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Genèse des réseaux neurones mathématiques : cerveau humain

couches cachées
ici c.c. = 2 
nombre de c.c. = ?
nombre de neurones = ?

variable 
cible Y

variables X 
prédicteurs

Humain:
100 000 000 000

neurones

Réseau Neurones Artificiels (RNA)
Prédit une ou plusieurs réponses Y
(continue, binaire, catégorique) en employant une function 
très flexible des variables d’entrées X.

RNA : très bon prédicteur non paramétrique
pas nécessaire de préciser la forme fonctionnelle 

de la réponse.

Introduction de 
variables artificielles
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Images de réseaux de neuronnes
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ajustement des poids w par algorithme Backpropagation
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Images de réseaux de neuronnes The Neural Network Zoo - The Asimov Institute
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https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/


Réseaux de neurones standard
• Feedforward Neural Networks (FNN)
• Autoencoder Neural Networks (ANN)

Réseaux Neurones
Multicouches

STATISTICA
une seule couche interne

JMP Pro
1 ou 2 couches internes

Réseaux employés en Intelligence Artificielle

• Convolutional Neural Networks (CNN)
• Recurrent Neural Networks (RNN)
• Deep Neural Networks (DNN)
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Quelques extraits de Bishop - Pattern Recognition
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The Stilwell Brain - YouTube

https://www.youtube.com/watch?app=desktop&v=rA5qnZUXcqo
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https://www.youtube.com/watch?v=rA5qnZUXcqo
https://www.youtube.com/watch?app=desktop&v=rA5qnZUXcqo
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Vidéos sur les réseaux de neuronnes

Vidéo de STATISTICA en français
avec le fichier Beverage Manufacturing.sta 
35 variables X 2838 observations

disponible dans le répertoire examples dataset de Statistica

https://www.youtube.com/watch?v=0-PYXDYiN_c

https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk

https://www.youtube.com/watch?v=IHZwWFHWa-w

https://www.patreon.com/3blue1brown

https://www.sas.com/en_us/insights/analytics/neural-networks.html

What is a Neural Network | Neural Networks Explained in 7 Minutes | Edureka - Bing video

Neural Networks Explained from Scratch using Python - Bing video

Transformer Neural Networks - EXPLAINED! (Attention is all you need) - Bing video

How To Make A Neural Network (Neural Networks Explained) - Bing video

How Neural Networks Work- Simply Explained - Bing video

Neural Network In 5 Minutes | What Is A Neural Network? | How Neural Networks Work | Simplilearn - Bing video

