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Définition

Inspirés des neurones du cerveau, les réseaux de neurones artificiels n’ont rien de
biologique. Ce sont des fonctions mathématiques a plusieurs parameétres. L’analogie
date des premiers automates proposés en 1943 par Warren McCulloch et Walter
Pitts.
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Comme dans les neurones du cerveau ou des connexions se créent, disparaissent
ou se renforcent en fonction de différents stimuli et produisent une action, les
réseaux de neurones artificiels ajustent des parametres (appelés poids synaptiques
en référence au fonctionnement biologique du cerveau) en fonction de données
d’entrée afin de fournir la meilleure réponse possible.

En apprentissage machine, un neurone fait une combinaison linéaire des entrées
qu’il recoit, a laquelle il ajoute une valeur appelée biais. Une fonction non linéaire,
dite d’activation (logistique ou tangente hyperbolique) est alors appliquée a la valeur
de sortie. Cette valeur est ensuite transmise a la couche de neurones suivante si le
seuil est franchi.

Signaux Signal
provenant transmis =1
desz antres 1= scual est

NEUronNes

ik franchi

e

Chaque neurone effectue ainsi un calcul trés rudimentaire et c’est la succession des
couches de neurones qui permet d’obtenir des réseaux complexes. Durant cette
phase dite d’apprentissage, le réseau va ajuster automatiquement les paramétres
de chaque neurone, c’est-a-dire les valeurs des poids et du biais afin de minimiser
I'erreur moyenne calculée sur I'ensemble des observations entre la sortie attendue
et celle observée. L'hypothése est qu’apres cette phase d’apprentissage, le réseau
sera capable de traiter de maniére satisfaisante de nouvelles observations, dont la
sortie est inconnue, en fonction de ce qu’il a appris. Dans un réseau de neurones a
deux couches, la premiére couche est constituée d’'un ensemble de neurones
connectés en parallele et fournissant un ensemble de sorties, elles-mémes
combinées pour devenir les entrées d’'un nouvel ensemble de neurones formant une
seconde couche.

Cette procédure est basée sur le package R ‘neuralnet’.
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Entrée des données

Cliquons sur I'icdne ANN dans le ruban Expliquer. La boite de dialogue montrée ci-dessous
s’affiche.

ml - e -
mm Réseaux de neurones artificiels X

Variable & expliquer :

V|

Variables explicatives quantitatives

Variables explicatives qualitatives :

MNeurones par couche cachée : 1

Seuil d'amét : 0.01
MNb. max. dgtapes : 100000
(Libellés des variables quantitatives ;)
Mb. de répétitions 1 I.\
Racine aléatoire : 16307
(Libellés modalités des varables quanlitatives ;)
Méthode I\\
0 Classement () Régression
(Libellés des observations ;)
Prétraitement des données quantitatives I.\
() Bucun
© Certrage et réduction Mgorithme : rprop+ v
() Min-Mazx

Fonction d'activation :  logistique w

Annuler Sélection Supprimer Aide

by

Cette boite de dialogue permet de préciser la variable a expliquer (quantitative ou
qualitative), les variables explicatives quantitatives et qualitatives, les libellés optionnels
des variables quantitatives et des modalités des variables qualitatives ainsi que les
libellés des observations.

Elle permet également de préciser :

e Nombre de neurones pour chacune des couches cachées (ne pas renseigner
s’il N’y a pas de couche cachée)
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e Seuil d’arrét pour les valeurs absolues des dérivées partielles de la fonction
d’erreur

¢ Nombre maximal d’étapes pour I'apprentissage du réseau

e Nombre de répétitions pour I'apprentissage du réseau

e Racine aléatoire pour déterminer les poids initiaux du réseau

e Meéthode : classement ou régression

e Prétraitement des données explicatives quantitatives : aucun, centrage et
réduction, min-max. A noter que dans le cas de la régression, la variable a
expliquer est également prétraitée.

e Algorithmes mis en ceuvre :

rprop+ (rétropropagation résiliente avec retour arriere du poids)

rprop- (rétropropagation résiliente sans retour arriére du poids)

backprop (rétropropagation classique)

sag (plus petite dérivée en valeur absolue)
slr (plus petite vitesse d’apprentissage)

O O O O O

e La fonction d’erreur est définie automatiquement : erreur quadratique si
régression ou entropie croisée si classement :

L H

L H
2: Z: 0”,—-Mm E=— E: E:(HHJOg(Om)

1=1h=1 I=1h=1
+ (1 — ) log(1 —0y))

MI—'

ou o et y indiquent les sorties observees et prévues, | = 1,..., L est l'indice des
observations et h = 1,..., H est 'indice des nosuds de la couche de sortie

e Fonction d’activation : logistique (classement binaire, classement multi-classes
ou régression), tangente hyperbolique (classement multi-classes ou régression)
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A noter que le paramétre ‘Sortie linéaire’ est automatiquement défini a FAUX si
Classement et a VRAI si Régression.

Données manquantes ou non sélectionnées

Les valeurs manquantes de la variable a expliquer définissent le jeu de prévision. Les
lignes ayant des valeurs manquantes dans les variables explicatives sont
automatiquement éliminées de I'analyse. Les lignes non sélectionnées définissent le jeu
de validation.

Exemple 1 : Fichier Ann (classement binaire)
Pour ce premier exemple « académique », nous utiliserons le fichier Ann. Ce fichier

contient 2000 observations décrites par trois variables X1, X2 et Y.

X1 et X2 sont deux variables aléatoires uniformes définies respectivement sur les
intervalles [-0,5;0,5]et[0;1].

Y est une variable a deux modalités prenant les valeurs ‘négatif et ‘positif’ selon la
formule bien évidemment inconnue :

si (0,1 * X2 > X12) alors Y = ‘positif sinon Y = ‘négatif’.

La variable TYPE précise le jeu d’appartenance de chaque observation : ‘A’ pour le jeu
d’apprentissage, ‘V’ pour le jeu de validation et ‘P’ pour le jeu de prévision.

Visualisons les données dans un nuage de points codifiés.

Nuages de points
Codes des points : Y

1,00

. manquant

! [ aseatit
|

l positif

0.50

X2

025

0.00
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Cliquons sur 'icébne ANN dans le ruban Expliquer et renseignons la boite de dialogue
comme montré ci-dessous :

ml o -
mm Réseaux de neurones artificiels X

1 Variable & expliquer :
W2 N

T
fn

1| TYPE

Variables explicatives quantitatives

[

Variables explicatives qualitatives :

7

| Meurones par couche cachée : 2

. Seuil d'amét : 0.01
| Mb. max. d'&tapes : 100000
| (Libellés des variables quantitatives ;)
| Nb. de répétitions 1 F
| Racine aléatoire : 12345
(Libellés modalités des varables quanlitatives ;)
Méthade r\
0 Classement () Régression
(Libellés des observations ;)
Prétratement des données quantitatives I.\
© fucun
() Centrage et réduction Hgorithme : rprop+ v
() Min-Mazx

Fonction d'activation : logistique w

Annuler Sélection Supprimer Aide

Sélectionnons l'algorithme ‘rprop+’ et la fonction d’activation ‘logistique’ car classement
binaire (deux modalités pour la variable a expliquer).

Cliquons sur le bouton ‘Sélection’ pour définir les données du jeu d’apprentissage et
utilisons la colonne ‘TYPE’ du fichier des données pour cela. Cette sélection comporte
1596 des 2000 observations :

Definition de la sélection ot

La sélection définie comporte 1596 éléments.
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By Définition de la sélection »

| Et TYPE = A
|

Liaison Variable Relation Waleur ou variable

Et TYPE = TYPE

Et non |[X1 < 1

Qi x2 < w2

Ounon ||Y = Y

Yn = Yn
o
débute

| [ Trier alphabétiquement les noms des variables

Ok Annuler hide

Ces 1596 observations définissent le jeu d’apprentissage, 399 autres observations
seront utilisées comme jeu de validation et 5 comme jeu de prévision.

Cliquons sur OKk.

Le message informatif suivant s’affiche alors :

Réseaux de neurones artificiels

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

Cliquons sur Ok. UNIWIN débute les calculs.

Aprés quelques instants, la fenétre Rapports et Graphiques s’affiche.
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La barre d’outils ‘Rapports et Graphiques’ permet par 'icobne ‘Données’ I—_ de rappeler
la boite de dialogue d’entrée des données.

