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Résumé :  

L’approche d’audit par le management des risques se caractérise par une complexité et 

une difficulté en termes de volume d’informations à traiter. L’objectif de cette étude est 

d’appliquer les réseaux de neurones artificiels comme un outil d’aide aux auditeurs, dont 

nous avons examiné l’aptitude de RNA à la classification des risques en zones. Pour 

accomplir cet objectif, nous avons collecté 55 rapports de commissariat aux comptes vue 

que  le commissariat aux comptes est la forme d’audit la plus reconnu en Algérie. De ces 

rapports nous avons calculé un ensemble d’indicateurs de risques  (les ratios). A l’issue 

du lancement de l’analyse, le RNA a réussi de classifier correctement les données traitées 

avec un taux de 100%. Sachant que la classification est une étape indispensable dans 

l’approche d’audit par le management des risques. A cet effet, nous avons conclu que 

RNA répond avec succès aux besoins des auditeurs    

Mots Clés: Audit, Classification, Management des risques, Réseaux de neurones 

artificiels, Risques 
Abstract :  

 The risk management audit is characterized by complexity and difficulty in terms of the 

data volume to asses. The study aims to apply artificial neural networks as a tool to assist 

auditors, and we examine ANN ability to classify risks into risk areas. Accordingly, we 

collect 55 statutory audit reports, knowing that statutory audit is the most recognized form 

in Algeria. From these reports we calculate some risk indicators (the ratios). After starting 

analysis, the ANN successfully classifies the data. Notice that classification is an essential 

step in risk management audit approach. thus  we   conclude  that  ANN  responds 

successfully to auditors requirements 

Key Words:  Artificial neural networks, Audit, Classification, Risk, Risk management 

 

JEL Classification : M42, C63. 
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Introduction : 

Les recherches sur l’approche d’audit par le management des risques d’entreprise 

n’ont pas encore abouti quant au choix de la technique optimale qui peut être utilisée 

dans ce cadre. C’est pour cette raison que nous allons procéder à tester la 

performance et l’efficacité des réseaux de neurones artificiels pour 

l’accomplissement des tâches d’une approche d’audit par le management des risques. 

Les tâches des auditeurs évoluent en parallèle avec l’énorme évolution des 

entreprises et l’élargissement de ces dernières. Ceci rend la conduite d’une mission 

d’audit  très difficile et complexe. L’auditeur doit accomplir plusieurs tâches à la 

fois. Parmi ces tâches le management des risques qui est en plein essor surtout dans 

un environnement incertain et propice aux risques. Pour exercer le management des 

risques l’auditeur doit tout d’abord prévoir les risques qui peuvent affecter la capacité 

de l’entreprise à atteindre ses objectifs. Et comme une deuxième étape il doit 

classifier ces risques en fonction de leurs gravités et de leurs probabilités de 

survenance. 

  En l’occurrence, plusieurs méthodes et techniques peuvent intervenir dans ce cadre, 

telles que l’utilisation des techniques qualitatives, quantitatives, ou les deux à la fois 

notant les techniques qui font partie de l’intelligence artificiels.   

Les recherches sur l’approche d’audit par le management des risques d’entreprise 

n’ont pas encore abouti quant au choix optimal de la technique à utiliser. Dans cet 

article, nous allons tenter de tester la performance et l’efficacité des réseaux de 

neurones artificiel en tant qu’outil d’aide aux professionnels d’audit tout en ayant à 

l’esprit la question de savoir comment les réseaux de neurones artificiels peuvent 

faciliter la mission d’audit. Nous allons tenter exactement et plus précisément 

d’examiner l’aptitude des RNA à accomplir la tâche de classification.  

 

I. Présentation de l’étude :  

Pour réaliser ce document, nous avons pris un ensemble de données décrites dans ce 

qui suit. 

 

1.  L’échantillon de l’étude :  

Notre échantillon s’est porté sur les commissaires aux comptes (CAC) en raison, 

premièrement, de leur objet de mission, et deuxièmement, de leurs connaissances 

d’un nombre important d’entreprises. Les autres charges diffèrent entre expert-

comptable, professionnel d’audit, et conseiller en organisation et fiscalité de 

l’entreprise. Sur l’échantillon retenu (en l’occurrence, 7 répondants sur 9) nous 

dénombrons 6 commissaires aux comptes exerçant l’activité d’audit légal et un seul 

professionnel cumule également les activités d’audit et de conseil en organisation et 

fiscalité de l’entreprise. Les éléments de notre échantillon opèrent dans la wilaya de 

Tlemcen et de ses environs (Tlemcen centre, Remchi et Maghnia). 

