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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 à plusieurs paramètres. 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 où des connexions se créent, disparaissent 

ou se renforcent en fonction de différents stimuli et produisent une action, les 

réseaux de neurones artificiels ajustent des paramètres (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 reçoit, à laquelle il ajoute une valeur appelée biais. Une fonction non linéaire, 

dite d’activation (logistique ou tangente hyperbolique) est alors appliquée à la valeur 

de sortie. Cette valeur est ensuite transmise à la couche de neurones suivante si le 

seuil est franchi. 

 

 

 

Chaque neurone effectue ainsi un calcul très 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 paramètres 

de chaque neurone, c’est-à-dire les valeurs des poids et du biais afin de minimiser 

l’erreur moyenne calculée sur l’ensemble des observations entre la sortie attendue 

et celle observée. L‘hypothèse est qu’après cette phase d’apprentissage, le réseau 

sera capable de traiter de manière satisfaisante de nouvelles observations, dont la 

sortie est inconnue, en fonction de ce qu’il a appris. Dans un réseau de neurones à 

deux couches, la première couche est constituée d’un ensemble de neurones 

connectés en parallèle et fournissant un ensemble de sorties, elles-mêmes 

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 l’icône ANN dans le ruban Expliquer. La boîte de dialogue montrée ci-dessous 
s’affiche. 
 

 
 

Cette boîte de dialogue permet de préciser la variable à 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 : 
 

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

 

• Nombre maximal d’étapes pour l’apprentissage du réseau 
 

• Nombre de répétitions pour l’apprentissage du réseau 
 

• Racine aléatoire pour déterminer les poids initiaux du réseau 
 

• Méthode : classement ou régression 
 

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

 

• Algorithmes mis en œuvre : 
 

o rprop+ (rétropropagation résiliente avec retour arrière du poids) 
o rprop- (rétropropagation résiliente sans retour arrière du poids) 
o backprop (rétropropagation classique) 
o sag (plus petite dérivée en valeur absolue) 
o slr (plus petite vitesse d’apprentissage) 

 

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

 

 
 

 

où o et y indiquent les sorties observées et prévues, l = 1,…, L est l’indice des 
observations et h = 1,…, H est l’indice des nœuds de la couche de sortie 

 

• 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 paramètre ‘Sortie linéaire’ est automatiquement défini à FAUX si 
Classement et à VRAI si Régression. 
 
 
Données manquantes ou non sélectionnées 
 
 
Les valeurs manquantes de la variable à expliquer définissent le jeu de prévision. Les 
lignes ayant des valeurs manquantes dans les variables explicatives sont 
automatiquement éliminées de l’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 à 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. 
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Cliquons sur l’icône ANN dans le ruban Expliquer et renseignons la boîte de dialogue 
comme montré ci-dessous : 
 

 
 

Sélectionnons l’algorithme ‘rprop+’ et la fonction d’activation ‘logistique’ car classement 
binaire (deux modalités pour la variable à 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 : 
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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 Ok. 
 
Le message informatif suivant s’affiche alors :  
 

 
 
 
Cliquons sur Ok. UNIWIN débute les calculs. 
 
Après quelques instants, la fenêtre Rapports et Graphiques s’affiche. 
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La barre d’outils ‘Rapports et Graphiques’ permet par l’icône ‘Données’  de rappeler 
la boîte de dialogue d’entrée des données. 
 

L’icône « Rapports »  affiche la boîte de dialogue des options pour les rapports. 
 

 
 

L’icône « Graphiques »  affiche la boîte de dialogue des options pour les 
graphiques. 
 

 
 

L’icône ‘Enregistrer’  permet de sélectionner les résultats de l’analyse à enregistrer 
dans un fichier. 
 

L’icône « Quitter »  permet de quitter l’analyse. 
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L’option Rapports 
 
 
Cette option permet d’obtenir le rapport à l’écran sous la forme Explorateur, Général ou 
HTML et d’accéder à l’aide à l’interprétation par Intelligence Artificielle. 
 

Le premier tableau rappelle les paramètres et options de l’analyse : 
 

 
 
Le deuxième tableau affiche un résumé de l’analyse. 
 
Il indique pour chaque répétition : 
 

• l’erreur du réseau (entropie croisée si classement, erreur quadratique si régression) 

• le seuil d’arrêt atteint 

• le nombre d’étapes 

• les poids synaptiques ajustés du réseau 
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Le troisième tableau affiche l’importance des variables explicatives. 
 