L’icone « Rapports

T

))'

L’'icbne « Graphiques »

graphiques.

affiche la boite de dialogue des options pour les rapports.

| Rapports

| € Rapport Explorateur
| ) Rapport Général
{_) Rapport HTML

) Interprétation par 1A

Annuler

=)

affiche la boite de dialogue des options pour les

Graphigues

L’icdne ‘Enregistrer

dans un fichier.

0 Graphigue du réseau

") Graphigue de limportance des variables explicatives

!

) Nuage de points (apprentissage)

) Nuage de points (validation)

) Nuage 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)

() Courbe ROC (apprentizsage)

() Courbe ROC |validation)

Annuler

permet de sélectionner les résultats de I'analyse a enregistrer

L’icbne « Quitter » ﬂ permet de quitter 'analyse.
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Enregistrement des résultats (1/2)

Enregistrer MNoms attribués aux variables cibles
! [ Libellés des lignes de la matrice des résultats libligresultmat
| [[] Matrice des résuttats resultmat
ilZIMeMeumlépéMon meilleurerep
| (O] Résuttats du réseau resresult_1
[ Variables explicatives varexpli
| ] Importance des variables importance
[ Individus du jeu d'apprentissage libinda
| [C] Prévisions pour le jeu d'apprentissage preva
| [Jindividus des jeux de validation et de prévision libindvp
: [ Prévisions pour les jeux de validation et de prévision prevvp

! 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 l'interprétation par Intelligence Atrtificielle.

Le premier tableau rappelle les paramétres et options de 'analyse :

EEE s

Rapport ANN 1 2 3 4 5 5 7 8
i Résumé de [analyse
- Importance des vanables explicatives
:. Résultats apprentissage
i Matrice de confusion apprentissage
|- Sensbilts. Spécificité négaif (app)

1
2 | (C) UNIWIN version 10.5.0
3
4

- Sensibilté, Spécilicité positf (app) 5 | ORDINATEUR : LAPTOP-LEGBLOTT
6
7
8

DATE : 09/02/2026

£~ Résultats validation et prévision UTILISATEUR : cchar

- Matrice de confusion vaiidation FICHIER(S) DE DONNEES OUVERT(S) : ANN.SGD
£ Sensibilté, Spécificté négatif (valid)

- Sensbilté, Spécficté postf (valid)
9 RESULTATS DU CLASSEMENT PAR RESEAU DE NEURONES ARTIFICIELS

11 Sélection:
12 | EtTYPE=A

14 | Jeu d'apprentissage : 1596 observations
15 | Jeu de validation : 399 observations

16 | Jeu de prévision : 5 observations
18 | Variables explicatives :

19 X1
20 X2

Variable & exoliayer : Y
Rapport Explorateur |

Le deuxiéme tableau affiche un résumé de 'analyse.
Il indique pour chaque répétition :

I'erreur du réseau (entropie croisée si classement, erreur quadratique si régression)
le seuil d’arrét atteint

le nombre d’étapes

les poids synaptiques ajustés du réseau
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4 Rapports et Graphiques
Rapport ANN 1 2 3 4 5 [ 7 8
¥ RGsume de lanalyse 1
Importance des variables explicatives 2 Resumé de lanalyse
Résultats apprertissage 3 | Lameilleure répétition est la répétition numéro 1.
£~ Matrice de confusion apprentissage

- Sensbité. Spécficté négatf (app) 4

- Sensibilité, Spéciicté posif (app) s

- Résultats validation et prévision 3 Repéition 1

Matice de confusion valdation
7 | 1) Erreur 431,90836

Sensibilts, Spécficté négati (valid) L

Sensiilté, Spécficité positf (valid) 5| &) s 0,00888
9 | 3] Nombre détapes 8521,00000
10| [4] Interceptto.tlayhid1 470871
11| [5] X1 1o layhidt 53,93343
12| 6] X210 layhidt 13,73818
13| [7) Intercept to.tlayhid2 5,89363
14| [B] X1totlayhid2 67,0917
15 | 19 X2t0.1iayniaz -16,99194
16 | [10] intercept fo.négati 412559
17| [11] tlsyhid1 lo.négatif -8,14569
18 | [12] lisyhiZ1o.négati 308626
19 | [13] intercept to.posif -4,14565
20 | [14] llayhig1 to.postit 8,14563
21 | [15] Tiayhiez.to.postrt -£,08505

", Rapport Explorateur |

Le troisiéme tableau affiche I'importance des variables explicatives.

B Rapports et Graphiques
Rapport ANN 1 2 3 4 5 & 7 2
- Résumé de [analyse 1
Importance des vanables explicatives 2 Importance des variables explicatives
Résultats apprentissage 3
Matrice de confusion apprentissage
Sensibilté, Spécicté négatf (aop) 4 | (basée sur lmpact sur la performance du modéle suite & la permutation aléatoire
Sensiilté. Spécficté postf (anp) 5 | des données du jeu d'apprentissage dans chacune des variables explicatives)
- Résthtats validation et prévision &
-Matrice de confusion validation =
- Sensibilté. Spécificité négatif (valid)
Sensibilité. Specficité post (valid) E THELED
9 [ 0,39825
e 0,14599
1
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
", Rapport Explorateur |

Le tableau ‘Résultats apprentissage’ affiche pour la meilleure répétition et pour le jeu
d’apprentissage les affectations aux classes de la variable a expliquer.

m

2 Rapports et Graphiques

Rapport ANN 1 2 3 4 s 6 7
i~ Résumé de Fanalyse 1
Importance des variables explcatives 2
Résultats apprentissage .
Matrice de confusion apprertissage
Sensibilté, Spécficté négat (ap) £
- Sensbilts, Spécficté postf (spp) s | ()= observation mal classée.
8
7
8
9

Résultats pour le jeu d'apprentissage
Ce tableau affiche, pour la meilleure répétition (1) et pour le jeu d'apprentissage,

les affectations aux classes de la variable & expliquer.

i Résultats validation et prévision
Matrice de confusion validation
Sensibilité, Spécificté négatif (valid)

Sensbilté, Spéciicié posti (valid) négatif T
06 - Observé : négatif - Prévu : négatif 0,98441 0,01559

10 | o7 - Observé : négatif - Prévu : négatif 0,98347 0,01653
11 | 08-Observé : négati - Prévu : négatif 0,98441 0,01559
12 | 010 - Observé : négatif - Prévu : négatit 0,98347 0,01653
13 | 012-Observé : posilf- Prévu : postif 0,01789 0,98201
14 | 013 -Observé : posiif- Prévu : postif 0,01739 0,98201
15 | o14-Observé : positif- Prévu : postif 0,01310 0,88180
16 | 015 - Observé : négatif - Prévu : négatif 0,90868 0,08131
17 | 016 - Observé : posilif- Prévu : postif 0,01738 0,98201
18 | 017 - Observé : négatif - Prévu : négatif 0,98089 0,01911
19 | 013 - Observé : négatif - Prévu : négatif 0,98398 0,01601
20 | 019-Observé : négatif - Prévu : négatif 0,88346 0,01654
21 021 - Observé : négatif - Prévu : négatif 0,98437 0,01563

023 - Observé : posilif - Prévu : postif 0.01788 0.98201
", Rapport Explorateur |
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Le tableau ‘Matrice de confusion apprentissage’ affiche la matrice de confusion pour le
jeu d’apprentissage pour la meilleure répétition. 96% des données sont bien classées.

4 Rapports et Graphiques =
Rapport ANN 1 2 3 4 5 [ 7 8
- Résumé de analyse 1
i~ Importance des varables explicatives 2 | Matrice de confusion pour le jeu d'apprentissage
;:j:::‘j;ss:ﬂ::i:wmmga 3 | Ce tableau affiche pour la meilleure répétition (1) les nombres d'observations observées
| Senbilté. Speécficté négatf (s0p) 4 | parciasse en lignes et les nombres d'observations prévues par classe en colonnes.
Sensibilté, Spécificté postf (app) 5
+-Résulats validation et prévision 6 | Pourcentage de mal classés : 4,010%
'g:r‘;;j:; ;z::;f:éi‘;:&“;ah " 7 | Pourcentage de bien classés (exactitude) : 95,990 %
.. Sensbilté, Spéciicité positf (valid) 8
9 | Précision=VP/ (VP +FP)
10 | Rappel=VP (VP +FN)
11| Score F1 = 2 x {Précision x Rappel) / (Précision + Rappel)
12
13
14
15 | Observe \ Frévu Taile négatit posf Frécision Rapps! Score F1
16 | négatif 880 849 3 0,96259 0.96477 0,96368
17| positt 18 23 633 0,95553 0,85391 0,95524
18
19
20
21
, Rapport Explorateur |

Les tableaux ‘Sensibilité, Spécificité’ affiche les informations permettant le calcul des
courbes ROC pour le jeu d’apprentissage.

