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Objectif de ANALYSE STATISTIQUE : comprendre / prédire / optimiser
SYSTEME / PROCESSUS

TOUTE analyse statistique repose sur un MODELE
- relation entre input X (fixe) Z (aléatoire) et output Y

- connaissance de la structure des données:
plan de collecte des données / nature variables / role des variables
type d’influence des variables / unités statistiques (expérimentales)

X4 Xy, ey Z4 Z,,...0 facteurs, variables contrélées en expérimentation
mode actif : données expérimentales

variables observées / mesurées en observation

mode passif - données observationnelles
X,
facteurs X \
fixés 2 <
g i P \
manipulés X, — SYSTEME / réponse - sortie mesurée

ofe [ Y=t +g@)+e
z, ——| PROCESSUS
facteurs Z1
aléatoires 2 / T
Z €
erreur expérimentale = sources inconnues de variabilité
e~ (0, G2



Objectif de ANALYSE STATISTIQUE : comprendre / prédire / optimiser
SYSTEME / PROCESSUS

VARIABLES |ROLE
Y : réponse , output
peut étre: binaire (0, 1), multinomiale (classification),
continue, multidimensionnelle

X, Z : explicatives, régresseurs, input, fixées, aléatoires

NATURE
X (fixes) : continues, catégoriques
7 (aléatoires) : continues, catégoriques

INFLUENCE

X : affecte la centralité (moyenne) de Y : effets fixes
7 : affecte la dispersion (variance) de Y : effets aléatoires

MODELES a effets fixés seulement
Y=f(X1’X2’""Xk;BO’B'I’BZ"")+8 8~N(0,02)

MODELES a effets mixtes : effets fixés + effets aléatires
Y =f(X;, Xo s oo s Xi 5 Bos By s Base-- ) Y9 (24, 2y, .., 245 042,052 ...) ¢



MODELES d’analyse de régression : X,, X,, ...facteurs quantitatifs

= Linéaire simple: Y=f,+ B,X,+¢
= Reégression multiple: Y=0,+ B,X, + B,X, + ... +B X +¢
= Effets principaux + effets d’interaction :
Y = Bo ¥ ByXy +BXy + oo+ BiX + P Xy Xy + BaXy X3 Feee g
= Quadratiques (response surface avec facteurs quantitatifs)
Y =B+ X+ BXy+eeot BX + BXi Xy + ByaXyXs+.00 4
+ BXy? #BypXy? + BygXy? +..otg

= Régression logistique : Y avaleurs catégoriques (oui/ non)
= Régression PLS: nombre variables X > nombre d’observations (k > n)

= Modele d’analyse de la variance: variables catégoriques A
codage a effets X=0/1/-1 selon les modalités de A

= Modeles avec 2 types de variables continues + catégoriques

= Mixtes: facteurs modalités fixes + facteurs modalités aléatoires

= Polynomial: Y = By+ B X+ BX?+ ¢ e e +B XK+ ¢

observations : Y; =@ (X4, Xio, -- s Xy 5 BosB1sBas---) & i=1,2,...,n

implicitement : une observation par unité (individu, sujet) statistique

indépendance des Y, ?
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MTH8302 - Analyse de régression et d’analyse de variance

ANALYSE STATISTIQUE : étapes

Spécification d’'un modeéle statistique
Estimation des paramétres du modéle
Décomposition de la variabilité : ANOVA

Tests d’hypothéses sur les parameétres

-

Analyse diagnostique des résidus

- vérification des hypothéses de base
- identification d’observations influentes
- transformation Y ? (si nécessaire)

6. Si nécessaire : itération des étapes 1a5
7. Optimisation de la réponse (s’il y a lieu)

8. Graphiques de la réponse

5
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Exemple : relation entre
Y : épaisseur substrat
X : pression

15

Scatterplot (Sheet1 in ch11.stw 25v*36¢)

Vs = 15,611 Regression Linéaire

14

Simple
Y=B,+ B X, +¢

3,0

3,5 4,0 4,5 5,0 55 6,0 6,5 7,0 75

X-pression

X-pression | Y-epais | ordre
3 14 4
3 12 3
3 13 8
4 10 2
4 9 12
4 1 14
5 9 6
5 10 15
5 1 7
6 10
6 5
6 10
7 9
7 1
7 13

Modéle Y = B,+Byx *+€ e~N(0,0c2?)

Données (x;,Y ;) i=1,2,..., n

/4

Etapes

estimation des parameétres: B, B, o2
décomposition de la variabilité :

= analyse de la variance

= ANalysis Of VAriance = ANOVA

tests - intervalles de confiance
prédiction de Y et graphiques

validation du modeéle: analyse résidus 6
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Autre exemple : prix vs superficie

AREA™

PRICE Kk

|24
152)
b7
|35
g4
93
1S
135
|4
145
|23
2%
|63
1)
1+
a3

5 495
4300
11500
135
2500
40000
4 850
3500
b00
595D
5010
51004
535D
K000
3200
4290

AREA | PRICE |
84 3500 ﬂ
97 42900
98 4000
115 4700
115 4850
115 5000
123 5010
128 5600
134 5495
145 5950
164 6900
167 7500
167 6750
178 71200
185 1715
185 7500

Emill "
il —=l
o will R :
5 mill s =
A | B
2 il .
%0 10 kD 190 D %0 2DO
Area (m*)

PRICE

8000

Scatterplot of PRICE against AREA
reg simple.sta in 2017-MTH8302-Exemples-REGRESSION.stw 19v*25¢
PRICE = Lowess
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théorie Regression Linéaire Simple: Y=8,+ B,X, +¢

NOTATION

;=inln : moyenne de X ;=Zyiln : moyenne deY
SPxy =5 (xi—_x )(yi—;) : somme des produits XY

SSxx =3 (X; —_;)2 : somme des carrés de X

SSyy=3 (y; — y)? =SStot = somme totale des carrés de Y

ESTIMATION principe des moindres carrés: minimiser S(B,, 1)

SBoe B1) = 2(y;i-Bo-Bqx;)?* : écart par rapport ala droite

N —
solution  b,= B; =SPxy/SSxx =) C;y; ou c;=(x;—x)/SSxx

A~ - —
by= By =y - byx 5¢;=0 Yc2=1

N A A — —_
prédiction y=f,+ B)x= y + b,;(x—x) : droite de moindres carrés
résidu brut e; = )?i - Y

somme des carrés résiduels SSresid =Y e 2= (y; -S;i)2
carré résiduel moyen MSresid = SSresid/(n-2)

— S
estimation de 0?2 o2 = MSresid "o = (MSresid )05

8
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théorie Regression Linéaire Simple: Y=8,+ B.X, +¢
DECOMPOSITION DE LA VARIABILITE : tableau d’analyse de la variance

N — N
SSreg=3 (y; — y )>=(SPxy)?/SSxx = B,2SSxx

=somme des carrés de régression (modéle, expliquée par X)
EQUATION FONDAMENTALE DE DECOMPOSITION

somme de carrés (SS) : SStot

SSreg + SSresid
variabilité : totale =

= modele + résiduelle
degrés de liberté (DDL) n-1= 1 + (n-2)

TABLEAU D’ANALYSE VARIANCE : modeéle de régression linéaire simple
SOURCE DDL SS

MS =SS /DDL F-ratio

p-valeur

régression| 1 |SSreg F, = MSreg/ MSresid| P(F 2F,)

MSreg = SSreg /1
résiduelle | n—-2| SSresid

MSresid = SSresid /( n - 2)
N

=2 | T
totale n-1| SStot | = T

R2= SSreg / SStot

: coefficient de détermination
0 <RZ2<1

: fraction variabilité Y expliquée par X
r= :I:(R2)°'5 : coefficient de corrélation linéaire entre Y et X

~
remarque : le signe de r (+ ou -) sera celui de B4

9
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théorie Regression Linéaire Simple: Y=8,+ B,X, +¢

