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Notion de Modélisation de données
Il est nécessaire de construire un modèle à partir de données s’il
n’existe pas des relations analytiques ou logique sophistiquées qui
régies les comportements des populations étudiées.

Exemple : Pharmacologie, prévoir l'effet d'une nouvelle molécule. Il
est difficile d’établir des équations de physico-chimie pour
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• relier ces mécanismes à l'état de santé de l'être humain (qui

nécessite la compréhension des mécanismes intimes du corps

humain)

Pour ces raisons, la mise au point de nouvelles molécules actives ne
peut se passer de collecte et de modélisation de données.

• décrire les mécanismes d'action d'un médicament au niveau

moléculaire,



La modélisationmodélisation dede donnéesdonnées: extraire des informations utiles d’un
ensemble de données obtenues par des mesures, et de condenser cette
information dans un modèle exploitable.

Objectif : basé sur ces données, l’objectif est d’aider à une prise de
décision par rapport à un hypothèse concernant la population
étudiée. : garder l’hypothèse qui est compatible avec les données.

Notion de ModélisationNotion de Modélisation
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•• MesuresMesures: représenter une grandeur (individuindividu) d’un phénomène
physique ou biomédical. Elles sont faite généralement sur un grand
nombre d’individus de même nature (populationpopulation)

•• DonnéesDonnées: plusieurs caractéristiques (variablesvariables) d’un phénomène
physique ou biomédical sont mesurées� permet d’augmenter la
quantité d’information disponibles sur ce phénomène .



•• InformationInformation : Tableau de données
Exemple : Tension artérielle

Individu
Sexe

M=0, F=1
Taille Poids Âge

Tension
Artérielle

Tart

1 1 1,68 49 48 14

Notion de ModélisationNotion de Modélisation
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1 1 1,68 49 48 14

2 0 1,79 72 23 13

3 0 1,67 69 65 19

4 1 1,53 95 61 22

5 0 1,82 85 35 15



•• ModélisationModélisationdescriptivedescriptive
Chercher à extraire de tableaux de données souvent grands, parfois
gigantesques, des informations compactes et interprétables :

-- GroupementGroupement(ou typologietypologie) « clusteringclustering» : partitionner la population en
groupes homogènes et bien différenciés selon certains critères. Il s’agit
d’une exploitation des redondances entre individus (les lignes d'un tableau
de données).

Le groupementpeut être considérécomme l'identification forcée des

Notion de ModélisationNotion de Modélisation
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Le groupementpeut être considérécomme l'identification forcée des
individus d'un même groupe (créé par la technique de groupement) à un
seul individu représentatif du groupe (souvent, son barycentre).

-- RéductionRéduction dede dimensionnalitédimensionnalité « feature extraction » de données
concernant les populations étudiées tout en conservant lesinformations
les plus pertinentes.
- L’ EstimationEstimation dede DensitéDensité dede ProbabilitéProbabilité : l'action de déterminer la
densité des individus autour d'un individu donné. Le groupement peut être
perçu comme une version simplifiée de l'Estimation de Densité de
Probabilité.



•• ModélisationModélisationprédictiveprédictive:

Chercher à mettre en évidence des liens causales
(équationséquations rapprochéesrapprochéesou règlesrègles logiqueslogiques ou un
modèlemodèle numériquenumérique (déterministe ou stochastique)
ou un réseauréseau dede neuronesneurones) entre les différentes
variables(ou primitivesprimitives : colonnesdansle tableau

Notion de ModélisationNotion de Modélisation

variables(ou primitivesprimitives : colonnesdansle tableau
de données).

Par exemple, en statistique traditionnel : analyse
univariée (moyenne, variance, histogramme, …) ou
analyse bivariée (par exemple : corrélation).



Lorsque ces relations sont établies� 2 utilités:

1. Mettent en évidence une relation entre des grandeurs.

Si la nature causal de cette relation est confirmée :

modifier les causes� orienter les effets dans des
directions favorables

Notion de Modélisation Notion de Modélisation -- Modélisation prédictive Modélisation prédictive : 

2. Cetterelationpeutêtretraduiteparuneéquationapprochée2. Cetterelationpeutêtretraduiteparuneéquationapprochée
y = f(x1, x2, ..., xn), un modèlemodèlequi permet de prédire la valeur
de y pour de nouveaux individus pour lesquelsy n'aurait pas
été mesuré (et qui ne figureraient donc pas dans le tableau de
données initial :généralisationgénéralisation).