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

 
 

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

 
 

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

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

 
 
 
L’option Graphiques 
 
 
Graphique du réseau 
 
Ce graphique affiche la structure du réseau, les poids synaptiques et les biais : 
 

• Les 2 nœuds en entrée associés aux 2 variables explicatives X1 et X2 

• Les 2 nœuds pour l’unique couche cachée demandée dans cette analyse 

• Les 2 nœuds de sortie associés à chacune des 2 modalités de Y 
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Graphique de l’importance des variables explicatives 
 

Ce graphique affiche l’importance des variables explicatives basée sur l’impact sur la 
performance du modèle suite à la permutation aléatoire des données du jeu 
d’apprentissage dans chacune des variables explicatives. 
 

 
 

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

 
 

 
 
Graphiques des matrices de confusion 
 
La matrice de confusion peut être affichée sous la forme d’un diagramme en mosaïque 
pour les jeux d’apprentissage et de validation. 
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Courbes ROC 
 
Les courbes ROC peuvent être affichées pour les jeux d’apprentissage et de validation. 
 
Les aires sous les courbes indiquent que le modèle ajusté est performant. 
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Exemple 2 : Fichier Iris3 (classement multi-classes) 
 
 
Pour ce deuxième exemple, ouvrons le fichier Iris3. 
 
Ce fichier contient les données relatives à 150 iris de trois espèces : 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 l’icône ANN dans le ruban Expliquer et renseignons la boîte de dialogue 
comme montré ci-après. 
 
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 : 
 

 
 
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 à expliquer, ces observations 
définissent le jeu de prévision. Dans cet exemple, il y a 6 valeurs manquantes dans la 
colonne codesp2. Le jeu de validation est donc réduit à 24 observations. 
  



 

____________________________________________________________________________ 
FRANCESTAT - UNIWIN – Réseaux de neurones artificiels Page 18 
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Cliquons sur OK. Le message informatif suivant s’affiche alors :  
 

 
 
Cliquons sur Oui. UNIWIN débute les calculs. Après quelques instants, la fenêtre 
Rapports et Graphiques s’affiche. 
 
 
L’option Rapports 
 
 
Cette option permet d’obtenir le rapport à l’écran sous la forme Explorateur, Général ou 
HTML et d’accéder à l’aide à l’interprétation par Intelligence Artificielle. 
 

Voici trois exemples du rapport pour l’analyse ANN : Explorateur, Général, HTML. 
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Ce rapport permet de visualiser les résultats de l’analyse : 
 

• Résumé des paramètres de l’analyse 

• Importance des variables explicatives 

• Résultats pour les données du jeu d’apprentissage 

• Matrice de confusion pour le jeu d’apprentissage 

• Résultats pour les jeux de validation et de prévision 

• 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 : 
 

• Les 4 nœuds en entrée associés aux 4 variables explicatives 

• Les 3 nœuds pour l’unique couche cachée demandée dans cette analyse 

• Les 3 nœuds de sortie associés à chacune des 3 espèces d’iris 
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Graphique de l’importance des variables explicatives 
 

 
 
Diagramme de la matrice de confusion du jeu d’apprentissage 
 

 
 
Graphique des frontières 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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Exemple 3 : Fichier Wines2 (classement multi-classes) 
 
 
Pour ce troisième exemple, nous utiliserons le fichier Wines2. 
 
Les données sont le résultat de l’analyse chimique de 180 échantillons de vins issus 
de trois cultivars différents et provenant d’une même région en Italie. 
 
(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     Flavonoïdes 
Nonflavanoid phenols   Phénols non-flavonoïdes 
Proanthocyanins    Proanthocyanidines 
Color intensity    Intensité de couleur 
Hue      Teinte de couleur 
OD ratio     Rapport OD 
Proline     Proline 
 
Cliquons sur l’icône ANN dans le ruban Expliquer et renseignons la boîte de dialogue 
comme montré ci-après. 
 
La variable ‘Wine’ est sélectionnée comme variable à expliquer. 
 
Les variables ‘Alcohol’ à ‘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 à expliquer. 
 
Cliquons sur OK. Après quelques instants la fenêtre ‘Rapports et Graphiques’ s’affiche. 
 
  

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine
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L’option Rapports 
 
 
Cette option permet d’obtenir le rapport à l’écran sous la forme Explorateur, Général ou 
HTML et d’accéder à l’aide à l’interprétation par Intelligence Artificielle. 
 

Voici un exemple de rapport au format Explorateur. 
 