TEST et INTERVALLE de CONFIANCE
N
résultat (B, - B4)/ (0 /SSxx®%) ~ T__, (loi de Student)

applications

(a) test de B, Ho : B4=0 vs H;:B,#0
. . - N N
rejeter H, au seuil a si |8y |(SSxX)%5/ 0 > t,_, 42

remarque : le test est équivalent au test F du tableau ANOVA

N 2N
(b) intervalle de confiance de B;: By £ t,_51_q2 © | (SSxx)%-5

coefficient de confiance= 1 -a

(c) INTERVALLE de CONFIANCE : MOYENNE de Y a X =x*

/N N /NN —
E(Y[X=x*): Bo#ByX* £ t, 54 g0 [(1n)+((x*-x)2/SSxx)]°>

remarque : un intervalle de confiance pour BO s’obtient avec X* =

(d) INTERVALLE de PREDICTION : VALEUR de Y a X=x*

/N AN \ -
Y| X=x*: Bo+BixX* £ty 54 gz O [1+(1M)+((x*—x)?/ SSxx)] 05

remarque : ne pas confondre (c) et (d)

0
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Mise en ceuvre avec STATISTICA

avec GRAPHICS
... 2D Scatterplots

125 2D Scatterplots

Advanced ‘Appearance | Cateqarized | Qptions 1 | Opﬂonsﬂ

B Vaigbles: | LuX none Statisies

[y none [V]Rsquare (inearf
Corr.and p (linesr fif
V] Regression (f) equation
g g
Graphtype: Fit
= Elipse
Of _
Qo
|\t Polynomial (Nomal  coeficiert
| Logarthmic ) Ran %
‘ ()Range c B Graphs Gallery
g
[*. Distance Weighted LS Regression bands Updating: Auto. +
BNeg Expon Weighted LS a0
|2 spline i
't Lowess ()Corfidence evel
- ) 0 d
()Predicion "~ =

Mark Selected Subsets: | OF

pas d’analyse de la variance

pas d’analyse de résidus

avec STATISTICS...
... Multiple Linear Regression

variables continues seulement

FE A E R R L il B = SR | =Lt ] Sl b R

nesLIme LT+

Basic Statistics/Tables
L Multiple Regression
iy ANOVA
i Nonparametrcs
L Distribution Fitting
U} Distributions & Simulation
l* Advanced Linear/Nonlinear Models
¥ Multivariate Exploratory Technigues °*
&5 [ndustrial Statistics & Six Sigma ;
HE Power Analysis
¥ Automated Neural Networks

PLS, PCA, Multivariate/Batch SPC

Vanance Espmation and Precision

[ Statistics of Block Data ’
3 STATISTICA Visual Basic

=l Batch (ByGroup) Analysis
2 Propability Calculator ’
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Régression linéaire avec STATISTICA

Statistics ... Advanced Linear/Nonlinear Models

... General Linear Models et General Regression Models

Statistics DataMning Graphs Jook [eta Worgook Window| Help

94

o Desims iR IReport= Add o MS Word - 4L | WP .

[ Rasiy Saatistics, Tables L A =R M Ve
|~ Musple Regression \

e ANDVA | \

L4 Monparametrics sion

% [istribution Fitting

o - ' ? 3 4 5
¥ Destributioes & Simulation ESSl 'Y EPAIS ORDRE RESIDU  new

T E Sl B General Linear Models
. Mulvariate Exploratory Techniques * B Generaliged LinearNoninear !.ll-c;n-:leri/
= Indestrial Statitics & Sx Sigma

) Power Ay

B Ausomanied Mewral Networks

Bl NIPALS Algorithe (PCA/RLS)
R Variance Components
, [ Seryival Analysis

E Variance Estimartion and Precision

Statistics of Block Daka
P STATISTICA Wissal Basic -‘,’:itcr Proportional Hazaeds Models
a8 Batch (ByGroup) Andlysis U Nonlimear Eshmaton
g . | Fued Nondinear Ragression
i : 8 Log-Linear Anaiysis of Frequancy Tables
e -—' Time SeriesForecasting
1f " 1 Strucural Equation Modsing

(uick,

ne of analysis:

¥ One-way ANOVA

S Main effects ANDVA

B4 Factorial ANOVA

Nested design ANOVA

|5 Huog falenaa ANQVA
*‘Pﬁepeated measures Am\#\

specification method:

@ Analysis syntax editor

i ﬁSimple reqression

ﬁ’? Multiple regression
EF&durial reqression
@ Palynarmial reqression

\M)ﬁture surface regression, 7

@ Response suface reqression /

@Ana\\ﬁ ofBariEnce
@Separate-slupes model
@ Homogeneity-ot-slopes model

|t )
General lingar models

Uszz General linzar modals to anahyze
designs with any combination of
categarnical indzpendent variables
(factors), continuous predictor
vanables (covariates), or repested
mEIsUEs,

Multiple dependent varizbles can be
=pecified for any type of analysis.
Bath univariate and muttivariate
results are availsble when multiple
dependent variables are specified.

For relsted ANOWA and regression methods, also refer to the Expenimental Design and the Variance Components and Miced-Model

AR ARSI ool

module GRM préférable module Multiple Regression

[ General LinepfModels (GLM): RealEstate:sta in Exemples REGRESSION-anal..| § [t

Cancel

Options  ~

]

N

SHT
i 2

‘Weighted
moments

oF-
[ _| YWy-1

iI

Open Data

Ok

o W

M-
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Mise en ceuvre avec STATISTICA

[ﬁ Multiple Linear Regression: Chl3-regression.sta in chﬂBé...M

S S——

Quick Advanced l OK
|@ Variables | Cancel
Dependent %_EPAIS -
P - E Options =
Independent X_PRESSI
I — — 1 || —_— - &
Input file: ’Raw Data M Multiple Regression Results: Chl3-regression.sta in ch08al4-MTH2302B-exemples.stw M
|| Advanced options (stepwise or ridge reg| YFiete fegzession Resulss
Dependent: ¥_EDPAIS Multiple R = 835505358 F = 30,08733
|:| Review descriptive statistics, correlation 1 3 . , Re= 63807832 df = 1,13
No. of cases: 15 gdjusted RE= | &7485207 = 000105
o i Standard error of estimate: 1,098350548
I:'E',ﬁ_ended precision CDH"IFIUT.ET.IDHE Intercept: 15,500000000 Std.Error: 1,042556 ¢ 13) = 14,887 p = 0000
X PRESSTI b*= -—,B4

|| Batch processing/reporting

Print/report residual analysis

Specify all variables fior the anahysis; additional models {indep {significsnt b* are highlighted in red)
b= specified lster. For stepwise regression etc. check the adv

check box.
LIEY
Ses also the General Riegression Models (GRM) module. Alpha for highlighting effects: .05 E 0K
. 3 Quick lAdvanced Residuals/assumptions/prediction
[ Summary: Regression results l
By Group

13
chapitre 2



Regression Linéaire Simple: Y=8,+ B.X, +¢

résultats

Exemple : épaisseur substrat

analyse avec le module

MULTIPLE REGRESSION
de STATISTICA

Y-epais

r=-0.8355 R?=0.698
\

\
F(1,13)=30.05Y p < 0.00011
\

Scatterplot (Sheet1 in ch11.stw 25v*36¢)
Y-epais = 15,5-1,1*x

2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0 55 6,0 6,5 7,0 7,5
X-pression
\
TR b = Std. Err. AR
)': b* *, | Std. Err. AN b | t(13) sb-level’, o~
£y ¢ B 3 “r-/ by = BO
4\ //:: .......
Intercept i 15.500 1.0426 14.867 :| 0.0000 -
\ : test de
S -. : o
X-pression 0.8355." b.@24 -1.100«% -5.482 [+ 0.0001 .-" SIinflcatlon
“.0. . .“’. N N\ \ ) ’0. ‘0’:
Ncoefficients 1 1

en variables
centrées - réduites
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Regression Linéaire Simple: Y=8,+ B,X, +¢ résultats

