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1 Objectif 

Diagnostic et évaluation de la régression logistique. 

Ce tutoriel décrit la mise en œuvre des outils d’évaluation et de diagnostic de la régression logistique 

binaire, disponibles depuis la version 1.4.33 de Tanagra. Les techniques et les formules afférentes 

sont présentées dans le fascicule de cours que nous avons mis en ligne récemment (septembre 2009 

– « Pratique de la Régression Logistique – Régression logistique binaire et polytomique1 »). Il serait 

intéressant de le charger également afin de pouvoir s’y référer lorsque nous décrivons les résultats.  

Nous traitons un problème de crédit scoring. Nous cherchons à déterminer à l’aide de la régression 

logistique les facteurs explicatifs de l’accord ou du refus d’une demande de crédit de clients auprès 

d’un établissement bancaire. Nous réalisons les opérations suivantes : 

 Estimer les paramètres à l’aide de la régression logistique ; 

 Récupérer la matrice de variance covariance pour implémenter différents tests de significativité 

de blocs de coefficients ; 

 Evaluation de la régression à l’aide du test de Hosmer et Lemeshow ; 

 Evaluation de la régression à l’aide du diagramme de fiabilité ; 

 Evaluation de la régression à l’aide de la courbe ROC ; 

 Analyse des résidus, détection des points atypiques et influents. 

Nous utiliserons Tanagra 1.4.33 dans un premier temps. Dans un deuxième temps, nous essaierons 

de reproduire les mêmes calculs à l’aide du Logiciel R 2.9.1 (procédure glm()). 

2 Données 

Notre fichier « LOGISTIC_REGRESSION_DIAGNOSTICS.XLS2 » comporte n = 100 observations. La 

variable à prédire est « ACCEPTATION.CREDIT » (« yes » ou « no »). Les variables prédictives sont 

 

Nom Description Type 

Age Age du client Quantitative 

Income.Per.Dependent Revenu par tête dans le 

ménage 

Quantitative 

Derogatory.Report Au moins un problème avec 

l’établissement bancaire a été 

rapporté 

Binaire 

                                                           
1
 http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/cours/pratique_regression_logistique.pdf ; l’autre référence qu’il faut absolument 

avoir sous la main est bien entendu l’ouvrage de Hosmer et Lemeshow, « Applied Logistic Regression », John Wiley &Sons, 

Inc, Second Edition, 2000.  
2
 http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/logistic_regression_diagnostics.zip 

http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/cours/pratique_regression_logistique.pdf
http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/logistic_regression_diagnostics.zip
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3 Analyse avec Tanagra 

3.1 Importation des données 

Première étape toujours dans tout logiciel de Data Mining, nous devons importer les données. Le 

plus simple avec Tanagra est d’ouvrir le fichier dans le tableur Excel, puis de lancer Tanagra via le 

menu installé à l’aide de la macro complémentaire TANAGRA.XLA3. 

 

3.2 Définir le problème et lancer la régression logistique 

Nous devons indiquer au logiciel la variable expliquée (ACCEPTATION.CREDIT  TARGET) et les 

variables explicatives (les autres  INPUT). Nous utilisons le composant DEFINE STATUS que nous 

insérons dans le diagramme via le raccourci dans la barre d’outils. 

                                                           
3
 Voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/importation-fichier-xls-excel-macro.html concernant 

l’installation et l’utilisation de la macro complémentaire. 

http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/importation-fichier-xls-excel-macro.html
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Nous validons, puis nous cliquons sur VIEW pour vérifier la sélection. Nous devrions obtenir 

l’affichage suivant. 
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Nous pouvons insérer la régression logistique binaire (BINARY LOGISTIC REGRESSION, onglet SPV 

LEARNING). Il n’y a pas de paramètres à manipuler. Nous cliquons directement sur VIEW pour 

accéder aux résultats. 

 

Voyons en le détail. 