     Nos enquêtés nous ont fourni près de 60 rapports utilisés pour les besoins de notre 

étude. 49 rapports sur les 60 sont des rapports de commissariat aux comptes, parfois 

deux ou trois rapports sont d’une même entreprise mais pour des années différentes. 

Le reste concerne des rapports relatifs à des plans de développement d’entreprises, 
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des plans de sauvetage et des études technico- économiques. Sans oublier 6 autres 

rapports financiers tirés de l’internet à propos de trois grandes entreprises algériennes 

cotées en bourse (Sonatrach, Sonelgaz, Naftal). Donc l’ensemble de rapports étudiés 

et analysés est de 55 pour l’ensemble de 39 entreprises. Les entreprises objet d’étude 

relève des secteurs d’activité de l’industrie et de service, de caractère juridique privé 

et public, de taille petites et moyennes entreprises(PME) et grandes entreprises.    

 

2. La description des données :  

Les ratios sont les outils d’analyses des équilibres financiers les plus répondus, ils 

sont donc utilisés pour mesurer et interpréter les caractéristiques économiques, 

financières et de gestion d’une entreprise. Ces indicateurs de l’état de santé de 

l’entreprise intéressent de nombreux utilisateurs tels que les actionnaires, les 

banquiers, les clients, les fournisseurs et le personnel.   

Dans le tableau ci-dessous, nous présentons les principaux ratios que nous avons 

utilisés pour comprendre et apprécier la situation des entreprises objet d’étude  

 

Tableau 1: « Présentation des indicateurs d’analyse » 
Les données (Qualitatives / Quantitatives) 

Les données qualitatives servir à nous renseigner 

- Sur  l’existence du risque : cette situation est identifiée par « 1 » 

- Sur l’inexistence du risque : cette situation est identifiée par « 0 » 

Risque de mauvaise gestion des ressources 

Risque de liquidité 

Risque du système de contrôle interne 

Risque d'insolvabilité 

Données quantitatives 

 Désignation du ratio  Paramètres de ratio Interprétation du ratio 

Ratio de rentabilité 

commercial 

Excédent brut 

d'exploitation/Chiffre 

d'affaires 

Indicateur pour déterminer la marge 

obtenue sur le coût de revient de la 

production   

Ratio de rentabilité  

financière 

résultat net/ fond 

propre 

La rentabilité financière mesure la 

capacité des capitaux investis par 

les actionnaires et associés 

(capitaux propres) à dégager un 

certain niveau de profit. 

L'autonomie financière 

 

Total des dettes/ 

Capitaux propres 

 

Le ratio d'autonomie financière 

(endettement net par rapport aux 

capitaux propres) donne une 

indication sur le niveau 

d'endettement de la société. 

Supérieur à un, il peut traduire un 

recours trop important à l'emprunt. 

Ratio d'endettement 

Total des dettes/   

Actifs non courant 
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Autres indicateurs 

Fond de roulement 
Capitaux permanents - 

actifs immobilisés 

Le FR correspond au surplus des 

capitaux permanents (capitaux 

propres et emprunts LMT) par 

rapport aux immobilisations.  C’est 

l’argent dégagé de l’exploitation 

(réserves, ..) afin de financer les 

investissements et les emplois nets 

du cycle d’exploitation. 

Besoin de fond roulement  
 

Actifs circulants 

d'exploitation 

- 

 passif circulant 

d’exploitation 

Le besoin en fonds de roulement net 

va mesurer la part des actifs 

circulants financés par des  dettes à 

court terme non financières 

 

Fond de roulement - 

Besoin de fond 

roulement 

  

Source : Etablie par les auteurs 

II. Lancement de l’analyse et choix des paramètres d’étude : 

Pour répondre à notre problématique, l’étude sera conduite selon les étapes 

démontrées dans la figure ci-dessous : 

                                 Figure 1: « Le plan de l’étude » 

            
   Pour aborder cette étude, nous avons utilisé le logiciel de traitement des données 

le SPSS V20 qui offre l’application des réseaux de neurones artificiels comme l’une 

de ces méthodes d’analyse des données accessibles. Pour ce faire, le développement 

de cette partie sera élaboré suivant les commandes du SPSS, sachant que certaines 
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étapes peuvent être décalées en fonction de la conception de chaque logiciel, 

notamment pour ceux de Statistica, Neuro One, Tanagra, Excel Neuro Solution,  

Alyuda Forecaster et autres. 

