140

»
*
2,68 -
404 1622 2750 3878 50,06
Valeurs prévues

Aprés avoir choisi la variable X a utiliser, ici lestat, le graphique affiche les valeurs
prévues de la variable a expliquer medv en fonction de X avec un intervalle de confiance
a 95%.
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4 Graphique
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Enregistrement des résultats

Voici la liste des variables créées par la procédure.

Variable

sigma
var
erreurapp
erreurcv

varexpli
impvarexpli

libobsapp
probapp
obsapp
vpapp
ectapp
icinfapp
icsupapp
residapp

libobsvalid
probvalid
obsbvalid
vpvalid
ectvalid
icinfvalid
icsupvalid
residvalid

Contenu

Valeurs du paramétre sigma

Valeurs de paramétre var (régression)
Erreurs d’apprentissage

Erreurs de validation croisée

Variables explicatives
Importance des variables explicatives

Libellés des observations (apprentissage)
Probabilités (classement, apprentissage)
Classes ou valeurs observées (apprentissage)
Classes ou valeurs prévues (apprentissage)
Ecarts-types (apprentissage, régression)

Borne inférieure IC (apprentissage, régression)
Borne supérieure IC (apprentissage, régression)
Résidus (apprentissage, régression)

Libellés des observations (validation
Probabilités (classement, validation)
Classes ou valeurs observées (validation)
Classes ou valeurs prévues (validation)
Ecarts-types (validation, régression)

Borne inférieure IC (validation, régression)
Borne supérieure IC (validation, régression)
Résidus (validation, régression)
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libobsprev
probprev
vpprev
ectprev
icinfprev
icsupprev

seuilA
specificiteA
sensibiliteA
aireA

seuilV
specificiteV
sensibiliteV
aireV

Références

Libellés des observations (prévision)
Probabilités (classement, prévision)
Classes ou valeurs prévues (prévision)
Ecarts-types (prévision, régression)

Borne inférieure IC (prévision, régression)
Borne supérieure IC (prévision, régression)

Seuils (apprentissage, classement binaire)

Spécificités (apprentissage, classement binaire)
Sensibilités (apprentissage, classement binaire)

Aires sous les courbes (apprentissage, classement binaire)

Seuils (validation, classement binaire)

Spécificités (validation, classement binaire)
Sensibilités (validation, classement binaire)

Aires sous les courbes (validation, classement binaire)

Package R ‘kernlab’ (2026) :
https://cran.r-project.org/web/packages/kernlab/kernlab.pdf

Gaussian Processes for Machine Learning
C. E. Rasmussen & C. K. I. Williams, the MIT Press, 2006

Exemple ‘Boston’ : http://lib.stat.cmu.edu/datasets/boston
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