Weight Agnostic Neural Networks Explained! - Bing video

https://www.youtube.com/watch?v=0-PYXDYiN_c
https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk
https://www.youtube.com/watch?v=IHZwWFHWa-w
https://www.patreon.com/3blue1brown
https://www.sas.com/en_us/insights/analytics/neural-networks.html
https://www.bing.com/videos/search?q=neural%2Bnetworks%2Bexplained&qpvt=neural%2Bnetworks%2Bexplained&view=detail&mid=BE7C5F49233C75CCA6FEBE7C5F49233C75CCA6FE&&FORM=VRDGAR&ru=%2Fvideos%2Fsearch%3Fq%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26qpvt%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26FORM%3DVDRE
https://www.bing.com/videos/search?q=neural%2Bnetworks%2Bexplained&qpvt=neural%2Bnetworks%2Bexplained&view=detail&mid=4D5C16EFDD95240266944D5C16EFDD9524026694&&FORM=VRDGAR&ru=%2Fvideos%2Fsearch%3Fq%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26qpvt%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26FORM%3DVDRE
https://www.bing.com/videos/search?q=neural%2Bnetworks%2Bexplained&qpvt=neural%2Bnetworks%2Bexplained&view=detail&mid=0C227FF5FF88988BA84F0C227FF5FF88988BA84F&&FORM=VRDGAR&ru=%2Fvideos%2Fsearch%3Fq%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26qpvt%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26FORM%3DVDRE
https://www.bing.com/videos/search?q=neural%2Bnetworks%2Bexplained&qpvt=neural%2Bnetworks%2Bexplained&view=detail&mid=A16069E9BCBFECC70B90A16069E9BCBFECC70B90&&FORM=VRDGAR&ru=%2Fvideos%2Fsearch%3Fq%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26qpvt%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26FORM%3DVDRE
https://www.bing.com/videos/search?q=neural%2Bnetworks%2Bexplained&qpvt=neural%2Bnetworks%2Bexplained&view=detail&mid=F86B878DC7EB68DFC127F86B878DC7EB68DFC127&&FORM=VRDGAR&ru=%2Fvideos%2Fsearch%3Fq%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26qpvt%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26FORM%3DVDRE
https://www.bing.com/videos/search?q=neural%2Bnetworks%2Bexplained&qpvt=neural%2Bnetworks%2Bexplained&view=detail&mid=AE6A2A217E5AB583DC39AE6A2A217E5AB583DC39&&FORM=VRDGAR&ru=%2Fvideos%2Fsearch%3Fq%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26qpvt%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26FORM%3DVDRE
https://www.bing.com/videos/search?q=neural%2Bnetworks%2Bexplained&qpvt=neural%2Bnetworks%2Bexplained&view=detail&mid=8A66F7C65A51BD4601928A66F7C65A51BD460192&&FORM=VRDGAR&ru=%2Fvideos%2Fsearch%3Fq%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26qpvt%3Dneural%2Bnetworks%2Bexplained%26FORM%3DVDRE


MLP Multi Layer Perceptron
RBF Radial Basis Function

Types de réseaux de neurones

type de réseau le plus employé

type de réseau pas très
recommandé pour des
Inputs X catégoriques
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Source : Statistica Electronic Manual



Élements des réseaux de neurones
Perceptron Multi Couches
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Éléments des réseaux de neurones

Interprétation des modèles et des traitements

• La valeur Yj d’un individu j est une fonction 
composée des valeurs prises par les Xi (p variables)

• Des fonctions d’activations liste - page suivante

• Des poids W (équivalents au beta) associés aux neurones

Erreur

nombre 

d’itération

validation

d’apprentissage

n
optimal

Erreur : Sum Of Square
= ESOS = ∑ (yi – ti)2

Erreur : Cross Entropy
= ECE = -∑ ti ln(yi / ti)

yi : prédictions ti : target

ti continue

ti catégorique

Algorithmes
- BFGS : Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
- SCG : Scaled Conjugate Gradient

Évaluation complexe + présence de colinéarités (variables, poids, nombre
de couches, nombre de neurones) => éviter le « sur apprentissage »
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Fonctions d’activation Source : Statistica Electronic Manual

ajout : fonction RuL très populaire : voir document MARS



MÉTHODES & OUTILS

STATISTICA
4 types
• Linéaire
• Logistique
• Multinomiale
• Généralisée

CRT Classification 
Regression Tree

arbres de décision

ANN Artificial
Neural 
Netwoork

réseau de neurones

méthodes

vues dans

ces notes

Autres
ACP, PLS, Bootstrap, 
Forêts aléatoires, SVM …

MARS Multivariate
Adaptive 
Regression 
Splines
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STATISTICA : commandes procédure ANN

Generalization major concern when training neural networks when training data have been
overfit (= fitting the random noise) then difficult to make accurate predictions using new data

To avoid overfitting cross-validation / v-fold cross-validation

UNDERFFING OVERFITTING GOOD FITTING
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JMP Pro : procédure réseaux neuronnes
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Exemple 1 : « 4-bar linkage » But création d’un réseau de neurones décrivant les
relations non linéaires entre les angles T (targets)
et les barres R (variables d’entrée) qui contrôlent
le système mécanique