L. Tableau d’analyse de la variance
Exemple : épaisseur substrat

SS DDL MS F p-valeur
observés prédits résidus
14 12.2 1.8 Regress. 36.3 1 36.3 30.06 0.00011
12 12.2 -0.2
13 12.2 0.8 Residuel 15.7 13 1.21
10 1.1 -1.1
9 11.1 -2.1 Total 52 14
11 1.1 -0.1
9 100 1.0 Predicted vs. Residual Scores
’ Dependent variable: Y-epais
2,0 T
10 10.0 0.0 °
11 10.0 1.0 1S )
10} T2 L ° Jurtienl
9 8.9 0.1 : Y e
8 8.9 -0.9 05
o et °
10 8.9 11 g 00 ° ° .
8 7.8 0.2 B 08
o - ;" TTYeeel
9 7.8 1.2 ol B ° 3
7 7.8 -0.8 151
-2,0 PY
25 . . . . .
7 8 9 10 11 12 13
Predicted Values |\.\95% confidence 15
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Regression Linéaire Simple: Y=8,+ B,X, +¢ résultats

VALIDATION du MODELE : ANALYSE des RESIDUS

Raw residuals vs. X-pression
- résidus VS valeurs prédites y : variance constante ?
[
* résidus VS variable explicative X : variance constante ?_ » 5 N . J . -
. . , , ® T T T
* résidus VS l'ordre des données dépendance ? Jespo T .
L - . . 3 o0 g 0
* résidus sur échelle gaussienne valeurs aberrantes? el ® ¢
a6 .Scatterplot(Ch11—v5.st326v*360) '/l -1: [ e ;— . i \\\\\\ o .~-~‘_\
5 ° -2,0 °
N * ® ® 2525 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0 55 6,0 6,5 7,0 75
0,5 ° : X-pression “@.95% confidence
é 0,0 - e @
° ?Z | .l . ”0 Normal Probability Plot of Residuals
1,5 05
-2,0 e
250 2 4 6 8 10 12 14 16 1’0
ORDRE § 0,5
Résidus standardisés [
N = 3
z,=e;lo z=0 , écarttype(z)=1 § 05
Résidus studentisés internes 10
A~
— -2 2 } 1,5
t=e;/lo {[ (n—=1)/n) + (x;—x )%/ SSxx]
remarque : I'analyse des résidus peut se faire avec les 2 s 20 s a0 105 o0 o5 10 15 a0
Residuals
- résidus / résidus standardisés / résidus studentisés internes
- résidus studentisés externes (‘deleted’)
- préférablement : avec les résidus studentisés externes 16
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Regression Linéaire Simple :

Y =0+ X, +e

Int. Prédiction

résultats

Int. confiance

a95% a 95%

Y Y résidu écart type | lim inf lim sup lim inf lim suf

observé prédit E Y prédit Y Y Moy Y Moy Y
1 14 12.2 1.8 0.49 9.60 14.8 11.1 13.3
2 12 12.2 -0.2 0.49 9.60 14.8 11.1 13.3
3 13 12.2 0.8 0.49 9.60 14.8 11.1 13.3
4 10 11.1 -1.1 0.35 8.61 13.6 10.3 11.9
5 9 11.1 -2.1 0.35 8.61 13.6 10.3 11.9
6 11 11.1 -0.1 0.35 8.61 13.6 10.3 11.9
7 9 10.0 -1.0 0.28 7.55 12.5 9.4 10.6
8 10 10.0 -0.0 0.28 7.55 12.5 9.4 10.6
9 11 10.0 1.0 0.28 7.55 12.5 9.4 10.6
10 9 8.9 0.1 0.35 6.41 11.4 8.1 9.7
11 8 8.9 -0.9 0.35 6.41 11.4 8.1 9.7
12 10 8.9 1.1 0.35 6.41 11.4 8.1 9.7
13 8 7.8 0.2 0.49 5.20 10.4 6.7 8.9
14 9 7.8 1.2 0.49 5.20 10.4 6.7 8.9
15 7 7.8 -0.8 0.49 5.20 10.4 6.7 8.9

17
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Regression Linéaire Simple :

Y=Po+ BX, +¢€

Scatterplot (CH11-v5.sta 25v*36¢)
Y_EPAIS = 15,5-1,1*x; 0,95 Conf.Int.

Y_EPAIS

6

résultats

intervalle de confiance :

moyenne de Y

Scatterplot (CH11-v5.sta 25v*36¢)
Y_EPAIS = 15,5-1,1*x; 0,95 Pred.Int.

258 20 28 A0 V=~ BN I~ ~ 6,0
X_PRESSLY_EPAIS: y=155-1,1*; r=-0,8355; p = 0,0001;
r2 = 0,6981

intervalle de prédiction de Y

Y_EPAIS

71

6

28

2.0

r? = 0,6981

X_PRESSI:Y_EPAIS: y=15,5-1,1"; r=-0,8355; p = 0,0001;

26 A0 AE EN EE 6,0 6,5 7,0 75
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Autre exemple : prix maisons

vs superficie

N CE N catterplot of against
_Zﬁa?k_kr {) P"( f, reg simple.sta in 25017'-[M1?:-<;zé;iﬁiplges-aégiiggw stw 19v*25¢
4( :}l > K . 2000 PRICE = Lowess
1500 Bmill - e 7500 ° °©
J735 :‘1 wirl = e 7000
3500 - 6500 °
40000 S wmill ~
"r 850 . - " 6000
500 5 mill o g 00 °
bv0 o o
63@ 4 W ! 1 = 5000 g
4500
010 . ° °
g’b’w 3 mi ‘ 4000 o
2510 > 3500
5000 %0 O 1o 140 kD 30 2D0 3000
420:) JEEN 60 80 100 120 140 160 180 200
4290 7/\ ren ( 44! - ) L AREA
Regression Summary for Dependent Variable: PRICE 8000 8000 -
(reg simple.sta in 2017-MTH8302-Exemples-REGRESSION.stw) intervalle de prédiction a 95% du prix e .
R= 98857556 Re= 97728164 Adjusted R*= 97565890 D 7500 e ‘
F(1,14)=602,24 p<,00000 Std.Error of estimate: 213,38 7000 7000
b* Std.Err. b Std.Err. t(14) palue 8500 6500
N=16 of b* ofb
Intercept 1538133 234,436 065664 0,522061 u w
AREA i 0,040283 40,7086 1,6588 24,54061  0,000000 % 5500 g 5500
o o
Analysis of Variance; DV: PRICE =000 00
(reg simple.sta in 2017-MTH8302-Exemples-REGRES SION.stw) Poe 4500
Sumsof | df Mean F pvalue 4000 4000
Effect Squares Squares 5500 3500
Regress. 27419909 1 27419909 602,418  0,000000 ook
Residual 637416 14 45530 3000 20
Total 28057325 | L AREA o
Predicted vs. Residual Scores Residuals vs. Deleted Residuals
Dependent variable: PRICE Dependent variable: PRICE
600 700
L]
500 600
400 00
300 P 400
e S
2 200 *—\\\'\ L I = 300
2 T IS & 200
¢ 100 il LT L ke =
© b4 ° ﬁ 100
) e 3
L ]
-100 . //._;;,7‘—&———7. \\\\\\ S -100
200 /_/(,,»*’" o o9 . 200
-300 - -300
3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000 -300 -200 -100 0 100 200 300 400 500 600
Predicted Values [0,95 Conf.int ] Residuals 0,95 Conf.Int. 1 9
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REGRESSION LINEAIRE SIMPLE : observations répétées Théorie

JUSTESSE du MODELE: avec observations répétées de Y a des valeurs de X

Estimation de o?: - calculée avec le modéle ajusté (Droite de Moindres Carrés)
- dépend du modéle postulé

question : peut—on estimer o? indépendamment du modéle postulé (y=B,+B,Xx +€)?
réponse : oui, si on a au moins 2 observations de Y a au moins_3 valeurs distinctes de X
utilisation : tester le manque d’ajustement (maj) du modeéle postulé
Y4 Q Données somme carrézs ddl
@ X1—> y11 y12 y1n1—> (n1-1) S1 n1—1
g X2 _, Y21 Y22 - Yap2 ™ (np—1)s;? ng -1
s G o
’ ~ A Xk—> Yk1 Yk2 -~ Yknk > (ng-1) sy n - 1
Y= BO + Bl X
| | | »
| | | > X SSE=3 (n;-1)s# n-k
Nouvelle décomposition de la somme totale de carrés totale
avant : SStot (totale) = SSreg (modele) + SSresid (résiduelle)
/ \
maintenant : SStot = SSreg + SSerpu (erreur pure ) + SSmaj (manque d’ajustement)
deg. liberté: n-1= 1 + (n-k) + (k-2)
remarque : SSmaj est calculée par différence SSmaj = SSresid — SSerpu
20
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REGRESSION LINEAIRE SIMPLE : observations répétées