B Rapports et Graphiques
Rapport ANN 1 2 3 4 5 6 7 8
.- Résumé de analyse 1
- Importance des variables explicatives 2 'SENSIBILITE, SPECIFICITE POUR LE JEU D'APPRENTISSAGE
Résultats apprentissage 5
-~ Matrics de confusion apprertissage -
.- Sensibité. Spécificté négaii (app) EL [Giasoe; negati
‘.- Sensibité, Spéciicté posit (app) 5
i Résultats validation et prévision 6 Sensibilité en %
‘.- Matrice de confusion vaiidation ——
H 7 Specificité en %
- Sensbite, Spécficte négatf (vald) 2
.- Sensibité, Spécficté post (valid) &
9§ | Aire sous la courbe (AUC) = 0,380
10
1
12 Seuil Sensibilité Spécificité
13 1 -Infini 100,00000 0,00000
14 2 0,01798 100,00000 0,00000
15 3 0,01798 100,00000 0,139686
16 4 0,01798 100,00000 0,27933
17 5 0,01798 100,00000 0,41899
13 8 0,01798 100,00000 0,55866
19 7 0,01798 100,00000 0,69832
20 8 0,01798 100,00000 0,83799
21 9 0,01798 100,00000 0,97765
10 0.01798 100.00000 1.11732
Rapport Explorateur |

Le tableau ‘Résultats validation et prévision’ affiche, pour les jeux de validation et de
préevision, les classes observées et prévues de la variable a expliquer.

4 Rapports et Graphiques

E E

Rapport ANN 1 2 3 4 5 6 7
L. Résumé de lanalyse

+- Importance des variables explicatives
£ - Résultats apprentissage

- Matrice de confusion apprentissage

+-- Sensibilité, Spécfiicté néaatif (app)
Sensibilté, Spécificté postf (app)
Résultats validation et prévision
i+~ Matrice: de confusion validation
- Senshilté. Spécificité négatif (valid)

Résultats pour les jeux de validation et de prévision
Ce tableau affiche, pour la meilleure répétition (1) et pour les jeux de validation et de prévision,
les affectations aux classes de la variable & expliquer.

(*) = observation mal classée.

i Sensbilté, Spéciicié post (valid) négatif s
01 - Observé : ?- Prévu : négatif 0,88423 0,01577

10 | 02-Observé : 7 Prévu : négatif 0,98347 0,01653
11 | 03-Observé : 7 Prévu : négatif 0,8347 0,01653
12 | 04-Observé: ?-Prévu : postif 0,02108 0,87882
13 | 05-Observé : 7 Prévu : positf 0,01812 0,98187
14 | 08-Observé : négati - Prévu : négaif 0,8347 0,01653
15 | 011-Observé : négatif - Prévu : négatif 0,96623 0077
16 | 020 - Observé : posilif- Prévu : postif 0,01739 0,98201
17 | 022 - Observé : négatif - Prévu : négatif 0,98441 0,01559
18 | 025-Observé : postif- Prévu : postif 0,01801 0,88188
19 | 027 - Observé : négatif - Prévu : négatif 0,98347 0,01653
20 | 028-Observé : posiif - Frévu : positif 0,01803 0,88197
21 038 - Observé : négatif - Prévy : négatif 0,98223 0,01777

040 - Observé : posilif - Prévu : posif 0.01788 0.98201
, Rapport Explorateur |
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Le tableau ‘Matrice de confusion validation’ affiche pour la meilleure répétition la matrice
de confusion pour le jeu de validation. Environ 95% des données sont bien classées.

B4 Rapports et Graphiques =8 EcE 5

EEE R 4A

Rapport ANN 1 2 3 4 5 [} 7 2
i Résumé de [analyse
£ Importance des vaniables explicatives
i Résultats apprentissage
L. Matrice de confusion apprentissage
1. Sensibilité, Spécificté néaatif (app)
i... Sengibilité, Specificté positif (app)
i~ Résultats validation et prévision
- Matrice de confusion validation
- Sensibilt, Spéciicté négat (vald)
- Sensibilté, Spécficté post (valid)

1
2 | Matrice de confusion pour le jeu de validation

3 | Cetableau affiche les nombres d'observations observées par classe en lignes
A

et les nombres d'observations prévues par classe en colonnes.

6 | Pourcentage de mal classés: 5263 %
7 | Pourcentage de bien classés (exactitude) : 94,737 %
8

9 | Précision = VP / (VP +FP)
10 | Rappel=VP (VP + FN)
11| Score F1=2x (Précision x Rappel) / (Précision + Rappel)

15 | Observé \ Prévu Taile négatif postif Précision Rappel Score F1
16 | négatif 228 29 9 0,94805 0,96053 085425
17| postif 171 12 159 094543 082982 0,93805

", Rapport Explorateur |

Les tableaux ‘Sensibilité, Spécificité’ affiche les informations permettant le calcul des
courbes ROC pour le jeu de validation.

B& Rapports et Graphiques ([E=8Ech 5

El=EEICIIEY

Rapport ANN 1 2 3 4 5 6 T 2
£ Résumé de l'analyse
L. Importance des variablss explicatives
+ - Résultats apprentissage
i~ Matrice de confusion apprentissage
- Sensbilte, Spécficié négatf (app)
i Sensibilité, Spécificté positf (app)
- Résultats validation et prévision
+- Matrice de confusion validation
- Sensibilté, Spécficité négatf (valid)
.. Sensbilte, Spéciicite posit (valid)

SENSIBILITE, SPECIFICITE POUR LE JEU DE VALIDATION
Classe : négatif

& | Sensibilité en %
7 | Spécificité en %
8

9 | Aire sous la courbe (AUC) = 0,961

10

"

12 Seull Sensibilité Spécificité
13 1 -Infini 100,00000 0,00000
14 2 0,01798 100,00000 0,00000
15 3 0,01798 100,00000 0,58480
15 4 0,01798 99,55140 0,58450
17 5 0,01798 99,56140 1,16859
18 6 0,01798 99,56140 1,75439
19 7 0,01798 99,55140 2,33818
20 8 0,01798 99,56140 2,92398
21 9 0,01798 99,56140 3,50877

10 0.017%8 99.55140 409357
Rapport Explorateur |

L’option Graphiques

Graphique du réseau

Ce graphique affiche la structure du réseau, les poids synaptiques et les biais :

e Les 2 nceuds en entrée associés aux 2 variables explicatives X1 et X2
e Les 2 nceuds pour 'unique couche cachée demandée dans cette analyse
e Les 2 noeuds de sortie associés a chacune des 2 modalités de Y
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£ Graphique ===

Imprimer | Copier  Envegistrer  Zoomer

x1 néqatif

5393323

positif

-16.59194

Graphique de 'importance des variables explicatives

Ce graphique affiche I'importance des variables explicatives basée sur I'impact sur la
performance du modéle suite a la permutation aléatoire des données du jeu
d’apprentissage dans chacune des variables explicatives.

£ Graphique ===

Options | Lbelés =~ Zoomer | Imprimer = Copier | Envegisirer

Importance des variables explicatives

pelol

o _

0,00 0.10 020 030 0.40
Importance

Nuage de points (apprentissage)

Le graphique est affiché par défaut pour les deux plus importantes variables
explicatives quantitatives.

Le bouton ‘Libellés’ permet de préciser les libellés a afficher : pas de libellés, les libellés
des observations, les classes observées ou les classes prévues.

¢ Nuage de points (validation)

Disponible si un jeu de validation est présent.

¢ Nuage de points (prévision)

Disponible si un jeu de prévision est présent.
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_bA]

mm Choix des variables >
Aue horizontal Hue vertical Reéutilizer les titres
*1 © Non () Oui
x2
Tracé des enveloppes
O Non ) Oui
Graphique des frontiéres
Miveaux des autres variables Resolution graphique : 100
Découpage de la varable a expligueren 5 classes Aficher les points des données
Libelles
O Sans
O Avec Times New Ron  Momal 12 . Police Couleur
(") Classes observées
() Classes prévues
Defaut Sélection Annuler
=2 Grophique E=S(E=8 X"
Options  Lbelés  Zoomer  Imprmer  Copier | Ervecistrer Axe X: X1 ol mev:x < o wek: - - E Lgne: - v E

Nuage de points du jeu d'apprentissage pour negatif1positif
Points = classes observées I

I nesatic
[ positi

QAR
‘e

Graphique des frontiéres pour le jeu d’apprentissage

Cette option permet d’afficher un nuage des observations pour deux variables

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.