Exemple : prédire la tension artérielle d’un nouveau patient à
partir de ses propre variables mesurées : sexe, taille, poids et
âge.



Le même tableau de données peut générer plusieurs
modèles selon lesobjectifsobjectifs fixés ou leproblèmeproblèmeposé
par l’analysteanalysteet leschoixchoix techniquestechniquesmises en œuvre
pour la modélisation.

Questions:
Poids=f (Sexe)?

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive : 
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Poids=f1(Sexe)?
Poids=f2(Taille) ?
Taille= f3(Sexe) ?
Tart = f4 (Sexe, Âge, Poids) ?
Tart = f5 (Taille, Âge, Poids) ?



Exploitation du modèle

La ModélisationModélisation PrédictivePrédictivefournit
• la prédictionprédiction de grandeurs non mesurées sur de nouveaux

individus ne figurant pas dans la base de données utilisée pour
construire le modèle (appelébasebase d’apprentissaged’apprentissage en
Intelligenceartificiel .

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive : 
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Intelligenceartificiel .

• l' interprétationinterprétation dudu modèlemodèle, phase délicate qui demande les efforts
conjugués de l'analysteanalysteet d'unspécialistespécialistede la population étudiée.



Exploitation du modèle (suite)

InterprétationInterprétation

Exemple,

Tart = f4(Sexe, Âge, Poids)
pourrait-elle être :
Tart = 0,03*Sexe + 0,18*Âge + 0,12*Poids

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive : 

08/11/2011 9

– Pourquoi les paramètres ont-ils ces valeurs particulières ? 

– Quelle information sur la population se trouve cachée dans ces     

valeurs ?



Interprétation (suite)

Tous les types de modèles ne sont pas susceptibles de
recevoir le même niveau d'interprétation. Par exemple,

–– RégressionRégression LinéaireLinéaire SimpleSimpleou lesArbresArbres dede DécisionDécision
sonttrèsclairementinterprétables,

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive : 
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sonttrèsclairementinterprétables,

– alors que lesRéseauxRéseaux dede NeuronesNeuronesne le sont pas du
tout.

En général, un compromis entre "interprétabilitéinterprétabilité" et
"qualitéqualité" d'un modèle doit être trouvé. Le choix d'un type
de modèle pour étudier une population doit prendre en
compte ce compromis.



InterprétationInterprétation (suite) :

Interaction AnalysteAnalyste/SpécialisteSpécialiste

Individus d'un même sexe et de
mêmeâge: Chaquekilo

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive : 

Est-ce que l'excès de poids 
Est la cause de cette 
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AnalysteAnalyste

mêmeâge: Chaquekilo
supplémentaire se traduit par une
augmentation de Tartde 0,12

Est la cause de cette 
augmentation de tension?

SpécialisteSpécialiste



Deux types ofprédictionprédiction:

• Lorsque la variablevariable(ou primitiveprimitive) à expliquer y
est numériquenumérique, la modélisation prédictive 
s'appelle "régressionrégression".

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive : 

• Lorsque la variable à expliquery est nominalenominale
(ou qualitativequalitative), la modélisation prédictive
s'appelle "classificationclassification".



-- Régression linéaire simple Régression linéaire simple : y = f*(x) = ax + b + ε (x) 

-- Régression linéaire multiple Régression linéaire multiple : 

y = f*(x) = a1xi1 + a2xi2 + ... + apxip +bi+ ε (x) i , i=1, 2,…,n

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive - RégressionRégression

Droite des moindres carrés : y = f*(x)y Plan des moindres carrés : y = f*(x)y
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x

x1

x2



RégressionRégression– fonctionfonction généralegénérale nonnon linéairelinéaire
Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictiveModélisation prédictive- RégressionRégression

y

Courbe des moindres 
carrés : y = f*(x)

Plan des moindres carrés : y = f*(x)

y
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x

x1

x2



Généralement, la "variablevariable àà prédireprédire" (y) ne dépend pas
uniquement d’une valeur (x). La fonction (exacte) de
régressionf(x) donne une réponse unique pour toute valeur
dex, sa prédiction est donc presque certainement entachée
d’erreur.