T4 Target (output): T3, T4, H1, V1

idNum R1 R2 R3 R4 T2 gamma T3 T4 H1 V1 Subset

1 8,515 2,211 7,549 6,202 -1,222 1,234 1,078 2,312 -4,189 4,573 Train

2 8,580 2,694 7,530 5,716 2,433 1,885 0,366 2,251 -3,593 4,446 Train

6 9,418 2,960 7,529 5,806 -4,268 1,934 0,270 2,204 -3,435 4,681 Train

. . . . . . . . . . . .
398 9,127 2,034 7,957 5,950 6,138 1,039 0,846 1,884 -1,836 5,660 Validation

399 9,205 2,117 8,329 5,920 1,355 1,330 0,462 1,791 -1,294 5,777 Validation

400 8,794 2,287 7,841 6,045 -3,803 1,743 0,459 2,202 -3,569 4,879 Validation

Theory of Machine and Mechanisms, 
Shigley and Ulcker, p. 57-59




3 4 1 2 1 2 2 R2 +R2 -R2 -R2 +2R R cos (T ) γ = cos-1 
 2R3R4

3
3 1 2 2 4

-R2 sin(T2 )±R4 sin (γ )
T = 2tan-1

R +R -R cos (T )-R cos(γ )

4
4 1 2 2 3

R2 sin(T2 )mR3 sin (γ )T = 2tan-1

R -R +R cos (T )-R cos (γ )

H1  = R4 cos(T4 )

( )V1 = R4 sin T4

Input : R1, R2, R3, R4, T2 intermédiaire :
source : Statistica Electronic Manual

Copyright © Génistat Conseils Inc., 2021, Montréal, Canada

on connait les réponses !
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Régression: 
entrées continues 
&
sorties continues

Barre d’outils DATA MINING

choix des variables

Exemple 1 : dynamique « 4-bar linkage »
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choix de de l’architecture : MLP ou RBF 
choix implicite (par défaut)

résultats: 5 meilleurs réseaux

Name Train Valid. Algo. Error
Perf. Perf. Funct.

MLP 5-10-4 0,99
... …

0,989 BFGS SOS
… … …

Exemple 1 : dynamique « 4-bar linkage »
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Summary of active networks (4bar linkage2.sta) - 5 meilleurs retenus
Index Net. 

name
Training 

perf.
Test 
perf.

Validation 
perf.

Training 
error

Test 
error

Validation 
error

Training 
algorithm

Error 
function

Hidden 
activation

Output 
activation

1 MLP 5-10-4 0,993 0,988 0,024223 0,044244 BFGS 10000 SOS Tanh Logistic

2 MLP 5-9-4 0,992 0,988 0,024860 0,044657 BFGS 4327 SOS Logistic Logistic

3 MLP 5-9-4 0,993 0,991 0,029366 0,036294 BFGS 10000 SOS Logistic Identity

4 MLP 5-10-4 0,991 0,986 0,025774 0,042961 BFGS 5398 SOS Logistic Logistic
5 MLP 5-10-4 0,994 0,992 0,026699 0,041834 BFGS 10000 SOS Tanh Identity

Predictions for T3 (4bar linkage2.sta) Samples: Train, Validation

Sample T3 - Target T3 – Output
1. MLP 5-10-4

T3 – Output
2. MLP 5-9-4

T3 – Output 
Ensemble

1 Train 1,078214 1,042669 1,055345 1,049007

2 Train 0,365675 0,389180 0,378669 0,383925

3 Train 0,270116 0,338447 0,345377 0,341912

4 Train 0,495735 0,550709 0,548063 0,549386

. . . . . .
398 Validation 0,845572 0,965174 0,995354 0,980264

399 Validation 0,461604 0,444103 0,438404 0,441253

400 Validation 0,459103 0,429583 0,422225 0,425904

Exemple 1 : dynamique « 4-bar linkage »
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T3 (Residuals) [1.MLP 5-10-4] 
Samples: Train, Validation