Cliquer sur le bouton ‘Niveaux des autres variables’ pour préciser les niveaux des autres

variables, s’il y en a. Par défaut les autres variables quantitatives sont maintenues aux
valeurs moyennes.

FRANCESTAT - UNIWIN - Réseaux de neurones artificiels Page 14



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

| BY Choix des variables X |
Auwe horizontal Hue vertical Reutiliser les titres
a X1 a © Non O Oui
X2
Trace des enveloppes
. . © Non Qui
Graphique des frontiéres
Miveaux des autres variables Reésolution graphique : 100
Découpage de la variable & expligueren 5  classes (@ Afficher les points des données
Libellés
0 Sans
Avec Times New Ron  Maormal 12 . Palice Couleur
Claszes observées
Classes prévues
Defaut Sélection Annuler
EH Graphique [E=S R 5
Options | Libelés =~ Zoomer  Impimer  Copier = Enregstrer
Graphique des frontiéres pour Y |
WL TR JTL pr
11
"y < plde
- L

T T

:‘dh. ' N4 - “'; F
o P ui;; y ": ‘E‘q
£ 050 ..i i-, h p+|-
31 Plohl ol H
{ -.il-:H : '.”"*'"
- P i Bk
i i
1 TH 1 Wl
- *Thig ! i 8 . pi gl i FLIM L

Graphiques des matrices de confusion

La matrice de confusion peut étre affichée sous la forme d’'un diagramme en mosaique
pour les jeux d’apprentissage et de validation.
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&4 Graphique [ ]

Options | Libellés  Zoomer | Impimer  Copier = Enregistrer

Diagramme de la matrice de confusion |
Jeu d'apprentissage
I néeatis
[ positic
wn négatif
v
5
v
2
=]
Q
w
L)
w
w
<
=
O
positif’
Classes prévues
24 Graphique [l =
Options Libeliés Zoomer Imprimer Copier ~ Enregistrer
Diagramme de la matrice de confusion |
Jeu de validation
I neeatic
[ positic

négatif

Classes observées

positif

Classes prévues

Courbes ROC

Les courbes ROC peuvent étre affichées pour les jeux d’apprentissage et de validation.

Les aires sous les courbes indiquent que le modéle ajusté est performant.

£X Graphique ==

Options | Lbellés ~ Zoomer | Impimer  Copier = Enregistrer

Courbes ROC pour le jeu d'apprentissage
AUC(négatif) = 0,980 - AUC(positif) = 0,980 I

[ neeatic
[ positic

g

]

Sensibilité (pourcentage de vrais positifs)

=

50
1-Spécificité (pourcentage de faux positifs)
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£ Graphique ===

Options | Libellés  Zoomer | Impimer  Copier = Enregistrer

Courbes ROC pour le jeu de validation
AUC(négatif) = 0,961 - AUC(positif) = 0,961 I

I néeatis
[ positic

=
8

=

Sensibilité (pourcentage de vrais positifs)

30
1-Spécificité (pourcentage de faux positifs)

Exemple 2 : Fichier Iris3 (classement multi-classes)

Pour ce deuxiéme exemple, ouvrons le fichier Iris3.

Ce fichier contient les données relatives a 150 iris de trois espéces : Iris Setosa, Iris
Versicolor et Iris Virginica.

Les mesures effectuées sont : longueur du sépale (lonsepal), longueur du pétale
(lonpetal), largeur du sépale (larsepal), largeur du pétale (larpetal).

Cliquons sur 'icébne ANN dans le ruban Expliquer et renseignons la boite de dialogue
comme montré ci-apres.

Cliquons sur le bouton ‘Sélection’ pour définir les données du jeu d’apprentissage et
utilisons la colonne ‘type’ du fichier des données pour cela.

Cette sélection comporte 120 des 150 observations :

Definition de la sélection oo

La sélection définie compaorte 120 observations,

Ces 120 observations définissent le jeu d’apprentissage, les 30 autres observations
seront utilisées comme jeu de validation.

S’il y a des données manquantes pour la variable a expliquer, ces observations
définissent le jeu de prévision. Dans cet exemple, il y a 6 valeurs manquantes dans la
colonne codesp?2. Le jeu de validation est donc réduit a 24 observations.
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mn

| mm Réseaux de neurones artificiels x|
type A Variable & expliquer :
lonsepal T
larsepal ' codesp?
lonpetal
! | lampetal
| cgdeEE1 Variables explicatives quantitatives
== lonsepal A
| nUMmiris r\ larsepal
mesures lonpetal
| nomesp larpetal
1 |
| |
v
Wariables explicatives qualitatives :
- | r\ A

| MNeurones par couche cachée : 3

| Seul d'amét - 0,01
| Nb. max. d'&tapes : 100000 -
| : (Libellés des variables quantitatives ;)
| Nb. de répétitions : I\\
| Racine aléatoire : 12345
(Libellés modalités des varables quanlitatives ;)
Méthode
0 Classement () Régression I\\
(Libellés des observations )
Prétratement des données
() Aucun I\\
O Centrage et réduction Mgorithme : prop+ w
() Min-Max

Fonction d'activation : logistique w

| Annuler Sélection Supprimer Aide

mm Définition de la sélection X
|
Et type = A |
Liaigson Wariable Relation Valeur ou variable
Et larpetal = codespl
Et non ||larsepal Lo codesp2
Ou lonpetal = larpetal
Ou non ||lonsepal <= larsepal
mesures = lonpetal
nomesp »= lonsepal
numiris débute Mmesures
type nomesp
I8 Trier alphabétiquement les noms des variables
Ok Annuler Aide
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Cliquons sur OK. Le message informatif suivant s’affiche alors :

Rézeaux de neurones artificiels

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

Cui

Cliquons sur Oui. UNIWIN débute les calculs. Aprés quelques instants, la fenétre
Rapports et Graphiques s’affiche.

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.

Voici trois exemples du rapport pour I'analyse ANN : Explorateur, Général, HTML.

B4 Rapports et Graphiques E=8EcR 5

E El
Rapport ANN 1 2 3 4 5 [ 7 ]
i~ Résumé de [analyse 1
i~ Impartance des vanables explicatives 2 | Matrice de confusion pour le jeu d'apprentissage
[ Restets sppreriszage 3 | Ce tableau affiche pour la meilleure répétition (1) les nombres d'observations obscrvées
& Watrice de confusion apprentissage: =
. Resultats valdation et prévision 4 parclasse en lignes et les nombres d'observations prévues par classe en colonnes.
£.- Matrice de confusion validation
6 | Pourcentage de mal classés: 0,000 %
7 Pourcentage de bien classés (exactitude) : 100,000 %
8
9 | Précision = VP/ (VP +FP)
10 | Rappel=VP (VP + FN)
11| Score F1=2x (Précision x Rappel) / (Précision + Rappel)
12
13
14
15 | Observé \ Prévu Taile Setosa Versicolor Virginica Précision Rappel Score F
16 | Setosa 3 4 0 0 1 1
17 | Versicolor 38 0 38 0 1 1
16 | Virginica 39 0 0 39 1 1
19
20
21

", Rapport Explorateur / |

B Rapports et Graphiques = ESh |

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
33 | Résultats pour le jeu d'apprentissage

94 | Cetableau affiche, pour la meilleure répétition (1) et pour e jeu d'apprentissage,
95 | les affectations aux classes de la variable 4 expliquer.

35 | () =observation mal classée.

97

98

88 Setosa Versicolor Virginica
100 | of - Observé : Setosa - Prévy 1,00000 0,00000 0,00000
101 | 02 - Observé : Setosa - Prévy 1,00000 0,00000 0,00000
102 | 04-Observé : Setosa - Prévy 1,00000 0,00000 0,00000
103 | 05-Observé : Setosa - Prévy 1,00000 0,00000 0,00000
104 | 06-Observé : Setosa - Prévy 1,00000 0,00000 0,00000
105 | oT - Observé : Setosa - Prévy 1,00000 0,00000 0,00000
106 | 08-Observé : Setosa - Prévy 1,00000 0,00000 0,00000
107 | o8- Observé : Setosa - Prévy 1,00000 0,00000 0,00000
108 | 011- Observé : Setosa - Préy 1,00000 0,00000 0,00000
109 | 012 - Observé : Setosa - Préy 1,00000 0,00000 0,00000
110 | 013 - Observé : Setosa - Préy 1,00000 0,00000 0,00000
111 | 014 - Observé : Setosa - Préy 1,00000 0,00000 0,00000
112 | 015 - Observé : Sefosa - Préy 1,00000 0,00000 0,00000
113 | 016 - Observé : Setosa - Préy 1,00000 0,00000 0,00000

017 - Observé : Setosa - Préy 1.00000 0.00000 0.00000
Rapport Général
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B Rapports et Graphiques =8 Ech =

Matrice de confusion pour le jeu d'apprentissage ~

Ce tableau affiche pour la meilleure répétition (1) les nombres d'observations observées
par classe en lignes et les nombres dobsemvations prévues par classe en colonnes.