Théorie
tableau d’analyse de la variance modifié
SOURCE DDL SS MS =SS /DDL F-ratio p-valeur
modéle 1 SSreg MSreg = SSreg/1 F, = MSreg / MSresid p.=P(F2F,)
résiduelle n-2 SSresid MSresid =SSresid/(n-2) 0 e emeeeeees
LOF k-2 SSmaj MSmaj = SSmajl/(k -2) o F, = MSmaj/ MSerpu p,=P(F2F,)

pure n—k SSerpu MSerpu=Sserpu/(n-k)=02 = —mmemememem ceceeeeeee-

Totale n-1 SStot = -memeeee-

test du manque d’ajustement du modéle linéaire
Hom : E(Y[X) =Bo+ B,x versus H,: non Hy,
test : rejeter H, au seuil a si F,>F _, |
remarques
= onrejette Hyyy si pp < a (seuil)

= si on rejette Hpy, , il faut postulé une autre équation ( modeéle) que la droite

= si on ne rejette pas Hgpy, on conserve le tableau d’analyse de la variance (p 6)
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REGRESSION LINEAIRE SIMPLE : observations répétées

Exemple : expérience avec un facteur X controlé
X = température (degrés F)

données: X =100

Y = résistance matériau

:¥Y=20-25-23-27-19

X=120 : Y=36-37-29-40-33
X=140 : Y=43-40-36-48-47

X=110: Y=25-29-31-30-27
X=130: Y=35-39-31-42-44

Y_STRENT

50

Scatterplot (Ch11-v5.sta 26v*36¢)
Y_STRENT = -26,32+0,498*x

3 R =0,879 R2=0,773 F(1,23)=78,323 p< 0,000
* Std. Std p-
b Error E Errorr pes! level
Interct -26.320 | 6.799 | -3.87 | 0.0007
X_DEG | 0.879 | 0.099 0.498 0.056 | 8.85 | 0.0000
ANOVA SS DF MS F p-level
Regress. | 1240.02 1 1240.02 | 78.323 | 0.0000
Residual 364.14 23 15.832
Total 1604.16 | 24
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REGRESSION LINEAIRE SIMPLE : observations répétées

Exemple : expérience avec un facteur X controlé (expérience)

X = température (degrés F) Y = résistance matériau
données: X=100 : Y=20-25-23-27-19 X=110: Y=25-29-31-30-27
X=120 : Y=36-37-29-40-33 X=130: Y=35-39-31-42-44

X=140 : Y=43-40-36-48-47

X DEG | Y _STRENT | Y _STRENT — 2 &4 2 4 ... 2
i " SSerpu =4 (3,35 2,41 4,974)
100 22,8 3,35 = 347,6 avec 4*5 =20 ddl
110 284 1 24
120 35,0 4,18 SSmaj = SSresid — SSerpu = 364,14 — 347,60
130 38,2 5,26
140 | 42.8 4,97 =16,54 avec 23-20 =3 ddI
All Grps 33,4 8,18

MSmaj = 16,54 / 3 = 5,51
MSerpu = SSerpu / 20 = 17,38

F, = 5,51/17,38 = 0,32

modeéle linéaire OK : pas rejeté
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REGRESSION LINEAIRE SIMPLE : analyse résidus

DEFICIENCES DETECTEES a I’analyse de résidus
correctifs et transformations

-rendre la variance plus constante (stabilisation de la variance)
- obtenir une distribution gaussienne pour le terme d’erreur

- transformer certains modeles non linéaires en modeles linéaires

TRANSFORMATIONS pour stabiliser la variance: Y’=h(Y)

Cas lien o2=var(Y) et y=moy(Y) transformation Y’

Y ~ Poisson o2 d M Y’ = Y05

Y ~ Binomiale oz2a p(1-p) Y’ = arcsin(Y?-°)

plusieurs ordres de ¢? a p? Y’ =log(Y)

grandeurs pour Y

autres cas: transformation Box-Cox Y=Y}* -2<Ar52
A=?
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REGRESSION SIMPLE : transformations

TRANSFORMATIONS sur Xou Y pour rendre linéaire certains modéles
modéle originel transformation modéle linéaire fiqure
Y = B, XF1 X =In(X) Y'=In(Y) By=In(B) Y =B +pX a
Y=Boexp (B X) X=X  Y'=In(Y) B/=In(B) Y =B +B X b
Y=1/(By+*B X) X=X Y'=1/Y Y =B,+B/ X ¢C
Régression logistique : Y a 2 valeurs catégoriques (oui/non) (0, 1) d

exp (Bg *+ B1x) linéarisation: log (Y/(1-Y)) = B, + B4X
T+exp (Bg * B1 X)
A Y 3

Yot 1
1
|
|
|
|
|
|

X ; > X 0 P, X

figure a figure b figure c figure d

fonction logistique
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Exemple: patients.sta
DAYS number of days that
patient was hospitalized

REGRESSION SIMPLE : transformations pour linéariser

each

PROGNOSIS index of the prognosis

for long-term recovery

larger values reflect a better prognosis

Long term prognosis of severely injured patients

1 2 3 4
ID Patient DAYS Y_PROGNOSIS
1 A 2 54
2 B 5 50
3 C [ 45
4 D 10 T
5 E 14 35
] F 14 25
7 G 26 20
8 H Ky | 16
g9 I 34 18
10 J 38 13
11 K 45 8
12 L 52 11
13 M 53 8
14 N 60 4
15 O 65 ]

PROGNOSIS

60

50

40

30

20

-+ 2D Scatterplots

Graphics ... 2D Scatterplots

Quick | Advanced ‘Appearance | Categorized | Options 1T OpTons 7] oK
[3] Variables E X none Statistics
v none [C1R square (linear fit)
7] Corr. and p(ineari)
— DRegresswon (fit) equation E.",E By Group
Graph type F\i‘ - ~
of \ Bllipse W selCond
/ = @ Oft
—Iz Linear N
[+ Polynomial \ N () Normal Eumazeiliziniis
T ~ - - 2
Frequency | Logarithmic ~ (Range .95 & Graphs Gallery
[Z5] Bubble uExponerfial ~
[=7] Quantile |lD|stange Weighted LS Re}ee@\on bands Updating: Auto =
& Voronoi [ Neg ﬁxpon WeightJﬂ LS o Off ~
L=l Splipe ] N
[ Lopess '___'Conﬁdeﬂce\
%O!:ogunal / == PN
ScMerplot of PROGNOSIS against DAYS
7’ g
7 — Patients in MTHWZ—Exemples REGRESSION.stw 2v*15¢c
60
/
/ O modeéle linéaire
I 50
/ PROGNOSIS = 46,4604-0,7525"x
/ 40
7 ©
@
o
/ Z 30
II %
2n

/
Scafterplot of PROGNOSIS against DAYS
Patients.sta In 2019-MTH8302-cours REGRESSION 4v*15¢

o modéle exponentiel

PROGNOSIS = 56,6651*exp(-0,038*x)

DAYS

70
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REGRESSION non linéaire avec Statistica

Statistics Data Mining Graphd Took Wordgook Window Help
Cirl+R | Report = Add 1o MS Woed
I B %% .