La première information fournie est la matrice de confusion (CLASSIFIER PERFORMANCES). Nous 

disposons du taux d’erreur global en resubstitution (erreur = 0.24), puis de la sensibilité (Rappel – 

RECALL) et de (1- Précision) pour chaque modalité de la variable à prédire. Si les YES sont les positifs 

que l’on cherche à détecter en priorité, nous constatons que notre modèle est plus sensible (68/73 = 

0.93) que précis (Précision = 68/87 =  0.78). 

La section MODEL FIT STATISTICS confronte le modèle étudié (MODEL) avec le modèle trivial 

composé uniquement de la constante (INTERCEPT). L’idée est d’évaluer la contribution des variables 

prédictives dans l’explication des valeurs de la variable ACCEPTATION.CREDIT. Plus petit est la valeur 

de l’indicateur, meilleur est le modèle. Dans notre configuration, il faut que les valeurs pour MODEL 

soient plus faibles que celles de INTERCEPT. Les indicateurs les plus intéressants sont AIC (Akaike) et 

SC (BIC de Schwartz) car ils tiennent compte de la complexité du modèle. La déviance (-2LL) du 

modèle étudié est mécaniquement plus petit que celui du modèle trivial. 

Concernant notre fichier, si l’on s’en tient au critère SC, nous constatons que les prédictives 

contribuent effectivement. En effet SC(MODEL) = 119.063 < SC(INTERCEPT) = 121.257. 

La section MODEL CHI² TEST (LR) implémente le test du rapport de vraisemblance pour la 

significativité globale de la régression. La statistique CHI-2 = LR = -2LL[INTERCEPT] – (-2LL[MODEL]) = 

116.652 – 100.642 = 16.0094. Le degré de liberté est égal au nombre de variables explicatives (3). 
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Nous obtenons une p-value de 0.0011 avec la loi du KHI-2 à 3 degrés de liberté. Le modèle est donc 

globalement significatif au risque 5%. 

R²-LIKE fournit les pseudo-R². Ils confrontent d’une manière ou d’une autre la vraisemblance du 

modèle étudié et du modèle trivial. Nous disposons de 3 indicateurs différents (Mc Fadden, Cox and 

Snell, Nagelkerke). Grosso modo, la régression ne vaut rien s’ils sont proches de 0 ; plus ils se 

rapprochent de 1, meilleur sera le modèle. 

 

Nous disposons ensuite du tableau des coefficients (Attributes in the Equation). Pour chaque 

descripteur, y compris la constante, nous avons l’estimation de la valeur du coefficient, son écart-

type, la statistique de Wald destinée à en évaluer sa significativité et la p-value s’y rapportant. Les 

probabilité critique en dessous de 0.05 sont surlignées en rouge vif ; celles en deçà de 0.10, en rouge 

moins vif (rose). Nous constatons par exemple que la variable AGE n’est pas significative à 5%, mais 

l’est à 10%. INCOME.PER.DEPENDANT en revanche n’es pas significative du tout, même à 10%. La 

variable la plus pertinente pour expliquer l’acceptation du dossier d’un client semble être 

DEROGATORY.REPORTS. 

 

Toutes choses égales par ailleurs c.-à-d. à âge égal et à revenu par tête égal, les clients ayant 

rencontrés au moins une fois des problèmes avec leur banque ont 1/exp(-1.929304) = 1/0.1452 = 



Didacticiel - Études de cas   R.R. 

21 février 2015  Page 6 sur 18 

6.89 fois plus de chances de se voir refuser leur crédit (que ceux qui n’ont jamais eu de problèmes). 

Ces interprétations sous forme d’ODDS RATIO  sont accessibles dans la dernière section du rapport. 

Nous avons également les intervalles de confiance au niveau 95%. 

 

3.3 Tester la significativité d’un groupe de coefficients 

Nous avons besoin de la matrice de variance covariance des coefficients pour évaluer la significativité 

simultanée d’un groupe de coefficients à l’aide du test de Wald. Tanagra 1.4.33 inclut un second 

onglet (COVARIANCE MATRIX) qui fournit ces valeurs. 