Pourcentage de mal classés - 0,000 %
Pourcentage de bien classés (exactitude) - 100.000 %

Précision = VP / (VP + FP)

Rappel = VP / (VP + FN)
Score F1= 2 x (Précision x Rappel) / {Précision + Rappel)

Observé \ Prévu | Taille | Setosa | Versicolor | Virginica | Précision | Rappel | Score F1

Setosa 43 43 0 0 1 1 1
Versicolor 38 0 38 0 1 1 1
Virginica 39 0 0 39 1 1 1

Résultats pour les jeux de validation et de prévision

Ce tableau affiche, pour la meilleure répétition (1) et pour les jeux de validation et de prévision,
les affectations aux classes de la variable 3 expliquer.
() = obsenvation mal classée.

Ce rapport permet de visualiser les résultats de I'analyse :
e Résumé des paramétres de I'analyse
e Importance des variables explicatives
e Résultats pour les données du jeu d’apprentissage
e Matrice de confusion pour le jeu d’apprentissage
e Résultats pour les jeux de validation et de prévision
e Matrice de confusion pour le jeu de validation
L’option Graphiques
Graphique du réseau
Ce graphique affiche la structure du réseau, les poids synaptiques et les biais :
e Les 4 nceuds en entrée associés aux 4 variables explicatives
e Les 3 noceuds pour 'unique couche cachée demandée dans cette analyse
e Les 3 nceuds de sortie associés a chacune des 3 espéces d’iris
ot RS
|
lonsepal
O Setosa
larsepal
O Versicolor
lonpetal %
. . Virginica
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Graphique de 'importance des variables explicatives

&4 Graphique =0 e

Options ~ Libellés ~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer.

Importance des variables explicatives

lonpetal (+)

Laspetal (=)

larsepal (+)

lonsepal (+)

0,00 0.09 0.18 027 036
Importance

Diagramme de la matrice de confusion du jeu d’apprentissage

£ Graphique (=S BoR

Options Libeliés Zoomer  Imprimer Copier  Enregistrer

Diagramme de la matrice de confusion
Jeu d'apprentissage

Setosa

Versicolor

Classes observées

Virgiaica

Classes prévues

Graphique des frontiéres pour le jeu d’apprentissage

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

Par défaut les deux variables automatiquement sélectionnées sont les deux variables
quantitatives les plus importantes.

Cliquer sur le bouton ‘Niveaux des autres variables’ pour préciser les niveaux des autres
variables, s’il y en a. Par défaut les autres variables quantitatives sont maintenues aux
valeurs moyennes.

L’'option ‘Résolution graphique’ permet de préciser le nombre d’évaluations de chacune
des variables.
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[ =¥ Choix des variables

>
Auxe horizortal Hue vertical Réutilizer les titres
lonsepal - lonsepal © Mon () Oui
larzepal larzepal
| Er— | T ones
| larpetal
O Non Oui
L
Graphique des frontiéres
Miveaux des autres variables Resolution graphique : 100
Découpage de la variable & expliqueren 5  classes (@) Afficher les points des données
Libellés
O Sans
e Times New Ron  Momal 12 . Police Couleur
Classes observées
Classes prévues
Defaut Sélection Annuler
|=H AMM - MNiveaux des autres variables * -
|
Variable Niveau
1 lengepal 580333
2 | largepal 3,06500
S \Niveau/
£4 Graphique B8 Eel )
Options ~ Lbellés  Zoomer  Imprmer  Copier  Enregistrer
Graphique des frontiéres pour codesp2
) avec affichage des données d'apprentissage I
250 ; " Il stosa
i 4 i S [0 Versicalor
A [ virginica
- P i b lonsepal = 5.80333
1% 4 o L 1 Tarsepal = 3.06500
b 4
'a‘ L p ™
3 . L p X !
g Lo - p
—_— - L
1 - »
0,70
4
p L p
plg 4
p R H 4
0,10
1,00 247 395 540 6,90
lonpetal
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Exemple 3 : Fichier Wines2 (classement multi-classes)

Pour ce troisiéeme exemple, nous utiliserons le fichier Wines2.

Les données sont le résultat de I'analyse chimique de 180 échantillons de vins issus
de trois cultivars différents et provenant d’'une méme région en lItalie.

(source : https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine).

Elles sont constituées des treize caractéristiques chimiques et spectroscopiques
suivantes :

Wine N° du cultivar

Alcohol Alcool

Malic acid Acide malique

Ash Cendres

Alcalinity of ash Alcalinité des cendres
Magnesium Magnésium

Total phenols Total des phénols
Flavanoids Flavonoides
Nonflavanoid phenols Phénols non-flavonoides
Proanthocyanins Proanthocyanidines
Color intensity Intensité de couleur
Hue Teinte de couleur

OD ratio Rapport OD

Proline Proline

Cliquons sur 'icébne ANN dans le ruban Expliquer et renseignons la boite de dialogue
comme montré ci-apres.

La variable ‘Wine’ est sélectionnée comme variable a expliquer.
Les variables ‘Alcohol’ a ‘Proline’ sont sélectionnées comme variables explicatives.

Cliquons sur le bouton ‘Sélection’ pour définir les données du jeu d’apprentissage et
utilisons la colonne ‘Type’ du fichier des données pour cela.

151 observations sont sélectionnées pour le jeu d’apprentissage.
Confirmons le nombre de modalités de la variable a expliquer.

Cliquons sur OK. Aprés quelques instants la fenétre ‘Rapports et Graphiques’ s’affiche.
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[}

| mm Réseaux de neurones artificiels X |
b . [ reessiee
Alcohol Wine
Malic acid F
| | Ash . o .
| | Alcaiinity of ash Variables explicatives quanttatives
Magnesium
| Total phenols I\‘ ﬂ:ﬁ:glcid
Flavancids | Ash
MNorflavanoid phenols Alcalinity of ash
Proanthocyanins Magnesium
i Color intensity Total phenols
| EIE]E » Ravanoids
| 5 I.f o Monflavanoid phenols |
I_irt?\:’r.;f‘f Proarthocyanins I
EEE-;F:( Variables explicatives qualitatives : ;
LibCutti |
ultivar - I\ - |
| |

| Meurones par couche cachée : 3

| Seul damét - 0.01 |

|

| Mb. max. d'étapes 100000 — I

| ; (Libellés des varables quantitatives ) |

| Nb. de répétitions : |

™ |

| Racine aléatoire : 12345 i |

| (Libellés modalités des variables quanlitatives ;) I
Méthode

- ™ |

0 Classement () Régression |

|

(Libellés des observations ) |

Prétratement des données quantitatives I\ |

O Aucun I

g . |

© Centrage et réduction Hgorithme : rprop+ — I

() Min-Max |

Fonction d'activation : logistique w |

Annuler Sélection Supprimer Aide i

| B Définition de la sélection x|

Et Type = A

Liaisan Variable Relation Valeur ou variable

Et Malic acid = Alcalinity of ash

Et non ||Monflavancid phenols < Alcohol

Cu 0D ratio < Ash

Ou non || Proanthocyanins = Color intensity
Proline = Flavanoids
Total phenols = Hue
Type débute LibCultivar
Wine LibObs

B Trier alphabétiqguement les noms des variables

Ok Annuler Aide
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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.

Voici un exemple de rapport au format Explorateur.