 

1. L’introduction des données :  

   L’introduction des données dans l’outil représente la première phase avant de 

lancer tout traitement et analyse. Cette opération a un très grand impact sur 

l’efficacité du modèle choisi et touche fortement les étapes qui viennent ci-après. 

Pour ce faire, nous devrions choisir les critères qui caractérisent chaque entrée 

(variable) comme il est démontré dans la fenêtre suivante : 

Image 1: «  Le codage des données » 

 

Source : SPSS V20 

Par conséquent, le réseau de neurones va traiter les données d’entrée en fonction 

d’une matrice d’entrée de dimension X (55,10) pour un vecteur colonne de sortie de 

dimension 55 :  

La matrice  d’entrée X est :   
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Le vecteur de sortie Y:                                       Y= 

[
 
 
 
 
 
𝑦1

𝑦2

⋮
𝑦𝑖

⋮
𝑦55   ]

 
 
 
 
 

 

 La description précisée là-dessus  permet à logiciel de reconnaitre les données, à ce 

moment-là nous pouvons les insérer dans la fenêtre qui suit:  

Image 2: « L’introduction des données » 

 

Source : Etablie sur la base de SPSS V20 

Signalant que, pour qu’un RNA puisse lire et classifier nos sorties, on devrait coder 

ces dernières en données binaires soit 1 soit 0. A ce propos, nous avons fixé, la valeur 

« 0 »  à la zone modérée et la valeur « 1 » à la zone dangereuse.  

Après l’introduction des données, nous démarrons notre traitement en cliquant sur 

« analyse » et choisissant l’application « réseaux neuronaux ». Ce clic fait apparaitre 

un menu qui permet de déterminer, et, de trier les données d’entrée et les données de 

sortie pour que le logiciel puisse les reconnaitre. L’image n°3 permet d’effectuer 

cette tâche en saisissant les données d’entrée en tant que  «  Covariables » et des 

données de sortie en tant que  « variables dépendantes ». 
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Image 3: « L’identification des variables » 

 

Source : Etablie sur la base de SPSS V20 

2. Le sous-échantillonnage : 

Pour une classification d’une base de données telle que la nôtre, le RNA nécessite 

l’emploi d’un apprentissage supervisé pour permettre de reconnaitre les groupes de 

classes auxquels appartient une catégorie de rapport. Dans le but de développer notre 

modèle, nous devons procéder à un sous échantillonnage en construisant trois  sous 

échantillons :  

- Le premier sous-échantillon est celui d’apprentissage. Il doit être important en 

termes de nombre par rapport aux deux autres. Cet échantillon fournit au RNA 

une base solide pour apprendre, et, sur laquelle il produit des résultats. Il occupe 

près de 65% de l’ensemble de notre base de données. 

- Le deuxième sous-échantillon est celui de validation, nommé sur SPSS comme 

l’échantillon de test. Il représente près de 25% de l’ensemble de nos données. 

Cet échantillon permet de tester l’aptitude du réseau à lire des données hors 

l’échantillon d’apprentissage. 

- Le troisième sous-échantillon est celui de test dans la littérature, nommé sur 

SPSS comme l’échantillon traité. Il représente près de 10% de l’ensemble de 

nos données. Cet échantillon évalue la capacité de réseau à donner des résultats 

généralisés sans avoir eu la sortie correspondante. 

Cette opération est permise lorsqu’on clique sur la commande de partition, voir 

image n°04   
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 Image 4: « Sélection des sous échantillons » 

 

Source : Etablie sur la base de SPSS V20 

    Le logiciel lui-même ajuste ces sous-échantillons, à postériori, dans le but 

d’achever les meilleurs résultats.  

Le tableau suivant récapitule les différents sous-échantillons ajustés accompagnés 

du nombre exact des données.  