 

Nous pouvons les copier dans EXCEL en actionnant le menu COMPONENT / COPY RESULTS4. 

 

Nous souhaitons tester « H0 : a(AGE) = a(INCOME.PER.DEPENDENT) = 0 » par exemple. En piochant 

dans la matrice de variance covariance, nous pouvons former la statistique de Wald 
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4
 Nous utilisons sciemment le format scientifique pour conserver un maximum de précision. 
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Avec un KHI-2 à 2 degrés de liberté, nous obtenons une probabilité critique de 0.1347. Au risque 5%, 

nos données sont compatibles avec l’hypothèse de nullité simultanée des coefficients de AGE et 

INCOME.PER.DEPENDENT. 

3.4 Test de Hosmer et Lemeshow 

Le test de Hosmer et Lemeshow cherche à établir l’adéquation du modèle avec les données. Il se 

substitue au test basé sur le résidu déviance lorsque nous sommes dans une situation de données 

individuelles, par exemple lorsque nous avons des variables explicatives continues (quantitatives) 

comme c’est le cas pour nous5. 

Nous branchons le composant HOSMER LEMESHOW TEST (onglet SPV LEARNING ASSESSMENT) à la 

suite de la régression. C’est le seul endroit où nous pouvons l’insérer dans le diagramme de toute 

manière. 

 

Nous cliquons sur VIEW, nous obtenons le tableau des fréquences observées et théoriques. La 

statistique du test est égale à KHI-2 = 4.4530 avec une p-value = 0.8141. 

Notre modèle est validé puisque la p-value est supérieure au risque de 5% prédéfini.  

                                                           
5
 Dans le cas des données groupées, il vaut mieux utiliser la déviance calculée à partir du résidu déviance. 
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Remarque : Parce que nous travaillons sur un effectif relativement faible, de nombreuses cases du 

tableau des effectifs théoriques (espérés) sont inférieures à 5. La p-value calculée est sujette à 

caution. Il faudrait procéder à des regroupements.  

Attention néanmoins, si nous parvenons à un tableau comportant moins de 6 lignes après 

regroupements, les auteurs du test ont remarqué que le modèle est toujours validé, quelle qu’en soit 

la pertinence (Hosmer et Lemeshow, 2000 ; page 151). Bref, tout ceci est à manipuler avec prudence. 

3.5 Diagramme de fiabilité 

Le diagramme de fiabilité cherche également à confronter les probabilités prédites par le modèle (les 

scores, en abscisse) et les probabilités observées (la proportion de positifs, en ordonnée) dans des 

groupes d’individus. Si le modèle est bien calibré, les points doivent former une droite. 

Dans Tanagra, nous devons calculer explicitement les scores au préalable. En effet l’outil proposé est 

générique, il peut s’appliquer à tout classifieur capable de produire un score (une quantité 

proportionnelle à la probabilité d’être positif). Nous insérons donc le composant SCORE (onglet 

SCORING). Nous le paramétrons en spécifiant « YES » comme modalité « positive ». 

 

Nous cliquons sur VIEW pour lancer les calculs. Une nouvelle colonne est ajoutée à l’ensemble de 

données. 
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Nous insérons un nouveau composant DEFINE STATUS dans le diagramme. Nous mettons en TARGET 

la variable à prédire, en INPUT le score produit précédemment (SCORE_1). Notons que nous pouvons 

insérer plusieurs scores ici. Cela peut être utile pour les comparaisons de classifieurs. Autre 

remarque, n’importe quelle variable peut être utilisée comme score. Il suffit qu’il permette de trier 

les données selon leur « degré de positivité ». 