B Rapports et Graphiques E=8E=R 5

E El

Rapport ANN 1 2 3 4 5 [ 7 8

£~ Résumé de l'analyse 1

- Impartance des vanables explicatives 2 | T e G

8 Résutats apprentissage 3

. Matrice de confusion apprentissage —

.- Resultats validation et prévision 4 | Ce tableau affiche, pour la meilleure répétition (1) et pour le jeu d'apprentissage,

.- Matrice de confusion validation 5 les affectations aux classes de la variable & expliquer.
& | ()= observation mal classée.
7
8
9 mi m2 m3
10 | o1 - Observé : mi - Frévu: mi 0,99983 0,00006 0,00010
11 | 02-Observé : mi - Prévu: mi 0,99983 0,00006 0,00010
12 | 03-Observé : mi - Prévu: m1 0,99983 0,00006 0,00010
13 | 04-Observé : mi- Frévu:mi 0,99983 0,00006 0,00010
14 | 05-Observé : mi - Prévu: mi 0,98982 0,00007 0,00009
15 | 08 - Observé : mi - Prévu: m1 0,99983 0,00006 0,00010
16 | 07 - Observé : mi - Frévu: mi 0,99983 0,00006 0,00010
17 | 08-Observé : mi - Prévu: mi 0,99983 0,00006 0,00010
18 | 09-Observé : mi - Prévu: m1 0,99983 0,00006 0,00010
19 | 010-Observé : mi - Prévu: mi 0,99983 0,00006 0,00010
20 | o11-Observé: mi - Prévu: mi 0,99983 0,00006 0,00010
21 | 012-Observé: mi - Prévu: ml 0,99983 0,00006 0,00010

013 - Observé : mi - Prévu : mi 0.99983 0.00008 0.00010
Rapport Explorateur |

L’option Graphiques

Graphique du réseau

Ce graphique affiche la structure du réseau, les poids synaptiques et les biais :

e Les 13 nceuds en entrée associés aux 13 variables explicatives
e Les 3 nceuds pour l'unique couche cachée demandée dans cette analyse
o Les 3 nceuds de sortie associés a chacun des 3 cultivars

£ Graphiqus = e =

Imprimer | Copier  Envegistrer  Zoomer

Alcool

Acidemalique

Cendres

Magnesium

Totaldesphenals

Phenolsnonflavonoide.

Proanthocyanidines

Intensitedecouleur

Teintedecouleur

RapportOD

Proline
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Graphique de 'importance des variables

4 Graphique

Options ~ Libellés ~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer.

= e =

Importance des variables explicatives
Flavanoids (<)
Coler intensity (+)
Proline (+)
Ash(+)
Alealinity of ash (+)
Aleohol ()
Nonflavanoid phenols (+)
Hue (+)
OD ratio (+)
Malic acid (+)
Magnesivm ()
Total phenols (-)
Proanthosyasins (-
0.00 004 008 011 013
Importance
Graphique des frontiéres (apprentissage)
22 Gophie =
Options | Lbelss  Zoomer  Impimer  Copier | Envedistrer
Graphique des frontiéres pour Wine
avec affichage des données d'apprentissage
13,00 -
: "SI
. H=2
1 =
! | " ' Aleohol =13.00199
00 T o Malic acid = 240272
= | Ash=236662
7 4 hd Alealinity of ash = 1955363
§ X 4 : Magnesinm = 99 83444
g Total phenols = 226742
] b ol g Nenflavanoid phenols = 0. 37040
S ¥ " =% ! | Proanthocyanin = 1 53437
=] bl il nid i b oanthocyanins = 1.55
o o " ke Hue=0.34773
421 _1.. LLs 3| o 0D ratio=2.57722
L 4 b Profine = 734 56291
L1
4
4
128 i
034 153 a7 390 5,08
Flavanoids

Diagramme de la matrice de confusion (validation)

B4 Graphique

Options ~ Lbellés ~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer

(==

Diagramme de la matrice de confusion
Jeu de validation

Classes observées

Classes prévues
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Exemple 4 : Fichier Boston (régression)

Pour ce quatrieme exemple, nous utiliserons le 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), la

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

Cliquons sur 'icbne ANN 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.

Demandons un réseau a 2 couches cachées avec respectivement 5 et 3 neurones.

Cliquons sur le bouton ‘Sélection’ pour sélectionner les données du jeu
d’apprentissage.

391 observations sont sélectionnées, 105 observations seront utilisées comme jeu de
validation et 10 le seront comme jeu de prévision.

Cliquons sur Ok.
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o e -
| mm Réseaux de neuranes artificiels

ptratio
black
Istat
| [type

Variable a expliquer :
medv

v

Variables explicatives quanttatives

[Z]

age
dis
rad

Variables explicatives qualitatives :

| Meurones par couche cachée : 53

| Seul damét 0.01
| Nb.max. détapes : 100000
: Nb. de répétitions : 1
| Racine aléatoire : 12345
| Méthade
() Classement 0O "ca

Prétratement des données quartitatives
() Aucun

0 Centrage et réduction
() Min-Max

(Libellés des varables quantitatives )

(Libellés modalités des variables quanlitatives ;)

(Libellés des observations )

[z

Algarithme prop+

Fonction d'activation : logistique

Annuler Sélection Supprimer Aide
WU e P
|mm Définition de la sélection
i Et type = A
|
Liaisan Variable Relation Valeur ou variable
Et medv = age
Et non || nox <> black
Ou ptratio < chas
Qu non ||rad <= crim
rm = dis
tax == indus
type débute ||lstat
zn medy

B Trier alphabétiquement les noms des variables

Ok Annuler
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Aprés quelques instants la fenétre ‘Rapports et Graphiques’ s’affiche.

Graphiques

Q) Graphique du réseau
| () Graphigue de limportance des variables explicatives

| () Muage de points (apprentissage)

| Rapports | : _
| (_) Nuage de points (validation)
R it Explorat |- .
| © Rappart Explorteve () Muage de points (prévision)
| () Rapport Général | — .
_ | (_) Graphigue des frontieres (apprentissage)
| {_) Rapport HTML .
| ~ L | | (_) Graphique des frontiéres (validation)
| ) Interprétation par [A |
| | () Prévus versus observés (apprentissage)
() Prévus versus observes (validation)
| (") Résidus versus prévus (apprentizzage)
| () Résidus versus prévus (validation)

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 I'aide a l'interprétation par Intelligence Atrtificielle.

Voici des exemples issus du rapport au format Explorateur.

4 Rapports et Graphiques =N
Rapport ANN 1 2 3 4 5 [ 7 8

i Résumé de analyse
‘- Importance des variables explicatives
T ——

*- Résultats validation et prévision

Résultats pour le jeu d'apprentissage

Ce tableau affiche, pour la meilleure répétition (1) et pour le jeu d'apprentissage,

1
2
3
4
5 les valeurs observées, valeurs prévues et résidus de la variable & expliquer.
3
7
8

R-carré = 95,395 %
% | RMSE (erreur quadratique moyenne) = 1,948
10 | MAE (erreur absolue moyenne) = 1,420

13 Observé Frévu Résidu
14 o 240 28,54819 454819
15 |02 218 22,4169 -0,31189
16 |03 347 35,56536 -0,86536
17 |0t 34 33,70523 -0,30822
18 |05 362 33,5543 264557
19 |06 87 2823702 0,46298
20 |07 29 2147916 172084
21 o8 271 20,39534 6,70385

ot 150 20.59918 559918

"\, Rapport Explorateur |

Le R-carré d’apprentissage est égal a 95,395 %.
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B Rapports et Graphiques =8 Ech =

Rapport ANN 1 2 3 4 5 6 7 8

- Résumé de analyse

£ Importance des variables explicatives
- Résultats apprentissage
B8 Résultats validation et prévision

Résultats pour les jeux de validation et de prévision

Ce tableau affiche, pour la meilleure répétition (1) et pour les jeux de validation et de prévision,

1
2
3
4
5 | les valeurs observées (si validation), valeurs prévues et résidus (si validation) de la variable & expliquer.
6
7 | Recarré=73433%

8

RMSE (erreur quadratique moyenne) = 5,086
9 | MAE (erreur absolue moyenne) = 3,257

12 Observé Prévu Résidu
13 |09 19,32007
14 |ot0 189 2061883 -1,71893
15 | o8 175 16,92888 057112
16 |02 15,52164
17 | o030 21,0 16,56896 443304
18 | o031 127 1361871 -0,91871
19 |03 132 15,7987 -2,57987
20 | o043 53 23,42857 187143
21 |os8 186 20,05688 -3,45888
o4y 144 18.84873 -4.44972
", Rapport Explorateur |

A noter que le R-carré de validation n’est que de 73,433 %.

Demandons le rapport avec interprétation par I'lntelligence Artificielle.

Rapports
i) Rapport Explorateur
i) Rapport Général

| ) Rapport HTML

Annuler

| Em Interprétation par Intelligence Artificielle >

[ Le contenu du rapport a été copié dans le presse-papiers. [
Pour aider a |interprétation des résultats de cette analyse grace a l'Inteligence Adfficielle,
aprés avair cliqgué surle bouton Ok, coller le contenu du presse-papiers dans la fenétre de
I'l& ouverte dans votre navigateur Intemet (Cid+V).
Mote importante : UNIWIN foumit des analyses et des informations avancées basées sur
I'l4. Bien que tous les efforts aient &té déployés pour garantir l'exactitude et |a fiabilité de
ces informations, le systéme peut générer des informations emonées ou mal interpréter

certains éléments. |l est donc conseillé de vérfier ces informations avant de prendre des
décisions importantes.