& Eedume.. Add to Workspa

21 Basic StatisticsTables
| Hultiple Regression
B AMNOVA

Ja Monparamelrics

REGRESSION stw* - Scatterplot of
[ Distribution Fitting

1% Distributions & Sémulation 1 S¢

M mbs =
B flvanced LinsarNaalinesr Modals (o a Lot REE T EEE AT

4 Multivanate Exploratory Technigiees + B3 Generaliged Linear/Monlingar Models

B Industrial Statistics & Six Sigma HET Shepwise Model Buildes i
Tk Power Analysis B General Begression Models

¥ Automated Keural Networks (5§ General Patial Least Sguares Models
B PLS, PCA, Myltivariate/Batch SPC [ MEPALS Algonthm (PCAPLS)
WVananos Estimaton and Precision ks Varanoe Componenis

Nonlinear Estimation

Fixed Nonlinear Regression:
transformations programmeées

"%,
B Saatistics of Block Data +| G, Surgtval Analysis PR P
£ STATISTICA Yisual Basic [t Con Proportional Hazards ik | N
Wl Batch (ByGroup) Analysis . Mondinear Estimation / S
2 [ Figed Morlinear Regression )y} onlinear Transformation Funu:thn\s
LA Profability Calculatos : T .

:':hf ll.;|5| Linear Analysis of Frequency Tables | 4 502 X to the pows of A
= L Time Serieg/Farecasting / \
Lo B2 Structural Equation Modeling | Exe3 [ to the power of 3]\
<y I [ ] [* to the power of 4) |

J [ [#4 to the power of 5) I

1

\ [(]SERTES  [zquare root] I
\ [VILNE [natural log) /
M sk oo /

S /
\[Ce ,
Mg 7

/-
E Monlinear Components Regression: Patients

Walid Range

-5.0E+03 to B.0OE+03
-5.0E +05 to 5.0E+05

-5.0E+04 to 5.0E+04
-5.0E+03 to 5.0E+03

# greater or equal to 0
® greater than 0

# areater than 0

-40 o +40

1810 +18

# nat equal 0

[~ 8| (]
0K,

Cancel

(2| Options -

27

chapitre 2



Exemple: patients.sta ... Recherche une transformation des variables

r[ Monlinear Components Regression: Patients @
Quick | OK
Monlinear Transformation Functions Yalid R ange |W| . . .
o [+ to the power of 2] -B.0E+03 to 5.0E+08 |dent|flcat|0n de Ia
o3 [ to the power of 3) B.0E+05 to 5.OE+05 tranSformation
g [ to the power of 4] -B.0E+04 to 5.0E+04
] [ to the power of 5] 5.0E+03 to 5.0E +03 la plus utile avec la
EE!FIT[‘K] [square roat] ¥ aqreater or equal ta 0 matrice de Corrélation
S ILMEE [natural log] = greater than 0
LOG=] (lag 10] ¥ greater than 0
£ -40 to +40
1075 1810 +18
17= * niot equal 0
Correlations (Patients.ga in ExemplesREGRESSION-analyses.stw)
Variable DAYS | PROGNOSIS| V1#2 | V13 | INVI | V2®2 | V2®3 | [N\2
DAYS 1,000000  -0,941053 = 0,968107 0,914647 0,919686 -0,858993 -0,786973 -0,977280
PROGNOSIS | -0,941053  1,000000 = -0,833385 -0,742322 0,982535 0,976196 0,934715 0,949181
V12 0,968107  0,833385 = 1,000000 0,985486 0,806789 -0,715873 -0,630328 -0,937609
V1*3 0914647  0,742322 = 0,985486 1,000000 0,718699 -0,613618 -0,528271 -0,880520
LN-V1 0919686  0,982535 @ 0,806789 0,718699 1,000000 -0,980910 -0,958517 -0,910681
V2+2 -0,858993  0,976196 @ -0,715873 -0,613618 -0,980910 1,000000 0,988570 0,864646
V23 0,786973  0,934715 | -0,630328 -0,528271 -0,958517 0,988570 = 1,000000 0,793656
LN-V2 0,977280  0,949181 | -0,937609 -0,880520 -0,910681 0,864646 0,793656 1,000000
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Nonlinear Estimation : specification du modeéle par l'usager

(e.g., for Ld Ouick\

T:-::i Function to be estimated

N
( Function: none

0 Quick| oK
N
Cancel
& User-specified regression, custom loss function
LT Quick Logit regression :
- Quick Probit regression E options '
=’ Exponential growth regression
= Piecewise linear regression [~ Open Data
% B Sw
You can als

&l

SELEET
LAsEs S

OK

Cancel

Options

W

MD deletion

@ Casewise

() Mean
substitution

-
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Exemple: patients.sta avec Fixed Nonlinear Regression

Long term prognosis of severely injured patients

1 2 3 4
ID Patient DAYS Y_PROGNOSIS
1 A 2 54
2 B 5 50
3 C T 45
4 D 10 37
5 E 14 35
6 F 19 25
7 G 26 20
a H ) | 16
g I 34 18
10 J 38 13
1 K 45 L
12 L 52 11
13 M 53 8
14 N 60 4
15 O 65

En Statistica, les variables, ont 2 noms
- celui qui est donné par 'usager comme
ID , patient, DAYS, Y PROGNOSIS
- alias vO0, v1, v2, v3, v4 donné par Statistica
v0 = numéro de ligne
vl =ID
v2 = patient
v3 = DAYS
v4 =Y_PROGNOSIS
utilité : simplifie I’écriture des équations
comme dans I'’exemple suivant

¢

: Estimated function: 'estimated var' = expression; e.g.: v2=constant+param*v3

Estimated function: oK
vd=a*exp(b*v3)
Cancel
=  open
Save As

@ Review vars
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Exemple: patients.sta avec Fixed Nonlinear Regression

Model is: v4=a*exp(b*v3) (Patients.sta in 2019-MTH8302-cours REGRES

Dep. Var. : PROGNOSIS
Level of confidence: 95.0% ( alpha=0.050)

Estimate Standard t-value p-value Lo. Conf | Up. Conf
error df =13 Limit Limit
a 58,60656) 1,472155 39,8101 0,000000 55,42616  61,78696
b -0,03959  0,001711  -23,1326/ 0,000000 -0,04328| -0,03589]|
Model is: v4=a*exp(b*v3) (Patients.sta if
Dep. Var. : PROGNOSIS
Loss a b
Function
1 128,63181  0,10000 0,100000
2 107,5159 0,48400 0,024948
3 106,0166 0,55084 0,041731
4 104,7397 0,80603 0,043587
S 103,0540 1,29923 0,032370
6 99,9276 2,29417 0,023877
7 94 5864 4 28583 0,013376
8 85,1784 8,27081 0,002636
9 69,0339 16,24156  -0,010138
10 41,8540 32,18361 -0,026108
11 10,6020 57,10354  -0,043433
12 7,0460  58,59191 -0,039305
13 7,0327 58,60049 -0,039576
14 7,0327 58,60635  -0,039586
15 7,0327 58,60656  -0,039586
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Exemple: patients.sta avec Fixed Nonlinear Regression

100

90

y=(58,6066)*exp((-0,0

395864)"x)

80

70

60

50

PROGNOSIS

40

30

o~

20

e

O

o

10

o et

0

-10 0

10 20 30
DAYS

40 50

60 70

Model is: v4=a*exp(b*v3) (Patients.sta in 2019-MTH8302-cours REGRES:H
Dep. Var. : PROGNOSIS
1 2 3 4 5

Effect Sum of Squares DF Mean Squares | F-value | p-value
Regression 12060,541  2,00000 6030,270° 1585,011  0,000000
Residual 4946 13,00000 3,805
Total 12110,00 15,00000
Corrected Total 394333 14,00000
Regression vs.Corrected Total 1206054  2,00000 6030,270 21409 0,000055
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REGRESSION SIMPLE : modeéle logistique | | Si Y =0ou1 peut-on faire de la regression?
Réponse: oui , régression logistique