-0,18 -0,14 -0,10
-0,20 -0,16 -0,12 -0,08 -0,04 0,00 0,04 0,08 0,12

-0,06 -0,02 0,02 0,06 0,10 0,1
0,16

4 0,18

T3 (Residuals)

0

130

120

110

100

90

80

70

60

50

40

30

20

10

140

C
ou

nt
s

T3 (Target) vs. T3 (Output) 
Samples: Train, Validation

0,8 0,9 1,0 1,1 1,2 1,30,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

T3 (Target)

0,2

0,3

0,8

0,7

0,6

0,5

0,4

0,9

1,0

1,1

1,2

T3
(O

ut
pu

t)

1.MLP 5-10-4 2.MLP 5-9-4 Y

Exemple 1 : dynamique « 4-bar linkage »
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Network weights : réseau 1 et réseau 2
Connections

1. MLP 5-10-4
Weight values
1. MLP 5-10-4

Connections
2. MLP 5-9-4

Weight values
2. MLP 5-9-4

1 R1 --> hidden neuron 1 0,0019 R1 --> hidden neuron 1 -0,036

2 R1 --> hidden neuron 2 0,0444 R1 --> hidden neuron 2 -0,500

3 R1 --> hidden neuron 3 0,0155 R1 --> hidden neuron 3 0,119

4 R1 --> hidden neuron 4 -0,0848 R1 --> hidden neuron 4 -0,104

5 R1 --> hidden neuron 5 1,2969 R1 --> hidden neuron 5 8,558

. . . . .
90 hidden neuron 8 --> T4 -13,9466 hidden neuron 9 --> V1 -42,514

91 hidden neuron 8 --> H1 7,2849 hidden bias --> T3 -309,194

92 hidden neuron 8 --> V1 37,8808 hidden bias --> T4 -89,269

93 hidden neuron 9 --> T3 22,7443 hidden bias --> H1 132,587

94 hidden neuron 9 --> T4 -14,7457 hidden bias --> V1 44,763

. . .
97 hidden neuron 10 --> T3 4,1392

98 hidden neuron 10 --> T4 21,8987

99 hidden neuron 10 --> H1 28,3003

100 hidden neuron 10 --> V1 -12,9366

101 hidden bias --> T3 0,4641

102 hidden bias --> T4 -0,1723

103 hidden bias --> H1 -3,1272

104 hidden bias --> V1 -14,1290

Exemple 1 : dynamique « 4-bar linkage »
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Sensitivity analysis 
Samples: Train, Validation

Modèle RN T2 R3 R4 R1 R2

1.MLP 5-10-4 144,86 2,75 2,60 1,97 1,86

2. MLP 5-9-4 137,95 2,69 2,50 1,96 1,93

Average 141,41 2,72 2,55 1,96 1,90

Analyse de sensibilité GLOBALE
data set is submitted to the network repeatedly with each variable 
in turn replaced with its mean value calculated from the training 
sample, and the resulting network error is recorded.
If an important variable changed in this fashion, the error would 
increase a great deal;
if an unimportant variable is removed, the error will not increase 
very much.

importance relative des variables d’input sur un 
modèle particulier de neurones particulier 
calcul fait sur des localisations arbitraires dans 
l’espace des variables d’entrée
 T2 est la plus importante
 T2 est 70 fois plus importante que les autres

Pointwise sensitivity analysis for T3
Network: 1.MLP 5-10-4

Output grid 
point

R1
Sensitivit

y

R2
Sensitivit

y

R3
Sensitivit

y

R4
Sensitivit

y

T2
Sensitivit

y

T3 min -0,068 -0,111 -0,058 0,183 -0,378

T3 2 -0,068 -0,104 -0,058 0,184 -0,139

T3 3 -0,068 -0,095 -0,058 0,185 0,076

T3 4 -0,067 -0,085 -0,058 0,185 0,386

T3 5 -0,067 -0,072 -0,057 0,184 0,030

T3 6 -0,066 -0,059 -0,057 0,183 -0,318

T3 7 -0,066 -0,043 -0,057 0,181 -0,159

T3 8 -0,065 -0,027 -0,057 0,179 0,069

T3 9 -0,064 -0,009 -0,057 0,176 0,374

T3 max -0,064 0,009 -0,057 0,172 0,067

Analyse de sensibilité LOCALE 
semblable à sensibilité globale sauf
calcul des dérivées partielles (= sensibilité) 
fait en 10 points locaux de l’espace 
également espacés entre le min et le max
on fait varier légèrement les variables 
autour de ces 10 points