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictiveModélisation prédictive- RégressionRégression
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D’autres variables "variablesvariables explicativesexplicatives", ou
"prédicteursprédicteurs" ou "primitivesprimitives" « featuresfeatures »,
pourraient être prises en compte dans le but de
réduire les erreurs sur la prédiction des valeurs de
y.



Ainsi, d'une façon générale, lafonctionfonction dede régressionrégression(le modèlemodèle
dede régressionrégression) est la "meilleure" fonction :

y = f(x) = f(x1, x2, ..., xp)
permettant de prédire la valeur de la variable à prédirey,
connaissant les valeurs desprédicteursprédicteurs{ x1, x2, ...,xp}.
Il faut donc définirf(x) de façon àminimiser ces erreurs.

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictiveModélisation prédictive- RégressionRégression
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Le terme "régression" repose sur la définition suivante :
La fonction de régressionf(.) est celle qui, pour tout jeu de valeurs
desprédicteursprédicteurs{ x1, x2, ..., xp} produit la valeur moyennedey pour
ce jeu de valeurs :

f(x1, x2, ..., xp) = E[y| x1, x2, ..., xp]



Difficultés de la Régression
La fonctionfonction dede régressionrégressionf(.) peut avoir
- une forme analytique quelconque inconnue
- pas de forme analytique.
1) ModèlesModèles dede régressionrégression paramétriquesparamétriques:

Une fonctionfonction dede régressionrégressionf(.) peut être approximée par une
fonction f* (.) connue linéaire ou non linéaire. L'analyste devra
donc faire le choix de la forme de f*(.) destinée à

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive - Régression
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donc faire le choix de la forme de f*(.) destinée à
approximer f(.) en fonction de ses connaissance apriori des
données.

RégressionRégression LinéaireLinéaire (SimpleSimpleouMultipleMultiple)
��HypothèseHypothèse linéairelinéaire : f(.) (ainsi quef*(.)) est une fonction linéaire
des prédicteursprédicteurs.
��HypothèseHypothèse nonnon linéairelinéaire : f(.) (ainsi quef*(.)) est une fonctionnonnon
linéairelinéaire, par exemple la radioactivité, exponentielle décroissante.



Difficultés de la Régression (suite)

2) ModèlesModèles dede régressionrégression nonnon paramétriquesparamétriques:

f(.) est inconnue, dans ce cas on fera appel à des modèles
de régression plus généraux, dits "nonnon paramétriquesparamétriques",
comme les fonctions splinessplines ou les RéseauxRéseaux dede

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive - Régression
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comme les fonctions splinessplines ou les RéseauxRéseaux dede
NeuronesNeurones.



Difficultés de la Régression (suite)

3) DensitéDensité dede probabilitéprobabilité

La régression suppose donc que les données ont été générées par
une densité de probabilité :

y = f(x) + εx

où :

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive - Régression
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où :
f(x) : fonction déterministe, et
εx : variable aléatoire de moyenne nulle, mais de distribution
inconnue, et dépendant possiblement dex, c-à-d que la
variance est la même dans tout l'espace des prédicteurs
(hétéroscédasticitéhétéroscédasticité).



La régression doit également faire face, comme toute
modélisation, à la très importante question duchoix des
variablesà incorporer dans le modèle.

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive - Régression

Ajouter des variables augmente :
- la quantité d'information la quantité d'information disponible pour prédire les données 
(dans le cas d'une modélisation prédictive),
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- le nombrenombre dede paramètresparamètres dudu modèlemodèle, et donc sa souplesse,
ce qui lui permet de mieux rendre compte des données
disponibles.

Prix à payer : plus grande instabilité du modèle, et donc une moins
grande crédibilité de ses verdicts sur des données nouvelles
(généralisationgénéralisation).