Exemple : burns.sta “ tableau 2: résumé ﬂ tableau 3 : réorganisation
435 obs. (sans perte d’info) e
tableau 1 : données . n_ n_ n_ T o=
id X Y nombre X survit [ déces | total |, géces/n total
patient X_log(surf+1) Y 1 1,35 0 13 - -
2 1,35 1 0 1| 1,35 13 0 13 0,0000
1 1,35 0 3 1,60 0 19 2| 1,60 19 0 19 0,0000
34171 4 1,60 1 0 3| 175 67 2 69 0,0290
73 5 1,75 0 67
lllllllllllllllllllllllllllllllllllll 6 1 75 1 2 4 1,85 45 5 50 0,1000
434 2,35 0 : 5[ 1,95 71 8 79 0,1013
435 2,35 1 ] 18 10 45
; 5 0 - - 6 | 2,05 50 20 70 0,2857
Y _ 0 . _t 9 1,95 0 71 7 2,15 35 31 66 0,4697
= S.l Sl’—"'\‘" 10 1,95 1 8 8| 2,25 7 49 56 0,8750
=1 si déces 11| 205 0 50 9| 235 1 12 13 0,9231
n = 435 adultes 23 s 1 2l total | 308 | 127 | 435
13| 215 0 35
traités pour des 14 2,15 1 31 p_déces
. 15 2,25 0 7 = n_déceés / n_total
brulures au 3iéme 16 2.25 1 29 s
degré en fonction 7] 235 0 1
18 2,35 1 12 %
de log(surface +1) .
de brulure 3 méthodes d’ajustement
- Linéarisation

- Nonlinear estimation
- GLZ (linéaire généralisé)

0,0

02 L L L L H L L H L
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 33
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REGRESSION SIMPLE : modéle logistique

fonction logistique

m(x) = exp(a + Bx)/(1 + exp(a + Bx))

- courbe en forme sigmoidale
-0=sakx)s1

- si X tends vers - © x(x) tend vers 0

probabilités

- si X tends vers © x(x) tend vers 1
-six=-a/f alors na(x) =0,5
et la pente de f(x) vaut /4

Prob(Y =1 si X = x) = nr(x)
= exp(a + Bx)/(1 + exp(a + Bx))

Prob(Y =0 si X =x) =1 — xn(x)
=1/(1 + exp(a + Bx))

log[n(x) /(1- 7(x))] = a + Bx

log[n(x) /(1- =(x))] = logit (n(x))

n(x) / (1 - =(x)): rapport des cotes
(odd ratio)

graphlques de la fonction Ioglsthue

12 —

10

08t

06 -

04}

02t

00}

02—

f(x) -exp(a + bx) [(1+ exp(a + bx))

QO O QD
n mn mn n
U ] | | |
N = o B~
o N

T T
nn

o o

(=2 I =~

13 65 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41
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REGRESSION SIMPLE : modeéle logistique

Interprétation du parametre 8

logit(mt(x)) = log[n(x) /(1- n(x))] = a + Bx
logit(mt(x+1)) = log[n(x+1) /(1- a(x+1))] =a + B(x+1)=a + Bx +

B = logit(mt(x+1)) - logit(r(x))
= log {[m(x+1) /(1- m(x+1))] / =(x) /(1- 7(x))]}
= log { odds (x +1) / odds(x) }
ef = odds (x +1) / odds(x) = odds ratio  (ratio des cotes)
accroissement de la probabilité que Y =1

si X augmente de 1
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REGRESSION SIMPLE : modéle logistique

Tableau

i X L3 logit(p) | logit(p) | p déces

déces (gbs) | (pred) (pred)
1| 1,35 0 }indéfini) -7,816 | 0,0004
2| 1,60 0 4¥ndéfini]{ -5248 | 0,0053
3| 1,75 | 0,0290/| -3,540 | -3,708 | 0,0235
4| 185 | 01000 | -2197 | 267 | 0,0621
5( 195 | 01013 | 21183 | -1,64 | 0,1538
6| 205 | 02857 | -0916 | -0,621 | 0,3329
7| 215 | 04697 | 0,002 | 0,406 | 05781
8| 225 [,08750 | 2,10 | 1,434 | 0,7900
9| 235 f 09231 | 2485 | 2461 | 0,9117

4

1,0

/ logit(p) = In[ p/(1-p) ]

/
logit(0) n‘est pas défini

régression de logit(p)(obs) sur X

cas logit(p)(obs) défini
u= logit(p)(pred) = -21,68 + 10,27*X

1=3,4,.,7

utilisation de I’équation obtenue
pour tous les cas i=1,2,...,7

p_pred = exp (u) / (1 + exp(u))

-0,2

Line Plot of multiple variables
Spreadsheet17 10v*9c

0,8 |

06

04+

0,2

0,0

—@— p_obs

—&- p_pred

1,35 1,60 1,75 1,85 1,95 2,05 2,15 2,25 2,35

2 possibilités pour le calcul des prédictions

™~

ajustement par linéarisation
équations linéaires — cas traité ici

ajustement par estimation non linéaire
équations non linéaires - page suivante
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REGRESSION logistique : ajustement par estimation non linéaire

Exemple : burns.sta

tableau 1 : données

patient X _log(surf+1) Y YC

1 1,35 0o 1
34 1,75 1 0
434 2,35 o 1
435 2,35 1 0

£ Nonlinear Estimation: Burns all.stain M... ?

Quick |

|5k Quick Probit regression
4 Exponential growth regression
[ Piecewise linear regression

¢ | User-specified regression, least squares

R | User-specified regression, custom loss function

&

E=

SELECT
CRSES

You can also use the GLE module to anahyze continuous, binomial, or multi-nomial dependent varisbles (2.g., for Logit or

Probit regression).

Cancel

Options -

Open Data

=]

OK

o W

Model: Logistic regression (logit)

nombre de 0 : 308 cas
nombre de 1 : 127 cas

Max likelihood

a B

Estimation -23,73 11,15

-0,2

1,2

Model: Logistic regression (logit)

1,0 +

0,8 r

0,6 |

04 r

02 r

0,0

y=exp(-23,727 + (11,1498)*x)/(1+exp(-23,727 +(11,1498*x)

1,2

1,4

1,6

2,0

2,2 24
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REGRESSION logistique : ajustement par estimation non linéaire — module GLZ

°“ Generalized Linear/Nonlinear Models: Burns all sta... ? “

Y - Parameter estimates
(Burns all.sta)

Quick | Advanced | 0 -
b e S Modeled probability that Y = 0
néfalizad hnéar model Cancel -
Miogtmodel | Level of Column| Estimate | Standard
T N Opom - Effect Effect Error
|4k Ordinat logt modal B3 OpenDats |ntercept 1 23 ,7271 2, 357973
ulh el pectt gl — X 2 -11,1498 1,125685
{4 Poisson log model wn § | @ W
| Normallog model Scale 1,0000  0,000000
[\ Tweedie log model
{4 Megatve binomial log model
Xvs.Y Xvs. Yc
Y = exp(23,727 + (-11,1498)*X)/(1 + exp(23,727 + (-11,1498)*X)) Y = exp(-23,727 + (11,1498)*X)/(1 + exp(-23,727 + (11,1498)*X))
1,2 T T T T T T T T T T T T 1,2 T T T T T T T T T T T T
1,0 + ) ° ® ° ° ° ° o ° 1,0 b [ [ [ o [ ] [ ] [ ]
o [}
[ ]
0,8 0,8 [ ]
° Yc=1-Y
0,6 - 0,6
e OBS [ )
Pred.
04t o e ¢ 04}
[ ]
02} ) 02t
[ ]
® [
0,0 ° o o ° o o o 0,0 [ ] [ ] e o ) ) [ ] [ ] [ )
-0,2 ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' 0,2 : :
1,2 1,3 1,4 1,5 1,6 1,7 1,8 1,9 2,0 2,1 2,2 2,3 2,4 2,5 1,2 1,3 1,4 1,5 1,6 1,7 1,8 1,9 20 21 22 23 24 25 ® OBS
X X ® Pred.

remarque : codage employé par Statistica (page suivante)
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Modéle logistique : remarque codage employé par Statistica

RESPONSE CODES FOR 0/ 1 response variables (source : Help de Statistica)

When selecting (or specifying via syntax) response codes for binomial response variables (e.g.,
for logit models), the two selected values (numeric codes or text values) are recoded for the
analysis,

so that the first code that is specified will be recoded to 1, _

and the second value will be recoded to 0.