 R4 et T2 sont plus importantes
 autres variables: importance égale 

mais relativement faible

Exemple 1 : dynamique « 4-bar linkage »
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//Analysis Type - Regression

#include <stdio.h>

#include <conio.h>

#include <math.h>

#include <stdlib.h>

double 4bar_linkage2_sta_in_RéseauxNeurones_1_MLP_5_10_4_input_hidden_weights[10][5]=
{

{2.02837435462445e-003, -9.19300736782718e-002, -8.33394542388945e-003, 5.96815120368463e-003, -9.72173081422972e-001 },

{-4.10541254965628e+001, -1.57048702434030e+001, 7.24298697308776e+000, 7.54136136116508e-001, 7.23575930276387e+000
},

{-4.27953674542435e-003, 5.22558713365225e-002, -2.02630063174860e-002, 3.55526806539767e-001, 4.38086865729618e-001 },

{8.36988375566669e-003, 6.51471505482633e-002, -1.87374240864233e-005, -2.93668874571122e-002, 4.28066974047903e+000 },

{-4.51758787016232e-003, -1.65295098364779e-002, -9.55504020044409e-003, 3.37743795686801e-002, -3.92503675526061e+000 },

{8.09715832028303e-003, 1.40380167160264e-001, -5.11574576386343e-002, 4.63819910138810e-002, -4.14377599772541e+000 },

{2.64573937244475e-002, 1.38171451159571e-001, -5.05816891278269e-002, 3.03640534484363e-002, -4.99478506036909e+000 },

{3.56819229312110e+001, -1.44427879618125e+001, 5.05330645369423e+000, 6.79476064151221e+000, -1.20589227870316e+001
},

{1.63237325776004e-002, 9.93417867044676e-002, -4.79318114375762e-003, -2.87432514207203e-002, 3.81634117448330e+000 },

{5.06016857284542e-003, -6.65190232893867e-003, 1.98066912357954e-002, -3.29635020222122e-002, 3.65513674103006e+000 }
};

etc

Code en C / C++ pour déploiement

Exemple 1 : dynamique « 4-bar linkage »
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Code PMML pour déploiement<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?>
- <PMML version="3.0">
- <Header copyright="Copyright (c) StatSoft, Inc. All Rights Reserved.">
<Application name="STATISTICA Automated Neural Networks (SANN)" 

version="2.0" />
</Header>

bar linkage_MLP 5-10-4"

- <DataDictionary numberOfFields="9">
<DataField name="T3" optype="continuous" />
<DataField name="T4" optype="continuous" />
<DataField name="H1" optype="continuous" />
<DataField name="V1" optype="continuous" />
<DataField name="R1" optype="continuous" />
<DataField name="R2" optype="continuous" />
<DataField name="R3" optype="continuous" />
<DataField name="R4" optype="continuous" />
<DataField name="T2" optype="continuous" />
</DataDictionary>

- <NeuralNetwork modelName="4bar linkage2.sta in 4
functionName="regression">
- <MiningSchema>
<MiningField name="T3" usageType="predicted" />
<MiningField name="T4" usageType="predicted" />
<MiningField name="H1" usageType="predicted" />
<MiningField name="V1" usageType="predicted" />
<MiningField name="R1" lowValue="8.502734" highValue="9.499846" />
<MiningField name="R2" lowValue="2.008976" highValue="2.996489" />
<MiningField name="R3" lowValue="7.503913" highValue="8.496991" />
<MiningField name="R4" lowValue="5.502913" highValue="6.498295" />
<MiningField name="T2" lowValue="-6.180893" highValue="6.274329" />
</MiningSchema>

- <NeuralInputs numberOfInputs="5">
- <NeuralInput id="0">
-<DerivedField>

- Etc….