Activation de l'nteligence Adfficielle

() Non () ChatGPT [OpenAl) © Claude (Anthropic)

o

Voici ci-dessous les réponses apportées par I'l|A Claude d’Anthropic.
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Vue d'ensemble du modéle

Vous avez réalisé une régression par réseaux de neurones pour predire les prix médians de
logements (variable medv) a partir de 13 variables explicatives. Il s'agit du célébre jeu de données
Boston Housing.

Architecture du réseau :

2 couches cachées (5 neurones — 3 neurones)
Fonction d'activation logistique

Algorithme d'optimisation : rprop+

16 087 itérations d'entrainement

Points positifs

1. Excellentes performances sur I'apprentissage :
e R2?2=0,954 — le modéle explique 95,4% de la variance
e RMSE = 1,948 — erreur moyenne de ~1,95k$ sur les prix
e MAE = 1,420 — erreur absolue moyenne de ~1,42k$
2. Variables les plus influentes identifiées :
o Istat (248) : % de population a faible statut socio-économique
rm (210) : nombre moyen de piéces par logement
tax (136) : taux de taxe fonciére
nox (131) : pollution atmosphérique
rad (103) : accessibilité aux autoroutes

Points d'attention majeurs

Probléme de surapprentissage détecté :
Métrique Apprentissage Validation Ecart

R? 0,954 0,734 -23%
RMSE 1,948 5,086 +161%
MAE 1,420 3,257 +129%

La forte dégradation des performances sur le jeu de validation indique que le modéle a mémorisé
les données d'apprentissage au lieu d'apprendre des relations généralisables.
Exemples d'erreurs importantes en validation :

e Observation 0369 : prévu 21,3 vs observé 50,0 (résidu = +28,7)

e Observation 0373 : prévu 26,3 vs observé 50,0 (résidu = +23,7)

e Observation 0284 : prévu 39,3 vs observé 50,0 (résidu = +10,7)

Recommandations
Pour améliorer votre modéle, je vous suggere :

1. Simplifier I'architecture : testez un réseau plus simple (par exemple, une seule couche
cachée avec 3-4 neurones)

2. Reégularisation : ajoutez une pénalité pour limiter le surapprentissage

3. Validation croisée : utilisez une validation croisée pour une estimation plus robuste

4. Comparaison : comparez avec des modeles plus simples (régression linéaire, forét) pour
vérifier si la complexité est justifiée

5. Analyse des résidus : examinez les observations avec de fortes erreurs (notamment les
logements a 50k$, qui semblent étre un plafond dans les données)
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Comme suggéré, simplifions l'architecture du réseau en demandant une unique
couche cachée a 3 neurones. Le R-carré d’apprentissage baisse a 87,732 % mais le
R2 de validation augmente a 79,714 %, une différence de 8 % au lieu des 22 % dans
I'analyse précédente. Conservons donc ce modéle plus simple.

L’option Graphiques

Graphique du réseau

21 Goptiaue E=r=
:

piratio

black

Istat

Ce graphique affiche la structure du réseau, les poids synaptiques et les biais :
e Les 13 nceuds en entrée associés aux 13 variables explicatives
e Les 3 nceuds de la couche cachée
e Le nceud de sortie

Graphique de 'importance des variables

24 Graphique [E=8 EoR =)

Options ~ Libellés ~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer

Importance des variables explicatives

Istat (+)
m(+)
n0x (+)
dis ()

ad (+)

tax (+)
()
pratio (+)
<rim (+)
age (+)
indus (+)
chas (+)
lack (+)

0,00 69,20 13841 207,61 276,82
Importance
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Graphique des frontiéres (apprentissage)

24 Grephique = e =

Options ~ Libellés ~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer.

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

5,78
: 1 5.00000 & 14.00000
3 1l 14000004 23.00000
b 1l 2300000 3 32.00000
i % : 1 3200000 41.00000
748 a 1l 41000004 50.00000
3 : o 371307
4 » : crim=3,71307
- 4 | zn=11,78643
4 . indus = 1112916
g o1
P » 41 o
=
i 14 'L o * AR 4NL A
437 il L 4111 14| ra-ossies
o 5 3 X tax = 41036061
pratio = 18,4636
4 black = 358,24471
356
L7 1079 1985 2891 3797
Istat
. ‘s . .
Graphique des frontiéres (validation)
22 Grapticue =
Options | | Lbelés | Zoomer | Imprimer | Copier | Envegistrer
Graphique des frontiéres pour medv |
avec affichage des données de validation
8,78
: : Il os12502 1745339
o : W 17453393 25.00428
1 ; 5.00428 43273317
o Y : 273517 4 40.37606
748 - E - - e R RS . .
REJEREER ; I 4037606 3 43.01695
i X : crim=3,71307
o ¥ abi L ! R Zn=1178645
i s Ly ¥ LI : indus = 11,1916
g s Py rs chas = 0,06630
= L Wil ider ¥ i . nox = 035631
" 13 <ot
¥ 1 by = age = 63,05345
[ Ly
= d i L dis=382713
487 | d i * 1ad = 9.66496
tax = 41036061
pratio = 15,46368
black = 35824471
336
173 10,79 19.85 2801 3787
Istat
. p . .
Graphique valeurs prévues vs valeurs observées (apprentissage)
21 Goptiaue =
Options ~ Libelés  Zoomer  Impimer  Copier  Enregistrer
Graphique valeurs prévues vs valeurs observées |
Jeu d'apprentissage - R-carré = 87,732 %
50,00 - l
3875
W
]
>
0
=1
S" 2750
=
=
]
=
1625
5,00
5,00 1625 2150 38,75 50,00
Valeurs observées
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Graphique résidus vs valeurs observées (apprentissage)

4 Graphique

Options ~~ Libellés:

r | Impimer  Copier  Enegistrer

= e =

Graphique résidus vs valeurs prévues
Jeu d'apprentissage

Résidus

19,58 2938 39.18
Valeurs prévues

48,98

Exemple 5 : Fichier Titanic (classement binaire)

Pour ce cinquieme exemple, nous utiliserons le fichier TITANIC.

Ce fichier contient des informations concernant 714 passagers :

Statut Déceés ou Survie

Classe Classe du passager (1, 26me gy 3eme)

Sexe Homme ou Femme

Age Age du passager

Nbfse Nombre de fréres, sceurs ou époux, épouses a bord
Nbpe Nombre de parents ou enfants a bord

Tarif Tarif passager (en £)

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

Confirmons le nombre de modalités.

Réseaux de neurones artificiels

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

Cui MNon

Aprés quelques instants la fenétre du rapport s’affiche.
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| TR -
mm Réseaux de neurones artificiels

Age

Tarif
Mbfse

1 | Nbpe

| |Classe

| |Sexe
Paoids
LibVarQuanti
LibVarQuali
LibObs
Clazsel

| |Classe2
Classe3
Femme
Homme

| Meurones par couche cachee 2

Seuil d'amét : 0.01

! Nb. max. d'&tapes 100000
| Mb. de répétitions 5

: Racine aléatoire : 16807
I Méthode

| D Classement

() Aucun
© Centrage et réduction
() Min-Max

(") Régression

Prétraitement des données quantitatives

Variable & expliguer :

El Statuit

Variables explicatives quantitatives :

=

Tarif
Nbfze
Nbpe

Variables explicatives qualitatives

(Classe
Sexe

[Z

(Libellés des varables quantitatives ;)

Z

(Libellés modalités des variables quanlitatives )

[z

(Libellés des observations :)

[z

Algorithme : prop+

Fonction d'activation : logistique

Sélection Supprimer

Aide J

La meilleure répétition est la répétition 2. Les calculs et les graphiques seront basés

sur cette répétition.

Voici une vue du réseau de neurones utilisé.

B4 Graphique

Impimer | Copier  Envegistrer  Zoomer

(==

Age

Tarif

Nbfse

Nbpe

Classe 1ére

Classe 2eme

Classe _3éme

Sexe Femme

Sexe Homme

O Décés

Survie
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Rapports et Graphiques

Rapport ANN 1 2 3 4 5 6 7 8
mé de [analyse: 1

Importance des varables explicatives 2 | Résumé de Fanalyse

Résultats apprentissage 5

Matrice de confusion apprertissage P — =

- Sensibité, Spécficté Décés {app) 4 | Lameilleure répétition est la répétition numéro 2.