For example, if you specified two text values No and Yes, then the first value (No) will be recoded
for the analysis to 1, and the parameter estimates can be interpreted with respect to the
probability of responding with No; so, if in such an analysis a positive parameter estimate is
found for a particular predictor variable x_ then it means that the more of x the greater is the
likelihood of obtaining the response No.

Note that the default coding for binomial response variables in the Nonlinear Estimation module
may not be the same as that performed in GLZ. One way to verify the particular coding that was
performed is to review the spreadsheet of the predicted responses on the Resid 1 tab of the
results dialog; that spreadsheet will report in the first column the recoded values (0 or 1) of the
response variable.

Codes for dep. var. Logit and probit regression models, in a sense, predict probabilities
underlying the dichotomous dependent variable, and these methods will produce predicted
(expected) values in the range between 0 and 1

(for details, see Common Nonlinear Regression Models).

If the dependent variable is not coded in this way, that is, as 0 and 1, then you must specify the
respective codes in the Codes for dep. var. boxes. To do this, double-click on this field (or press
the F2 button on your keyboard) to display the variable dialog box or simply type in the two
codes.

As the data are read, the dependent variable will then be transformed so that all values that match

the first code become 0 (zero), and all values that match the second code become 1. -




REGRESSION SIMPLE : estimation non linéaire

Pharmacologie.sta : estimation réponse a une dose de médicament

X Y Modéle
DOSE | RESPONSE dose X - responseY (en %)
1 0,5
2 2:3 response = B,(1-1/[1+(dose / B,)**B,]
3 3,4 non linéarisable
4 24,0 A -
. valeur a saturation
5 54,7 By _
6 82,1 B, concentration quand Y = 50%
7 94,8 B, pente function
8 96,2
9 96 4 Model: Response = b0 - b0/(1+(Dose/b2)**b1)
Z ) y=(99,54) - (99,54) / (1+(x / (4,799)) ** (6,76)
£ Nonlinear Estimation: Drugres.sta in Exemples REGRESSIDN—...@ﬂ_i 120 . . . —2
Quick | = oK oo
|BE User-specified regression, least squares l Cancel 80 ¢
User-specified regression, custom loss function el
= Quick Logit regression lE Options =
|7 Quick Probit reqression 40 +
::* Exponential growth regression l[Ev" Open Data
|FF Piecewise linear regression AV
s | | w
0

Probit regression).

You can also use the GLF module to analyze continucus, binomisl, or multi-nomisl dependent variables (2., for Logit or [ -20

9 10

40

chapitre 2




REGRESSION SIMPLE :

estimation non linéaire

10

Response
= b0 - b0/(1+(Dose/b2)**b1) Model: Response = b0 - b0/(1+(Dose/b2)**b1)
Loss: (OBS-PRED)**2 y=(99,54)-(99,54)/(1+(x/(4,799))**(6,76)
Final loss: 20,1880 8))
R= 0,99932 120 '
Variance explained: 99,865%
100 +
N=0 b0 b2 b1
Estimate 99,54 4,80 6,76 80
Std.Err. 1,57 0,05 0,43
t(6) 63,33 95,13 15,80 |
95%CL | 95,69 4,68 5,71 s0 |
+95%CL | 103,39 4,92 7,81 ol
p-value 0,00 0,00 0,00
0
Model is:
Response = b0 - b0/(1+(Dose/b2)**b1) -20 -
3 4 5 6 7
‘ Observed| Predicted | Residuals DOSE
1 0,500 0,0025 0,4975 T . T
> 2300 0.2669 20331 modélisation non linéaire
3 3,400 3,9845 40,5845 £z
1 24000 224756 15244 généralement avec des
5 54,700 56,6077 -1,9077 2 PPY - -
’ ’ , études statistiques confirmatoires
6 82,100 81,5184 0,5816 q
7 94,800 92,3411 = 2,4589 considération d’une ou plusieurs
8 96,200 96,4906 0,2906
9 96,400 98,1416  -1,7416 famille de modeéles non linéaires
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Modéles non linéaires logiciel JMP

référence: Monlinear Regression with Built-n Models p.101-122
JTMF:': 12 Specualized Models. Cary, NC: 3A5 Institute Inc., March 2015

Cans les sciences biologigques et les sciences de la vie, il existe des familles de fonctions de forme connue
qui décrivent la relation entre 2 variables. Par exemple, les chercheurs en phamacologie conduisent des
expérences pour comprendre la force de la réponse en fonction de la concentration du médicament. La
famille de fonctions logistiques est souvent employée pour Métude de ce processus. Un aufre exemple est
Futilisation des courles de croissance exponentielle pour prédire le nombre de personnes d'une population
en fonction du temps.

Description générale des fonctions

Courbes en forme de § croissantes ou décroissantes [sigmoide)

* Fonctions logistiqgues, fonctions Gompertz ; ces fonctions ont une asymptote supérieure et une
asymptote inférieure.

* Fonctions logistigues syméfriques avec 2, 3 et 4 paramétres.

» Fonctions logistigues avec 5 parametres, fonctions Gompertz : elles sont non symétrigues.

*  Fonctions logistigue avec 2 paramétres - la réponse doit étre enfre 0 et 1.

Courbes exponentielles de croissance et de décroissance
* Fonctions exponentielles, double exponentielle (bi-exponentielle), fonction mécanique de croissance.

* Fonctions exponentielles avec 2 et 3 paramétres ; la fonction avec 3 paramétres a une asympiote.

* Fonctions bi-exponentielle posséde 2 procédés de croissance ou de décroissance.

» Fonctions mécaniques et fonctions exponentielle avec 3 paramétres : ces fonctions sont toujours
croizsantes mais le taux de croizsance diminue et les fonctions ont une asymptote.

Courbes avec un pic
* Fonctions gaussiennes, fonctions de Lorentz ; ces fonctions sont croissantes jusqua un pic et
ensuite elles sont décroissantes.
* La fonction gaussienne est la densité de Gauss (normale) & un facteur d'échelle prés.
* Lafonction de Lorentz est la densité de Cauchy & un facteur d’échelle prés.

Courbes pharmacocinétique : étude de la concentration d’un médicament dans le corps
=  Fonclions de dose orale avec 1 compartiment ocu 2 compartiments (Bolus).
* Fonctions bi-exponentielle avec 4 paramétres.

Courbes Michaelis-Menten en cinétique biochimigue. 42
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https://cours.polymtl.ca/mth6301/mth8302/Clement-ModelesNonLineaires.pdf

Modeles non linéaires

MODELE

PARAMETRES

Courbes sigmoid :

Logistic, Gompertz

Croissance / décroissance exponentielle:
Exponentiel, Bi-exponentiel, mechanique
Modéles sommet : Gauss, Lorentz
Modeéles pharmacocinétiques : 1-compartiment
dose orale, dose Bolus 2-compartiment
Bi-exponentielle 4P
Michaelis Menten: cinétique biochimique

Polyndomes

FORMULE Y=

Logistique 2P

1 + Exp(—a(x— b))

a taux croissance
b point d’inflexion

Logistique 3P

[

1 + Exp(—a(x- b))

a taux croissance
b point inflexion
c asymptote

Logistique 4P

ot d—c
1 + Exp(—a(x- b))

taux croissance

point inflexion
asymptote inférieure
asymptote supérieure

Logistique 5P

(f—(‘
(1 + Exp(~a(x— b))y

c+

taux croissance

point inflexion
asymptote inférieure
asymptote supérieure
puissance

Gompertz 3P

aExp(—Exp(—b(x—¢)))

asymptote
taux croissance
point Inflection

Gompertz 4P

a+ (b= a)Exp(-Exp(-c(x-d))

asymptote inférieure
asymptote supérieure
taux croissance

pont inflection

ONUT| OO0 oo TR OO0 T

dose orale
1 compartiment

zi'br

c—b

( Exp(—&x) - Exp(—rx} )

aire courbe
taux élimination
taux absorption

oOoTo

dose Bolus
2 compartiments

d .. (o (R (R
&_Bt{ﬂ—ﬁﬁhp{ 0x)— (- &) Exp(—Px))
Ci=l1¢5—:‘*d—a\."ll[ff—:‘—nri-j—-'ibﬂ'!