 
 
 
L’option Graphiques 
 
 
Graphique du réseau 
 
Ce graphique affiche la structure du réseau, les poids synaptiques et les biais : 
 

• Les 13 nœuds en entrée associés aux 13 variables explicatives 

• Les 3 nœuds pour l’unique couche cachée demandée dans cette analyse 

• Les 3 nœuds de sortie associés à chacun des 3 cultivars 
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Graphique de l’importance des variables 
 

 
 
Graphique des frontières (apprentissage) 
 

 
 
Diagramme de la matrice de confusion (validation) 
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Exemple 4 : Fichier Boston (régression) 
 
 
Pour ce quatrième exemple, nous utiliserons le fichier Boston. 
 
Ce fichier contient des informations collectées par le « U.S Census Service » 
concernant la valeur des habitations dans l’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 à la Charles River (1 = proche, 0 = sinon) 
nox   concentration d’oxides nitriques (partie pour 10 millions) 
rm   nombre moyen de pièces par habitation 
age   proportion des habitations construites avant 1940 
dis   distance pondérée à cinq lieux d’emplois de Boston 
rad   indice d’accessibilité aux autoroutes 
tax   taux d’imposition foncière par $ 10.000 
ptratio   ratio élèves / enseignants par ville 
black   1000(Bk-0,63)^2 où Bk = proportion de noirs par ville 
lstat   % statut inférieur de la population 
medv   valeur médiane de l’habitation (en milliers de $) 
type   indique si l’observation est utilisée pour l’apprentissage (A), la 

validation (V) ou la prévision (P) 
 
Le but est de prévoir la variable medv en utilisant ces données. 
 
Cliquons sur l’icône ANN dans le ruban Expliquer et renseignons la boîte de dialogue 
comme montré ci-après. 
 
La variable à expliquer est medv et les variables explicatives sont crim, zn, indus, 
chas, nox, rm, age, dis, rad, tax, ptratio, black, lstat. 
 
Demandons un réseau à 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. 
 
  

http://lib.stat.cmu.edu/datasets/boston
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Après quelques instants la fenêtre ‘Rapports et Graphiques’ s’affiche. 
 
 

 

 
 
 
L’option Rapports 
 
 
Cette option permet d’obtenir le rapport à l’écran sous la forme Explorateur, Général ou 
HTML et d’accéder à l’aide à l’interprétation par Intelligence Artificielle. 
 

Voici des exemples issus du rapport au format Explorateur. 
 

 
 
Le R-carré d’apprentissage est égal à 95,395 %. 
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A noter que le R-carré de validation n’est que de 73,433 %. 
 
Demandons le rapport avec interprétation par l’Intelligence Artificielle. 
 

 
 

 
 
Voici ci-dessous les réponses apportées par l’IA Claude d’Anthropic. 
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      Vue d'ensemble du modèle 

 
Vous avez réalisé une régression par réseaux de neurones pour prédire les prix médians de 
logements (variable medv) à partir de 13 variables explicatives. Il s'agit du célèbre 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'entraînement 

 

   Points positifs 

 
1. Excellentes performances sur l'apprentissage : 

• R² = 0,954 → le modèle explique 95,4% de la variance 

• RMSE = 1,948 → erreur moyenne de ~1,95k$ sur les prix 

• MAE = 1,420 → erreur absolue moyenne de ~1,42k$ 
2. Variables les plus influentes identifiées : 

• lstat (248) : % de population à faible statut socio-économique 

• rm (210) : nombre moyen de pièces par logement 

• tax (136) : taux de taxe foncière 

• nox (131) : pollution atmosphérique 

• rad (103) : accessibilité aux autoroutes 

 

    Points d'attention majeurs 

 
Problème de surapprentissage détecté : 

Métrique Apprentissage Validation Écart 

R² 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 modèle a mémorisé 
les données d'apprentissage au lieu d'apprendre des relations généralisables. 
Exemples d'erreurs importantes en validation : 

• Observation o369 : prévu 21,3 vs observé 50,0 (résidu = +28,7) 

• Observation o373 : prévu 26,3 vs observé 50,0 (résidu = +23,7) 

• Observation o284 : prévu 39,3 vs observé 50,0 (résidu = +10,7) 

 

      Recommandations 

 
Pour améliorer votre modèle, je vous suggère : 
 

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

2. Régularisation : ajoutez une pénalité pour limiter le surapprentissage 
3. Validation croisée : utilisez une validation croisée pour une estimation plus robuste 
4. Comparaison : comparez avec des modèles plus simples (régression linéaire, forêt) pour 

vérifier si la complexité est justifiée 
5. Analyse des résidus : examinez les observations avec de fortes erreurs (notamment les 

logements à 50k$, qui semblent être un plafond dans les données) 
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Comme suggéré, simplifions l’architecture du réseau en demandant une unique 
couche cachée à 3 neurones. Le R-carré d’apprentissage baisse à 87,732 % mais le 
R2 de validation augmente à 79,714 %, une différence de 8 % au lieu des 22 % dans 
l’analyse précédente. Conservons donc ce modèle plus simple. 
 