- Sensibilité, Spécificité Survie (app) 5
6
7 Répétition 1 Répétition 2 Répétition 3 Répétition 4 Répétition §
8 | [1] Erreur 579,26535 543,75509 571,18916 584,29312 548,75568
9 | [2] Seuiattsint 0,00972 0,00994 0,00922 0,00908 0,00959
10 | [3] Nombre d'étapes 4829,00000 13949,00000 12758,00000 5864,00000 14658,00000
11 | [4] interceptto_1iayhid1 -0,32276 -26,90397 -0,43329 -2,36796 -0,19023
12 | [5] Age.to.Tlayhid1 -1,75086 -87,62808 -35,85899 0,38052 -0,40828
13 | [8] Taritto.tlayhid1 0,90604 -68,10204 1,39333 0,72026
14 | [7] Mbfse to tlayhid1 97795 2227874 -6,60291 0,32658
15 | [8] Nbpe.to.llayhid1 2,66690 18,14380 -11,40431 149813 -0,12704
16 | [9] Classe_1ére.to layhidl -2,50738 0,95918 105,22659 -0,26263 4,50820
17 | [10] Classe_2éme to_1iayhid1 -1,69840 -101,88654 565777 -548,80589 -2,79920
18 | [11] Classe_3éme.to.1layhid1 10,39283 -122,71450 -91,99883 -0,32206 -5,15267
19 | [12] Sexe_Femme toilayhidi -95,09659 5048573 -2,10924 4,65583
20 | [13] Sexe_Homme.to layhid1 -1,77313 -43,91343 -3,43078 518612
21 | [14] Intercept.to.llayhid2 027703 087773 -1,24803 -26,85031

5.1 Ageto. Tlayhid2 -13.84830 0.40830 1.53054 214289 -B7.44147
Rapport Explorateur |

La matrice de confusion pour le jeu d’apprentissage indique qu’environ 84 % des
observations sont bien classées.

m
i

Rapports et Graphiques

EE (==

Rapport ANN 1 2 3 4 5 (] 7 8
i~ Résumé de [analyse 1
i~ Importance des varables explicatives 2 | Matrice de confusion pour le jeu d'apprentissage
- Résultats apprertissage 3
Matrice de confusion apprertissage — -
- Sensibits, Spécfioté Déces (app) 4 | Ce tableau affiche pour la meilleure répétition (2) les nombres d'observations observées
Sensibilté. Spécficté Survie {app) 5 par classe en lignes et les nombres d'observations prévues par classe en colonnes.

&
7 Pourcentage de mal classés : 16,246 %
8 Pourcentage de bien classés (exactitude) : 83,754 %
9
10 | Précision = VP [ (VP + FP)
11 Rappel = VP [ (VP + FN)
12 | Score F1 = 2 x (Précision x Rappel) / (Précision + Rappel)
13
14
15
16 Observé \  Prévu Taile Décés. Survie Précision Rappel Score F1
17 Décés 424 393 El 0,82218 0,92689 0,87140
18 Survie 290 85 205 0,86354 0,70690 077947
19
20
21

"\ Rapport Explorateur / |

L’aire sous la courbe ROC pour les données d’apprentissage est égale a 0,88.

m
u

Graphique

Options | Libelés =~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer

Courbes ROC pour le jeu d'apprentissage
AUC(Décés) = 0,880 - AUC(Survie) = 0,880 '

0

Sensibilité (pourcentage de vrais positifs)

30 100
1-Spécificité (pourcentage de faux positifs)
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Les deux variables les plus importantes sont Sexe Homme et Age.

= e =

4 Graphique

Options ~ Libellés ~ Zoomer | Imprimer  Copier | Enregistrer.

Importance des variables explicatives |

Sexe_Homme (+)
Age(+)
Classe_lére (+)
Classe_3éme (+)
Nbfse (+)
Sexe_Femme (+)
Tarif (+)
Classe_2éme (+)

Nbpe (+)

0.06 0,09 012

0.00 0.03
Importance

Voici une vue du graphique des frontieres pour Nbfse versus Age pour le jeu
d’apprentissage.

£ Grephique [E=8E=R ==
Options | Libelés =~ Zoomer  Imprmer  Copier = Enregstrer
Graphique des frontiéres pour Statut
avec affichage des données d'apprentissage
3,00 .
H Dicis
[ survie
Tarif =34 69451
Aepiviepiiq Pl ie] MY Nbp = 043137
373 Classe = 3me
Sexe = Homme
it o b b i L L
2
‘%‘ 250
i iy L o L o o ) o o ) L o
125
- ol e TR L L R L i @ bk ddub B dARE )i 8 vl 4 L L3 ] 1l
0,00
042 2032 021 60,11 50,00

Age
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Calculs de la matrice de confusion et des indicateurs

Dans le cas de deux classes A et B, nous avons le tableau suivant :

Prévu A Prévu B Total % correct
Ob 5 A VP FN VP + FN p mm6 0
serve 60 &.
Ob 5 B FP VN FP + VN p T .
serve 6 20
Total VP+FP | EN+VN \F/E +*FP+VN+
% (| PTAGO) p TG . pTI60 6.
o correc 60 &0| &. 6. 60 6. &0 &.
% total correctement
prévu

Dans le cas multi-classes (plus de 2 classes), chaque classe est étudiée par rapport
une classe virtuelle réunissant 'ensemble des autres classes.

Définition des indicateurs :

e la sensibilité VP / (VP+FN)

o la spécificité VN / (VN+FP)

e [|'exactitude (VP+VN) / (VP+VN+FP+FN)

e la précision VP / (VP+FP)

e le rappel VP / (VP+FN)

e le score F1 2 x (précision x rappel) / (précision + rappel)

La sensibilité (ou rappel) indique la capacité du modele a prévoir les vrais positifs.

La spécificité (ou taux de vrais négatifs) permet de mesurer la capacité du modéle a
prévoir les vrais négatifs.

L’exactitude mesure le pourcentage de prévisions correctes par rapport a toutes les
prévisions positives et négatives. Elle varie entre 0 et 1 et est sensible aux données
déséquilibrées. Plus elle est proche de 1, meilleure est la prévision globale.

Le rappel (ou sensibilité ou taux de vrais positifs) varie entre 0 et 1 et n’est pas sensible
aux données déséquilibrées. Un rappel égal a 1 indique une prévision parfaite des
positifs.

La précision mesure le pourcentage de prévisions positives correctes. Elle varie entre
0 et 1 et n'est pas sensible aux données désequilibrées. Une précision égale a 1
indique que tous les positifs sont prédits positifs.
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Les variables internes créées par la procédure

Voici la liste des variables internes créées par la procédure.

A noter que certaines des variables mentionnées ci-dessous peuvent ne pas apparaitre,

en fonction des options choisies.

Variable

libligresultmat

resultmat
meilleurerep
resresult
varexpli
importance
libinda
preva
resida
libindvp
prevvp
residvp
seuilA
specificiteA
sensibiliteA
aireA
seuilV
specificiteV
sensibiliteV
aireV

Références

Contenu

Libellés des lignes de la matrice des résultats

Matrice des résultats

Meilleure répétition

Résultats du réseau

Variables explicatives

Importance des variables explicatives

Libellés des individus du jeu d’apprentissage

Prévisions pour le jeu d’apprentissage

Résidus pour le jeu d’apprentissage (régression)

Libellés des individus des jeux de validation et de prévision
Prévisions pour les jeux de validation et de prévision
Résidus pour les jeux de validation et de prévision (régression)
Seuils (apprentissage)

Spécificité (apprentissage)

Sensibilité (apprentissage)

Aire sous la courbe (apprentissage)

Seuils (validations)

Spécificité (validation)

Sensibilité (validation)

Aire sous la courbe (validation)

Documentation du package R ‘neuralnet’ (2026)

https://cran.r-project.org/web/packages/neuralnet/neuralnet.pdf

Exemple 1

Ricco Rakotomalala — Université Lumiere Lyon 2
« Deep Learning — Perceptrons simples et multicouches »

Ricco Rakotomalala — Université Lumiere Lyon 2
« Tanagra_Optimal_Neurons_Perceptron.pdf »
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Exemple 2

Fisher, R.A. (1936). « The use of multiple measurements in taxonomic problems. »
Ann. Eugenics 7, Pt. Il, 179-188.

Exemple 3

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine

Exemple 4

http://lib.stat.cmu.edu/datasets/boston

Exemple 5

Kaggle.com
https://www.kaggle.com/c/titanic

GitHub repository
https://github.com/alexperrier/packt-aml/blob/master/ch4
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