Tableau 2: « Récapitulatif du traitement de données » 

 N Pourcentage 

Echantillon 

Apprentissage 36 66,7% 

Test 14 25,9% 

Traité 4 7,4% 

Valide 54 100,0% 

Exclus 1  

Total 55  

Source : Etablie sur la base de SPSS V20 

 3. La sélection de l’architecture optimale et les fonctions d’activations   

 Nous devons, à cette étape, choisir l’architecture optimale et les fonctions 

d’activations. Ce procédé consiste à choisir, premièrement, le nombre des couches 

cachées et le nombre des neurones dans chaque couche cachée, deuxièmement, les 

fonctions d’activation des couches cachées et de la couche de sortie. Pour en décider 

et déterminer ceux qui sont optimales, on devrait comparer entre les résultats de 

différents modèles construits par itération, en jouant sur les paramètres d’architecture 

et de fonctions d’activation. Dans notre étude, nous avons privilégié les paramètres 

démontrés dans l’image n°05 après la construction de près de 18 modèles. Ces 

derniers ont aussi donné  des résultats notables en dépassant dans l’ensemble 80% 
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de performance. Relevant que Le type du modèle sélectionné fait partie des 

perceptrons multicouches.  

Image 5: « Le choix de l’architecture » 

 

Source : Etablie sur la base de SPSS V20 

Ces choix nous ont permis de construire un réseau de neurones de trois couches, une 

couche d’entrée, une couche de sortie et une couche cachée comme il est démontré 

dans l’image 6 .  

Image 6: « Le réseau de neurone artificiel propre à notre étude » 

 

Source : Etablie sur la base de SPSS V20 

Le nombre des neurones dans la couche d’entrée est similaire au nombre des 

variables de notre échantillon qui est de dix. Et, le nombre des neurones dans la 
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couche de sortie indique le nombre de nos sorties qui est de deux, 0 et 1. Pour ce qui 

est de la couche cachée, notre choix s’est porté sur cinq neurones. En parallèle, les 

fonctions d’activations utilisées dans la couche cachée et de sortie 

sont respectivement, la fonction tangente hyperbolique et la fonction Softmax. De 

plus, l’erreur d’ajustement des poids synaptiques est calculée sur la base de l’entropie 

croisée1 , une fonction généralement utilisée dans les modèles de classification. Ces 

paramètres sont récapitulés dans le tableau n°3. 

Tableau 3: « Les paramètres du réseau de neurones artificiels propre à 

l’étude » 

 

Source : Etablie sur la base de SPSS V20 
 

III. Les résultats de l’étude : 

  Arrivant à ce stade, nous allons percevoir le taux de classement réalisé par le réseau 

de neurone artificiel en donnant une opinion sur son niveau d’efficacité à savoir s’il 

est performant ou pas.  

Couches 

d'entrée 

Covariables 

1 Rentabilité financière 

2 l'endettement 

3 L'autonomie financière 

4 Fond de roulement 

5 besoin de fond de roulement 

6 La trésorerie 

7 Risque de mauvaise gestion des ressources 

8 Risque de liquidité 

9 Absence du SCI 

10 Risque d'insolvabilité 

 

Nombre d'unités 

 

10 

Couches 

cachées 

Nombre de strates masquées 1 

Nombre d'unités dans la 

strate masquée 1a 
1 

Fonction d'activation Tangente hyperbolique 

Couche de 

sortie 

Variables dépendantes    1 Zones des risques 

Nombre d'unités 2 

Fonction d'activation Softmax 

Fonction d'erreur Entropie croisée 
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1. Résultats de la classification : 

  Pour finaliser ce traitement, nous devons cliquer sur la commande « résultat ». 

Cette action permet d’afficher toutes les informations dont on a besoin.  

Image 7: « L’obtention des résultats »

  
Source : Etablie sur la base de SPSS V20 

     Les tableaux et les graphes qui suivent sont les produits de notre traitement. Le 

tableau n°4 mentionne exactement le temps consacré pour la réalisation de cette 

analyse, ainsi que les taux d’erreurs.   
Tableau 4: « Récapitulatif des modèles » 

Apprentissage 

Erreur d'entropie croisée 7,909 

Prévisions de pourcentage 

incorrectes 
11,1% 

Arrêt de la règle utilisée 

1 étape(s) 

consécutive(s) sans 

diminution dans 

l'erreur  

Durée de formation 0:00:00,08 

Test 
Erreur d'entropie croisée 3,618 

Prévisions   incorrectes 7,1% 

Traité Prévisions   incorrectes 0,0% 

Source : Etablie sur la base de SPSS V20 

 

  Pour  vérifier la solidité de notre modèle, nous observons que l’erreur  est réduite 

de 7,9 dans la phase d’apprentissage à 3.61 dans la phase de test. Cette baisse est 

aussi un indicateur qui nous a amené à choisir ce modèle, car, le taux d’erreur de test 
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est un facteur déterminant à ce propos. De plus, la durée de traitement n’a pas dépassé 

une seconde.  