 

Il ne nous reste plus qu’à introduire le composant RELIABILITY DIAGRAM (onglet SCORING). Nous le 

paramétrons en lui indiquant la modalité positive de la variable à prédire. Nous remarquons que si 

les données ont été préalablement subdivisées en échantillons d’apprentissage et de test, nous 

pouvons calculer le diagramme sur ce dernier. 
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Nous cliquons sur VIEW.  
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Notre modèle n’est pas très bon. Les points associés aux groupes d’observations groupes (moyenne 

des scores en abscisse, proportion des positifs en ordonnée) ne sont pas très bien alignés. Il y a  des 

zones où les scores sont surévalués (2nd point), et d’autres où ils sont sous-évalués (3ème point). 

3.6 Courbe ROC 

La courbe ROC évalue la capacité du modèle à placer les positifs devant les négatifs à partir des 

scores. Ces derniers ont déjà été calculés dans l’étape précédente. Il ne nous reste plus qu’à insérer 

le composant ROC CURVE (onglet SCORING) dans le diagramme. Nous le paramétrons en lui 

indiquant la modalité positive de la variable expliquée. 

 

Puis nous cliquons sur VIEW. 

Nous obtenons la courbe ROC. Elle est surtout intéressante lorsque l’on souhaite comparer des 

modèles. Plus intéressant dans notre contexte est le critère AUC (nous avons le détail des calculs 

dans l’onglet REPORT). Nous avons AUC = 0.7575. La discrimination fournie par le modèle est 

« acceptable » si l’on se réfère à l’interprétation usuelle (Hosmer et Lemeshow, 2000 ; page 162). 
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Bref, le modèle n’est pas très bon si l’on considère la majorité des indicateurs d’évaluation utilisés 

jusqu’à présent (matrice de confusion,  diagramme de fiabilité, courbe ROC). Cet aspect est très 

important. Il ne faut pas se focaliser sur tel ou tel outil. L’intérêt d’en disposer de plusieurs est de 

pouvoir les croiser pour affermir les conclusions que l’on pourrait émettre sur la qualité du modèle. 

3.7 Analyse des résidus 

L’analyse des résidus est un outil important de la régression logistique, il permet de répondre à 

plusieurs questions. (1) Quels sont les points mal modélisés ? Si nous arrivons à les caractériser, nous 

saurons pourquoi certains profils sont mal restitués par le classifieur. (2) Quels sont les points 

atypiques, ceux dont les caractéristiques sont sensiblement différentes des autres ? (3) Quels sont les 

points influents, c.-à-d. si nous les retirions des données, les résultats obtenus seraient 

(significativement) différents. 

Dans Tanagra, nous insérons le composant LOGISTIC REGRESSION RESIDUALS (onglet SPV LEARNING 

ASSESSMENT) à la suite de la régression logistique. Tout comme le test de Hosmer et Lemeshow, il ne 

peut pas être placé ailleurs. Nous cliquons sur VIEW. 
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Les valeurs des indicateurs sont affichées dans une grille. Nous disposons pour chaque individu : 

 HAT : le levier (Leverage est l’autre terme utilisé pour le désigner) ; 

 PEARSON : résidu de Pearson ; 

 STD_PEARSON : résidu de Pearson standardisé ; 

 DIFCHISQ : contribution à la statistique de Pearson ; 

 DEVIANCE : résidu déviance ; 

 STD_DEVIANCE : résidu déviance standardisé ; 

 DIFDEV : contribution à la déviance ; 

 COOK : distance de Cook ; 

 DEFBETA : DFBETA pour chaque prédicteur, y compris la constante ; 

 DFBETAS : DFBETA standardisé pour chaque prédicteur, y compris la variance. 

Les valeurs « anormales », en deçà ou au-delà des seuils usuels décrits dans la littérature, sont 

signalées en gras. Mais plutôt que de se focaliser sur ces seuils, il est peut être plus intéressant de 

copier le tableau (COMPONENT / COPY RESULTS) et de les coller dans un tableur. En exploitant des 

fonctionnalités de TRI de ce dernier, nous pouvons mieux apprécier les groupes d’observations à 

problème. 