 
L’option Graphiques 
 
 
Graphique du réseau 
 

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

• Les 13 nœuds en entrée associés aux 13 variables explicatives 

• Les 3 nœuds de la couche cachée 

• Le nœud de sortie 
 
Graphique de l’importance des variables 
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Graphique des frontières (apprentissage) 
 

 
 
Graphique des frontières (validation) 
 

 
 
Graphique valeurs prévues vs valeurs observées (apprentissage) 
 

 
 
  



 

____________________________________________________________________________ 
FRANCESTAT - UNIWIN – Réseaux de neurones artificiels Page 34 

Graphique résidus vs valeurs observées (apprentissage) 
 

 
 
 
Exemple 5 : Fichier Titanic (classement binaire) 
 
 
Pour ce cinquième exemple, nous utiliserons le fichier TITANIC. 
 
Ce fichier contient des informations concernant 714 passagers : 
 
Statut  Décès ou Survie 
Classe Classe du passager (1ère, 2ème ou 3ème) 
Sexe  Homme ou Femme 
Age  Age du passager 
Nbfse  Nombre de frères, sœurs ou époux, épouses à bord 
Nbpe  Nombre de parents ou enfants à bord 
Tarif  Tarif passager (en £) 
 
Cliquons sur l’icône ANN dans le ruban Expliquer et renseignons la boîte de dialogue 
comme montré ci-après. 
 
Confirmons le nombre de modalités. 
 

 
 
Après quelques instants la fenêtre du rapport s’affiche. 
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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. 
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La matrice de confusion pour le jeu d’apprentissage indique qu’environ 84 % des 
observations sont bien classées. 
 

 
 
L’aire sous la courbe ROC pour les données d’apprentissage est égale à 0,88. 
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Les deux variables les plus importantes sont Sexe Homme et Age. 
 

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

Observé A VP FN VP + FN 
ρππz60

60 &.
 

Observé B FP VN FP + VN 
ρππz6.

6. &0
 

Total VP + FP FN + VN 
VP + FP + VN + 
FN 

 

% correct 
ρππz60

60 &0
 

ρππz6.

&. 6.
  

ρππz60 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 l’ensemble des autres classes. 
 
Définition des indicateurs : 
 

• la sensibilité   VP / (VP+FN) 

• la spécificité   VN / (VN+FP) 

• l’exactitude   (VP+VN) / (VP+VN+FP+FN) 

• la précision   VP / (VP+FP) 

• le rappel   VP / (VP+FN) 

• le score F1   2 x (précision x rappel) / (précision + rappel) 
 
La sensibilité (ou rappel) indique la capacité du modèle à prévoir les vrais positifs. 
 
La spécificité (ou taux de vrais négatifs) permet de mesurer la capacité du modèle à 
prévoir les vrais négatifs. 
 
L’exactitude mesure le pourcentage de prévisions correctes par rapport à 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 à 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 déséquilibrées. Une précision égale à 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 apparaître, 
en fonction des options choisies. 
 
Variable  Contenu 
 
libligresultmat  Libellés des lignes de la matrice des résultats 
resultmat  Matrice des résultats 
meilleurerep  Meilleure répétition 
resresult  Résultats du réseau 
varexpli  Variables explicatives 
importance  Importance des variables explicatives 
libinda   Libellés des individus du jeu d’apprentissage 
preva   Prévisions pour le jeu d’apprentissage 
resida   Résidus pour le jeu d’apprentissage (régression) 
libindvp  Libellés des individus des jeux de validation et de prévision 
prevvp   Prévisions pour les jeux de validation et de prévision 
residvp  Résidus pour les jeux de validation et de prévision (régression) 
seuilA   Seuils (apprentissage) 
specificiteA  Spécificité (apprentissage) 
sensibiliteA  Sensibilité (apprentissage) 
aireA   Aire sous la courbe (apprentissage) 
seuilV   Seuils (validations) 
specificiteV  Spécificité (validation) 
sensibiliteV  Sensibilité (validation) 
aireV   Aire sous la courbe (validation) 
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    100 ∗ VP  ( VP + FN )


    100 ∗ VN  ( VN + FP )


    100 ∗ VP  ( VP + FP )


    100 ∗ VN  ( FN + VN )


    100 ∗ ( VP + VN )  ( VP + VN + FP + FN )