Predictive Model Markup Language (PMML) is an
XML-based language that allows for the efficient exchange 

of (trained) predictive models and shared models between

different applications (e.g., STATISTICA and WebSTATISTICA).
A PMML document usually contains information describing 
fully trained or parameterized analytic models so that they can
be readily deployed (applied to new cases) by another application. 

PMML documents can be saved from practically all methods 

available in STATISTICA for prediction and predictive classification,

and they are used extensively in the context of STATISTICA Data Miner

Exemple 1 : dynamique « 4-bar linkage »



Exemple 2 : classification – données = iris

idNum NNSET SLENGTH SWIDTH PLENGT 
H

PWIDTH FLOWER

1 Select 5,1 3,5 1,4 0,2 Setosa
2 Select 4,9 3,0 1,4 0,2 Setosa
3 Train 4,7 3,2 1,3 0,2 Setosa
. . . . . . .

51 Train 7,0 3,2 4,7 1,4 Versicol
52 Select 6,4 3,2 4,5 1,5 Versicol
53 Train 6,9 3,1 4,9 1,5 Versicol
. . . . . . .

101 Select 6,3 3,3 6,0 2,5 Virginic
102 Select 5,8 2,7 5,1 1,9 Virginic

. Select 7,1 3,0 5,9 2,1 Virginic

. . . . . . .
150 Train 5,9 3,0 5,1 1,8 Virginic

Summary Frequency Table 
Marked Cells have counts > 10

NNSET
FLOWE 

R
Setosa

FLOWE 
R

Versicol

FLOWER
Virginic

Row 
Totals

Select 23 24 23 70

Train 27 26 27 80

All 
Grps 50 50 50 150

27



Exemple 2 : classification – données = iris
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Summary of active networks

Net. name Training 
perf.

Test 
perf.

Validati 
on perf.

Training 
algorithm

Error 
function

Hidden 
activation

Output 
activation

21. MLP 4-3-3 95,71 97,50 BFGS 24 SOS Logistic Tanh

22. RBF 4-21-3 94,29 98,75 RBFT SOS Gaussian Identity

23. MLP 4-3-3 95,71 97,50 BFGS 21 SOS Exponential Identity

24. RBF 4-21-3 100,00 98,75 RBFT Entropy Gaussian Softmax

25. MLP 4-3-3 65,71 67,50 BFGS 7 Entropy Sine Softmax

Predictions for FLOWER Samples: Train
FLOWER-

Target
FLOWER – Output

21. MLP 4-3-3
FLOWER – Output

22. RBF 4-21-3
FLOWER – Output

23. MLP 4-3-3
FLOWER – Output

24. RBF 4-21-3
FLOWER – Output

25. MLP 4-3-3

1 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa

2 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa

4 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa

8 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa

9 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa

10 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa

16 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa

17 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa

19 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa

20 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa
22 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa

24 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Versicol

26 Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa Setosa

. . . . . . .

Exemple 2 : classification – données = iris
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FLOWER : Confusion matrix samples: Train
FLOWER
Setosa