Dans l’onglet REPORT de la fenêtre de résultats, nous avons un récapitulatif du nombre 

d’observations « suspectes » au regard de certains critères. 
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4 ANALYSE avec R 

Nous ne détaillons pas toutes les opérations avec R, nous donnons les éléments qui permettent 

d’obtenir les résultats demandés. Le code source «LOGISTIC_REGRESSION_DIAGNOSTICS.R » est 

inclus dans l’archive distribué avec ce didacticiel. 

4.1 Importation des données et régression logistique 

Nous introduisons les commandes suivantes pour charger le fichier Excel et lancer la régression. 

Attention, il ne faut pas que le fichier soit en cours d’édition par ailleurs, cela ferait échouer 

l’importation. 

Voici le code utilisé. 
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Nous avons les résultats suivants. Ils concordent avec ceux de Tanagra.  

 

Pour obtenir la matrice de confusion, nous procédons en 2 temps : créer une colonne prédiction, puis 

confronter valeurs observées et valeurs prédites dans un tableau de contingence. 

 

Ainsi. 
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4.2 Matrice de variance covariance des coefficients 

Pour réaliser les différents tests de significativité, nous avons besoin de la matrice de variance 

covariance des coefficients. Elle est associée à l’objet « résumé » du modèle. Nous pouvons l’afficher 

de  la manière suivante. 

 

Pour les tests de significativité, R disposant d’opérateur matriciels puissants, nous pourrions les 

réaliser directement, sans avoir à passer par un tableur. 

4.3 Obtenir les scores – Test de Hosmer et Lemeshow 

Le test de Hosmer et Lemeshow, la courbe ROC et le diagramme de fiabilité reposent sur le score 

attribué aux individus. Cette étape est incontournable. Avec R, nous utilisons la fonction predict(). 

 

Après, il ne reste qu’à exploiter adroitement cette colonne de valeurs pour produire l’indicateur 

demandé (graphique ou statistique de test). Nous nous en tiendrons à la statistique de Hosmer et 
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Lemeshow dans cette section. Le code utilisé est le suivant6, il correspond en tout point à la 

procédure implémentée dans Tanagra. 

 

Et nous obtenons les mêmes résultats bien entendu. 

 

4.4 Résidus et points influents 

R propose tout une panoplie d’outils pour produire les résidus et indicateurs d’influence. 

                                                           
6
 OK, OK, il y a sûrement des manières plus directes de programmer (plus dans la philosophie R). J’ai souhaité privilégier la 

clarté ici en décomposant chaque étape, d’où ce code très « scolaire ». Voici à titre de comparaison un programme trouvé 

sur internet. C’est plutôt joli car très concis. Mais si on veut faire fuir les « apprentis programmeurs » R, il n’y a pas mieux. 

 

Les deux procédures convergent bien entendu, nous retrouvons le résultat fournit par Tanagra (ou l’inverse, bref tout va 

bien). 
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influence() fournit les leviers (hat values), les DFBETA, les résidus déviance et de Pearson. 

Influence.measures() fournit les DFBETAS, les DFFIT, les COVRATIO, les distances de Cook, et les 

leviers. 

D’autres fonctions sont disponibles. On notera que les résultats sont identiques à ceux de Tanagra, à 

l’exception notable des DFBETA (et par conséquent des DFBETAS). Malgré mes recherches, je n’ai pas 

pu détecter l’origine de la différence. Les valeurs fournies par Tanagra sont identiques à celles de SAS 

et SPSS. Ca me rassure un peu. J’aurais aimé cependant comprendre la formule utilisée dans R. Des 

indications sur le sujet m’intéresseraient. 

5 Conclusion 

Nous avons essayé de donner un aperçu élargi des outils utilisés pour évaluer et diagnostiquer la 

régression logistique dans ce didacticiel. Certains sont spécifiques à la régression (test de Hosmer-

Lemeshow, analyse des résidus) ; d’autres sont plus génériques, ils peuvent être utilisés pour tout 

classifieur sachant fournir une prédiction ou un score (matrice de confusion, courbe ROC).  
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