   La courbe de ROC (Receiver Operating Characteristic), présentée dans la figure 

n°2, de même corrobore notre choix, puisqu’elle joue un rôle primordial pour la 

sélection du meilleur modèle. Un réseau est relativement meilleur en fonction de 

deux critères, d’une sensibilité2 élevée et d’un complément de spécificité3 aussi élevé 

qui est de (1 – la spécificité). Donc, on estime qu’un modèle est meilleur  lorsque la 

courbe se situe en haut près du coin gauche, comme c’est le cas de notre modèle.  

 

Figure 2: « La courbe de ROC » 

 

 

 

  

   La zone sous la courbe ROC reflète le niveau de performance du modèle 

sélectionné, elle doit être comprise entre 0 et 1. Pour que la courbe représente une 

meilleure performance elle doit se situer entre 0.5 et 1 et plus elle se rapproche de 

« 1 » plus elle est meilleure. Cette explication atteste que notre modèle est 

performant étant donné que la zone sous la courbe est de 0.962.  

Pour ce qui est des résultats de classification, le tableau n°5 partage les proportions 

de classification correctes faites par les réseaux de neurones. Ils nous ont fourni un 

excellent classement qui atteint les 100% d’exactitude.  

Zone sous la courbe 

 Zone 

Zones des risques 
,00 ,962 

1,00 ,962 
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Tableau 5: « La classification des données » 

Echantillon Observations Prévisions 

,00 1,00 Pourcentage correct 

Apprentissage 

,00 13 2 86,7% 

1,00 2 19 90,5% 

Pourcentage 

global 
41,7% 58,3% 88,9% 

Test 

,00 6 0 100,0% 

1,00 1 7 87,5% 

Pourcentage 

global 
50,0% 50,0% 92,9% 

Traité 

,00 1 0 100,0% 

1,00 0 3 100,0% 

Pourcentage 

global 
25,0% 75,0% 100,0% 

Source : Etablie sur la base de SPSS V20 

Le réseau de neurones artificiel a assimilé correctement près de 89% des données de 

l’ensemble d’apprentissage. Dont, il a détecté 86,7% d’entreprises en zone 

dangereuse et 90.5% entreprises en zone modérée.  En ce qui concerne l’échantillon 

de test, il a détecté correctement la situation de 87,5% entreprises en zone 

dangereuse, dont l’ensemble est près de 93% des données de test.  Quant à 

l’ensemble des données traitées à but de généralisation,  100% de classification est 

accompli correctement. Il est arrivé à détecter la zone appropriée de chaque 

entreprise.  

2. Interprétation des résultats : 

Reprenons maintenant les principaux résultats dégagés par cette étude à fin de les 

mettre en relief avec notre objet de recherche : 

- Premièrement, le réseau de neurones arrive à classifier correctement toutes les 

entreprises, chacune dans la zone qui lui convient. Ce fait valide fortement notre  

hypothèse qui indique que les réseaux de neurones artificiels représentent un outil 

très efficace pour l’accomplissement des tâches de classification dans le cadre d’une 

mission d’audit par le management des risques. Cette technique pourra être introduite 

avec succès dans la démarche d’audit en offrant des avantages multiples. Elle peut 

fournir un classement satisfaisant aux risques en zone, ce qui permet à l’auditeur 

d’émettre des opinions pertinentes, ainsi, de tracer des plans d’actions vigoureuses 

et en temps opportun. Par conséquent, la qualité d’audit va s’améliorer.    
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- Deuxièmement, le taux de classification réalisé par le réseau de neurones, 

représente un résultat extrêmement intéressant non seulement pour l’approche 

d’audit par le management des risques, mais même par rapport aux résultats des 

recherches antérieures qui n’ont pas abouti à un taux équivalent à celui de 100% de 

classification correcte. Toutes les recherches antérieures, en matière de tâches de 

contrôle, ont pratiquement subit un taux de mauvaise classification (miss 

classification) quel que soit son importance. Ce fait nous accorde une autre valeur 

ajoutée par rapport aux recherches à ce propos.  