Calcul des paramètres du modèle dans le cas de Modèles de Modèles de 
régression paramétriques linéairesrégression paramétriques linéaires:

Le choix de la forme fonctionnellef *(.) du modèle de régression
étant fait, il faut alors calculer les valeurs de paramètres de cette
fonction de façon à ce qu'elle approche au mieux la vraie fonction
de régressionf(.).

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive - RégressionRégression

08/11/2011 21

Le technique principale utilisée dans ce cas est la méthode des
MoindresMoindres CarrésCarrés, qui minimise la somme des carrés des erreurs de
prédiction du modèle sur les données disponibles.
La méthode des Moindres Carrés est celle adoptée par les
RégressionsRégressions LinéairesLinéaires SimpleSimpleetMultipleMultiple.



Validation du modèle
Le modèlef *(.) une estimation de la vraie fonction de régressionf(.). Ce modèle
sera construit à partir de données aléatoires en nombre fini(donnéesdonnées dede
constructionconstruction dudu modèlemodèle, en IA appeléesdonnéesdonnées d’apprentissaged’apprentissage).
Comme pour tout modèle, il sera donc essentiel d'estimer sesperformances réelles
(c'est à dire sur des données n'ayant pas contribué à son élaboration (donnéesdonnées dede
généralisationgénéralisation, en IA appeléesdonnéesdonnées dede testtest)).

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive - RégressionRégression
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Dans le cas général, il conviendra :

• de construire plusieurs modèles qui diffèrent en général par le choix de f*(.),
• de soumettre ces modèles à des épreuves de validationvalidation,
• et de retenir, parmi les modèles candidats, celui ayant les meilleures
performances estimées.

La Régression Linéaire est un des rares cas où, moyennant certaines hypothèses 
raisonnables sur le mécanisme ayant généré les données, il est possible d'estimer 
par le calcul les performances du modèle.



ClassificationClassification
Les observations sont souvent regroupées naturellement en groupes,
ou classesclasses. Par exemple : Une famille de symptômes est associée à une
pathologie, et une autre famille de symptômes à une autre pathologie.

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictiveModélisation prédictive

Flow 
(l/s)

Peso 
(cmH2O)

08/11/2011 23

Obstructive Sleep Apnea (OSA)

Obstructive Sleep Apnea (OSA)

Normal breathing

Pgast 
(cmH2O)

Hypopnea

Normal      limited   snoring          hypopnea
flow flow

sec



Le classificateurclassificateur (modèle prédictif) est un jeu d'équations ou de
règles logiques ou numériques construit à partir des données déjà
étiquetéesétiquetées disponibles dans la base de données (ensembleensemble
d'apprentissaged'apprentissage).

Il a deux rôles :

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive - ClassificationClassification

1. Accomplir la prédiction. A cettefin, le classificateurclassificateurconsidère
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1. Accomplir la prédiction. A cettefin, le classificateurclassificateurconsidère
que le jeu d'attributs retenus (prédicteursprédicteurs) contient implicitement
l'information nécessaire pour reconstruire la variable à prédire
(étiquetteétiquettede classe).

2. Mettre en évidence certaines structures des données, et plus
particulièrement les prédicteurs qui sont les plus importants pour
une bonne qualité de prédiction.



Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive - ClassificationClassification

La Classification rencontre au moins deux difficultés qui lui sont 
propres :

1. En général, les classes se chevauchent.
La Classification est donc une activitéprobabilisteprobabilistepar nature. Les
nombresP(Ci|x) sont appelées lesprobabilitésprobabilités aa posterioriposteriori des
différentes classes (Ci, i=1, 2, …c) pour l'observationx, où c est le
nombredeclassespossibles.

C1
C2
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nombredeclassespossibles.

C1
C2

2. Les classes peuvent avoir des formes arbitrairement complexes 
dans l’espace des espace des prédicteursprédicteurs(featurefeature spacespace).
La forme de la frontière entre deux régions
de décision est déterminée par :
• Les données disponibles lors de la construction duclassificateurclassificateur,
et
• le choix de l'algorithme utilisé pour construire leclassificateurclassificateurà
partir de l'ensemble d'apprentissage.