FLOWER
Versicol

FLOWER
Virginic

21.MLP 4-3-3-
Setosa 23 0 0

21.MLP 4-3-3-
Versicol 0 23 2

21.MLP 4-3-3-
Virginic 0 1 21

22.RBF 4-21-3-
Setosa 23 0 0

22.RBF 4-21-3-
Versicol 0 22 2

22.RBF 4-21-3-
Virginic 0 2 21

23.MLP 4-3-3-
Setosa 23 0 0

23.MLP 4-3-3-
Versicol 0 24 3

23.MLP 4-3-3-
Virginic 0 0 20

24.RBF 4-21-3-
Setosa 23 0 0

24.RBF 4-21-3-
Versicol 0 24 0

24.RBF 4-21-3-
Virginic 0 0 23

25.MLP 4-3-3-
Setosa 21 0 0

25.MLP 4-3-3-
Versicol 2 2 0

25.MLP 4-3-3-
Virginic 0 22 23

FLOWER (Classification summary) Samples: Train
FLOWER
Setosa

FLOWER
Versicol

FLOWER
Virginic

FLOWER
All

21.MLP 4-3-3 Total 23,00 24,00 23,00 70,00
Correct 23,00 23,00 21,00 67,00
Incorrect 0,00 1,00 2,00 3,00
Correct (%) 100,00 95,83 91,30 95,71
Incorrect (%) 0,00 4,17 8,70 4,29

22.RBF 4-21-3 Total 23,00 24,00 23,00 70,00
Correct 23,00 22,00 21,00 66,00
Incorrect 0,00 2,00 2,00 4,00
Correct (%) 100,00 91,67 91,30 94,29
Incorrect (%) 0,00 8,33 8,70 5,71

23.MLP 4-3-3 Total 23,00 24,00 23,00 70,00
Correct 23,00 24,00 20,00 67,00
Incorrect 0,00 0,00 3,00 3,00
Correct (%) 100,00 100,00 86,96 95,71
Incorrect (%) 0,00 0,00 13,04 4,29

24.RBF 4-21-3 Total 23,00 24,00 23,00 70,00
Correct 23,00 24,00 23,00 70,00
Incorrect 0,00 0,00 0,00 0,00
Correct (%) 100,00 100,00 100,00 100,00
Incorrect (%) 0,00 0,00 0,00 0,00

25.MLP 4-3-3 Total 23,00 24,00 23,00 70,00
Correct 21,00 2,00 23,00 46,00
Incorrect 2,00 22,00 0,00 24,00
Correct (%) 91,30 8,33 100,00 65,71
Incorrect (%) 8,70 91,67 0,00 34,29

Exemple 2 : classification – données = iris
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Sensitivity analysis Samples: Train

SLENGTH PWIDTH PLENGTH SWIDTH

21.MLP 4-3-3 1,37 5,49 8,12 1,22

22.RBF 4-21-3 1,80 4,36 3,13 1,01

23.MLP 4-3-3 1,03 4,71 6,84 1,04

24.RBF 4-21-3 136,71 51,20 39,39 7,63

25.MLP 4-3-3 1,23 2,47 2,81 1,15

Average 28,43 13,64 12,06 2,41

Exemple 2 : classification – données = iris
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Lift Chart - Response %
Cumulative, Category: Setosa
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Lift Chart - Response %
Cumulative, Category: Virginic
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Exemple 2 : classification – données = iris

The lift chart provides a visual summary of the usefulness of the 

information provided by one or more statistical models for 

predicting a binomial (categorical) outcome variable

(dependent variable);
for multinomial (multiple-category) outcome variables, 

lift charts can be computed for each category.

the chart summarizes the utility that one may expect by using the

respective predictive models, as compared to using baseline

information only.
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Exemple 3 : classification – données = Boston Houses - regression - analyse STATISTICA

…………………………………………………………………..
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Exemple 3 : classification – données = Boston Houses - regression - analyse STATISTICA
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Exemple 3 : classification – données = Boston Houses - régression - analyse JMP Pro
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Exemple 3 : classification – données = Boston Houses - régression - analyse JMP Pro
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Exemple 3 : classification – données = Boston Houses - régression - analyse JMP Pro
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Exemple 3 : classification – données = Boston Houses - régression - analyse JMP Pro

valeurs prédites - valeurs transformées des X

……………………………………………………………………………………………..
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Exemple 4 : classification – données = série G – données chronologiques
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Exemple 4 : classification – données = série G – données chronologiques
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