- Troisièmement, le temps imparti à l’analyse est surprenant, le réseau fournit des 

résultats dans un temps record, moins d’une seconde. C’est vrai que la base de 

données n’est pas immense mais même avec une taille colossale de donnée le temps 

estimé sera très bénéfique au lieu de consacré un temps important pour établir les 

corrélations entre différentes variables pour dresser un classement raisonnable. En 

effet, le réseau de neurone a vocation d’aider les auditeurs à effectuer des prévisions 

et des classifications dans peu de temps et au temps opportun. Prenant cet avantage 

à travers une autre vision, le fait de réaliser des classements très rapidement diminue 

logiquement le temps accordé pour conduire une mission d’audit, par suite, les 

honoraires des auditeurs peuvent en conséquence diminuer simultanément. En 

revanche, si les frais d’une acquisition d’un logiciel de réseau de neurones artificiels 

puissant vont augmenter, automatiquement les honoraires d’audit augmenteront. 

Mais pour les deux cas, le grand bénéficiaire est l’entreprise,  elle va profiter d’une 

meilleur qualité de service.  

- Quatrièmement, comme notre étude le montre, l’utilisation du réseau de neurones 

artificiels n’est pas ci difficile qu’elle ne le parait. Il faut juste suivre quelques 

commandes pour accomplir la tâche de classification avec succès. Il est conçu pour 

des professionnels, son utilisation ne nécessite pas une connaissance approfondie en 

la matière des sciences statistiques et mathématiques.  

IV. Recommandations :   

La profession d’audit en Algérie est donc, plus que jamais, sollicitée à s’évoluer en 

se dotant des nouvelles techniques et méthodes à fin d’être en mesure de faire face 

aux changements, risques et aux nouvelles exigences. Dans cette étendue, les 

auditeurs algériens ont besoin d’une information permanente et des formations 

ponctuelles pour renforcer et enrichir leur compétence pour se mettre à niveau.  

L’acceptation des réseaux de neurones artificiels comme outil d’aide à la décision 

dans le cadre d’une démarche d’audit par le management des risques, peut apporter    

un grand intérêt à l’auditeur et particulièrement aux entreprises  pour qui le temps 

est un facteur de coût qu’il faut absolument maîtriser. 

Les réseaux de neurones artificiels est une nouvelle technique très mal connue par 

les auditeurs. C’est pourquoi qu’il est nécessairement recommandé de suivre une 

formation pour acquérir ses fondements de base, comprendre son mode de 

fonctionnement, et apprendre son utilisation.     
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Conclusion :  

  Les scandales financiers ont participé fortement à la naissance des nouvelles 

approches, notamment, ceux d’Enron, Parmala. C’est alors que l’affaire du cabinet 

d’audit Anderson qui a déclenché des débats sérieux sur les attentes, d’une 

entreprise, d’un audit. Étant donné que l’approche d’audit par le management des 

risques se caractérise par une complexité et une difficulté en termes de volume 

d’informations à traiter et du niveau de compétences acquises. Elle manque d’une 

technique pertinente et d’un outil d’aide qui facilite la tâche du professionnel d’une 

part, et s’adapte aux besoins de l’auditeur. 

    Malgré qu’on se soit heurté à la réalité du terrain qui nous a empêché d’avoir un 

nombre important de données sur une seule entreprise dans le but de détecter et de 

classifier ses risques en zones, on a réussi de collecter 55 rapports sur 39 entreprises.    

Ces derniers nous ont permis de disposer d’une base de données pour réaliser des 

résultats raisonnables et satisfaisants. Le RNA a réussi de classifier les entreprises 

en zones appropriées  avec un taux de 100%. Ce qui fait que les RNA  ont répondu 

avec succès aux besoins de la démarche d’audit par le management des risques 

exigée aux commissaires aux comptes.  

    Finalement, il faut signaler que l’utilisation de RNA devrait être précédée par une 

bonne formation qui puisse permettre une remise à niveau des compétences des  

auditeurs. A ce moment-là, le RNA peut être introduit efficacement et pertinemment  

dans la conduite d’une mission d’audit caractérisée par des quantités de données 

considérables nécessitant des traitements et des classifications complexe. 
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1 L'entropie croisée, comme l'erreur quadratique moyenne est issue du principe du maximum de 

vraisemblance. Comme l'hypothèse sous-jacente pour l'utilisation de l'erreur quadratique est erronée 

pour les problèmes de classification. 
 

2 La sensibilité d'un test mesure sa capacité à donner un résultat positif lorsqu'une hypothèse est 

vérifiée. 

 
3 La spécificité mesure le nombre de non-détections correctes (NC). Elle est donc égale au taux de 

bonnes non-détections et quantifie la capacité du processus de détection à apporter une réponse juste 

quand l’hypothèse  n’est pas vérifiée. 

 

                                                 