Décision Décision BayésienneBayésienne

Minimiser le nombre d'erreurs d'affectation sur de nouvelles
observations (donc non étiquetées).
La théoriethéorie dede lala DécisionDécision BayésienneBayésienne: la stratégie qui
consiste à affecter une nouvelle observation à la classe ayant
la plus grandeprobabilitéprobabilité aa posterioriposteriori p(Ci|x) estoptimale,

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive - ClassificationClassification
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la plus grandeprobabilitéprobabilité aa posterioriposteriori p(Ci|x) estoptimale,
c'est à dire génère un plus petit nombre d'erreurs que toute
autre stratégie.

Une erreur d'affectation est toujours coûteuse, mais toutes les erreurs
n'ont pas le même coût : certaines peuvent être relativement
inoffensives, alors que d'autres peuvent avoir des conséquences
dramatiques.



La Décision Décision BayésienneBayésienne(suite)

Exemple : diagnostic médical [1]
classificateurclassificateur chargé de trier des examens de radios pulmonaires
douteuses en "Pas de cancer" et "Cancer". Nous pouvons
considérer deux types d’erreurs de classification :

* L'erreur qui consiste à considérer comme alarmante une
radioparfaitementnormale.

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive - ClassificationClassification
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radioparfaitementnormale.
* et l'erreur qui consiste à considérer comme saine la radio

d'un poumon cancéreux.

Le premier type d'erreur est gênant, le second est dramatique. Il est
clair que l'on chercherait à biaiser les calculs duclassificateurclassificateur de
façon à ce qu'il réduise encore plus le nombre d'erreur du deuxième
type, quitte à ce qu'il commette plus d'erreurs du premier type.



La Décision Décision BayésienneBayésienne(suite)

L'objectif de l'analyste est alors non pas de minimiser le nombre 
d'erreurs d'affectation, mais de minimiser le coût moyen coût moyen de ces 
erreurs. La théorie de la Décision théorie de la Décision BayésienneBayésiennerésoud également 
cette question.

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive - ClassificationClassification
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Estimer les probabilités a probabilités a posteriori posteriori p(Ci|x)

Il y a deux grandes approches de l'estimation desprobabilitésprobabilités aa
posterioriposteriori:

-Méthodes indirectes
-Méthodes directes



La Décision Décision BayésienneBayésienne- Estimer les probabilités a posteriori Estimer les probabilités a posteriori 
(suite)

MéthodesMéthodes indirectesindirectes

Le théorèmethéorème dede BayesBayes

En théorie,le cadrebayésienrésoudcomplètementle problèmede la

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive - ClassificationClassification
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En théorie,le cadrebayésienrésoudcomplètementle problèmede la
Classification, si
- lesprobabilitésprobabilités aa prioripriori P(Ci) puissent être calculées ou estimées.
- Les probabilitéprobabilité conditionnellesconditionnellesà l'intérieur de chacune des classes
(appeléVraisemblanceVraisemblance« likelihoodlikelihood ») P(x|Ci) peuvent être estimées.
- La densitésdensités dede probabilitéprobabilité inconditionnellesinconditionnelles (densitédensité dede
probabilitéprobabilité) P(x) peut être calculée ou estimée.



La Décision Décision BayésienneBayésienne- Estimer les probabilités a posteriori Estimer les probabilités a posteriori 
Méthodes directes - lethéorèmethéorème dede BayesBayes(suite)

La formule générale de Bayes :

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive - Classification

∑
=

j
jj

ii
i CPCxP

CPCxP
xCP

)()(

)()(
)(

Dans le cas oùx est continue
-Les probabilités inconditionnelles P(x) sont remplacés par lafonctionfonction
dede densitédensité dede probabilitéprobabilité inconditionnelleinconditionnelle de x, P(x) quand les
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)(

)()(
)(

xP

CPCxP
xCP ii

i =

dede densitédensité dede probabilitéprobabilité inconditionnelleinconditionnelle de x, P(x) quand les
étiquettes de classe ne sont pas prises en compte.
-Les probabilités conditionnelles P(x|Cj) sont remplacés par les
fonctionsfonctions dede densitésdensités dede probabilitésprobabilités conditionnellesconditionnellesde classe P(x|Cj)
quand les étiquettes de classe ne sont pas prises en compte. Chacune
de ces j densités est la densité de probabilité dex pour la population
d’une classe quand les autres sont ignorées. La formule de Bayes
devient



La Décision Décision BayésienneBayésienne- Estimer les probabilités a posteriori Estimer les probabilités a posteriori 
Méthodes directes - lethéorèmethéorème dede BayesBayes(suite)

Etant donné une forme dont l'étiquette de sa classe est inconnu et soit
x ≡ [x (1), x (2),. . . , X (K)]T ∈ IRK

est son correspondant vecteur de caractéristique, qui résulte de
certaines mesures.
Selonle théorèmethéorèmedededécisiondécisiondedeBayesBayes, x estassignéà la classeC si

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive - Classification
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Selonle théorèmethéorèmedededécisiondécisiondedeBayesBayes, x estassignéà la classeCi si

ou, étant donné P(x) > 0 et P( x|Cj) > 0

ij  ),x()x( ≠∀> ji CPCP

ij  ),()()()( ≠∀> jjii CPCxPCPCxP



La Décision Décision BayésienneBayésienne- Estimer les probabilités a posteriori Estimer les probabilités a posteriori 
(suite)

MéthodesMéthodes directesdirectes

Plusieurs techniques évitent la phase d'estimation des densités de
probabilités conditionnelles, et estimentdirectement lesprobabilitésprobabilités
aa posterioriposteriori en effectuantunesortede régressionsur les indicatrices

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive - Classification
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aa posterioriposteriori en effectuantunesortede régressionsur les indicatrices
de classe. C'est par exemple le cas desRéseauxRéseaux dede NeuronesNeuroneset les
approches stochastiques [2].



Méthodesstochastiquesstochastiquesbasées surl’apprentissagel’apprentissage

Plusieurs techniques utilisent une estimation des densités de
probabilités conditionnelles, et construisent un modèle stochastique
en utilisant des données d’apprentissage issues de processus à
modéliser et estimentdirectement les probabilitésprobabilités aa posterioriposteriori en
maximisant lavraisemblancevraisemblancedes données de test par rapport au
modèle. Elles effectuent ensuite une sorte de régressionsur les

Notion de Modélisation Notion de Modélisation --Modélisation prédictive Modélisation prédictive - ClassificationClassification
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modèle. Elles effectuent ensuite une sorte de régressionsur les
indicatrices de classe. C'est par exemple le cas desapproches
Bayésiennes, ModèlesModèles dede MarkovMarkov CachésCachés(HiddenHidden MarkovMarkov ModelsModels
((HMMsHMMs))) [2, 3] pour les séries temporelles et lesapprochesapproches
MarkoviennesMarkoviennes dede l’apprentissagel’apprentissage parpar renforcementrenforcement [4] pour la
l’apprentissage et la commende en ligne.



Un enregistrement d’une activité cardiaque sur 24h ou un enregistrement d’une
activité cérébrale sur 8h sont des exemples de processus stochastiques en un sens
que ces enregistrement, s’ils sont renouvelés plusieurs fois sur les mêmes périodes
et dans les mêmes conditions, les grandeurs obtenues à partir d’eux ne donnent
jamais les mêmes valeurs ou les mêmes paramètres recherchés.

Evaluation de la crédibilité d’un modèleEvaluation de la crédibilité d’un modèle

Question : Un modèleconstruità partir d’un nombrefini d’enregistrements(un
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Question : Un modèleconstruità partir d’un nombrefini d’enregistrements(un
échantillon) issus d’un processus stochastique (ou une population), est-il un
modèle crédible ?

La StatistiqueStatistiqueavec ses deux branches principales, l'EstimationEstimation et l'InférenceInférence (ou
ThéorieThéorie dede TestsTests) permet, moyennant certaines hypothèses (sous forme de
répartition d'une certaine grandeur au sein de la population), de juger de la
crédibilité du modèle (construit sur un échantillon) en tant que représentant des
propriétés de la population.



[1] Livre interactif : http://www.aiaccess.net/
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