B=z(b+c d-y(b+ e+ dy~dbd )

concentration initiale
taux transfert In

taux transfert Out
taux éimination

oo oo

Exponentielle a échelle
2P aExp(bx) b taux croissance
- a asymptote
E;ponentlelle a + bExp(cx) b échelle
¢ taux croissance
Bi a échelle 1
. b taux décroissance 1
Exponentielle aExp(— bx) + cExp(— dx) .
4P c échelle 2
d taux décroissance 2
] a asymptote
Bi b échelle 1
Exponentielle a + bExp(- cx) + dExp(-fx) | ¢ taux décroissance 1
AP d échelle 2
f taux décroissance 2
. a asymptote
Croissance :
Lo a(1 — bExp(- cx)) b échelle
mecanique ¢ taux croissance
1 e 2 a sommet
gommet ﬂ‘Exp| _l| X~ 2 | b point critique
auss 2\ ¢ /) ¢ taux croissance
2 a sommet
1b
Sommet {_j)‘ b taux croissance
Lorentz (x—c)=+ b~ ¢ point critique
chapitre 2

Michaelis Menten

ax

b+ x

taux max réaction
infinité adverse

oo
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MODELE FORMULE Y=
L
Polynomes Bg+ 2 B’
A taux crolsaance
Logistique 1 b point d'inflaxion
il 1+ Expl—aix— &)
Logisti £ ﬂtﬁé“nﬁr#m
ogistique - - on
*r xpi—aix— b)) | casympiots
a tatmntu'dmm
. b Infaxion
Logistique 4+ il - c gpmdnmm
4 | = Expi—alx— #)) | 9 asymptobs supsreurs
a
Logistique ot — -
Ea {1+ Expl{=a(x= )1} a
T
a
P ;fl:.x|1{—l':1p[—.ﬂ'[.r— el E
] ] a
Sompertz (- a)Bapi-Eapl -z - o)) o
a
alle a
Iza?mwrl aExpiba) o
a
Exponsnialis ]
= a+ bExp{cx) b
B a
= ]
Wub aExp{- bx} + cExp{- dx} 5
- R
w- alle a + bExp{- cx) + dExp{— | ¢ taux décrolsaancs 1
= fx) a schalls 2
T taux décrolssance 2
Croissance a{ — bExpi— cx]} b achalle
mecanigue ¢ faux crolssancs
| 2 b mntcanua
Sommet = s o
Gauss aBxpl—{ —| | © m"
5 A sommet
LDr‘Eﬂ'lE"t DI
point critiqus
{Cauchy) .
" a
94 orale {Expi—&x] — Expl —.'J.'I: mm
compariment - .
+5||u b|Espi-ae) -4 - B Expl-fg ton Inftidle
v tauee franabert in
fr=elEri= L e © taus transtert out
= |I-E||--.-|.--_||--.-. o taux ellminstion
compartimants " .
fi -2k e+ d = b e e ]
Michaelis- X —r—a
Menten E+x

L
By = B
1m]
where L &5 il order of e o=
ain aloo b fHE wsbng thee Fit &
platézams

1
1+ Expi—&ix —

= Groveth Rabe
& = Indlectiom Polnt

+ Ex? Tx—&11
= Growwth Fabe
b m Inflaction Potns

o= Acympinia

- A=z

a = Grovwih Rate
&= Inflaction Potnt
o= Lower Asymptote

A= 'I_'-Frrwr_ AsTImptote

= Growdh Rase

b = Indlection Podnk

= Asynphboie 1

o = Asyirgtote 2

¥= Ponwar
aEspi-Expi-Six—2)))

LEFT T

& = Gaoveth Rate

= Inflaction Polnt

a= i3 —a)Expi-Expl—ciz—d11)
&= Lover Asymnpiate
&= Upper Asympriote
&= Growih Rake
o = Inflectian Polrit

AEwpI )
= Scale
b = Caonrth Rate

logiciel JMP

i+ bExpiex) Cacoiam Peak
= Asympiote
= Scale
—
¢ = Growth Rate »/ \
//J lll. h

wBxp(-ba)+ cBxpl—de)
a=5cale ] \
#=Decay Rate 1

¢=5cale?

i =Decay Rate 2
Cne Compartment Oral Dioze

@+ bExpi—cx )+ dExpi—x) ;,.._.. simination
a = Asympfote
#=5cale 1
¢ = Decay Rate 1
= Scale 2 e
i=Decay Rate 2

il 1-bExp{—cxl}
4 = Aaymptote
&= Seale
¢ = Growth Rate

aExp —
= Feak Valie
b= Critical Point
o =Growth Rabe

k=
—
(x—p)s ==
= Prak Value

b=Crawtl Rase

&= Crittcal Polmt
S {41~
o5 Bl i B (-l

&= Area Under Curve
b=Ekmmation Eate

¢ = Absarption Raie

T Copnpartment IV Balia
Doze

st —b_u.‘-_lm:
7

b

Eoepel—mxch— | [} - K)Esepi-fizp

-4 |

-él"l totd bt et

Lbsredofins crdishi

Bei
4= Inital Consmteation
b = Teanaler Rate b

= Trareder Rate Oue
= Elimenation Fake

i
-1

4=NMax Breaction Fae

&= Invvemse Adfiniby
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Critéres pour la comparaison de modéles

AIC : Akaike Information Criterion AIC = -2 log(L) + 2k
L : vraisemblance maximisée k : nombre de paramétres du modéle
La déviance du modeéle (- 2 log(L)) est pénalisée par 2 fois le nombre de paramétres k
L’AIC compromis entre le biais (qui diminue avec k ) et la parcimonie
bon modéle : min (décrire les données avec le plus petit nombre de paramétres)

AICc : AIC corrigé AICc=AIC+[2k(k-1)/(n-k+1)]
modification du critére Akaide pour des petits échantillons (n < 40k).
On doit avoirn 2=k + 2. AICc est préférable a AIC pour de petits échantillons
AICc permet de comparer 2 modéles ou plus.
bon modéle : min

AICc Weight
Normalisation des valeurs AICc pour avoir une somme de 1
probabilité que le modéle est le meilleur parmi les modéles ajustés.
bon modeéle : le plus prés de 1

BIC : Bayesian Information Criterion BIC =-2 *LL + k * log(n)
mesure de comparaison entre modéles
bon modeéle : min

SSE : Sum of Square of Errors = somme différences entre Y observées et Y prédites
MSE : Mean Square Error valeur moyenne de SSE bon modéle : min
RMSE : Root Mean Square Error  racine carrée de MSE bon modéle : min

R-Square . proportion de la variation de la variable de réponse expliquée par le modéle.
bon modéle : R-Square prés de 1

Remarque AIC ou AlCc préférable a R-square car tient en compte le nombre de paramétres
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Exemple :
décroissance phosphates
1 ‘ 2 ‘ 3 4 5
|0 | X7_CaOx10000 | Y1_pHsat Groupe |XA col
1 0,018 11,16 20 1
2 1,209 10,54 20 1
3 2,678 9,84 20 1
4 4,145 9,58 20 1
5 5,611 9,25 20 1
6 0,008 11,23 20 2
7 0,748 10,69 20 2
8 1,482 9,88 20 2
9 2,216 9,85 20 2
10 2,949 9,38 20 2
11 0,016 11,22 35 1
12 1,495 9,68 35 1
13 2,962 9,20 35 1
14 4,429 9,30 35 1
15 5,895 9,00 35 1
16 0,006 11,07 35 2
17 0,745 10,11 35 2
18 1,479 9,64 35 2
19 2,213 9,33 35 2
20 2,946 899 35 2
71 0,014 11,07 110 1
I'"?E'"'cf&?s""ﬁ,?z"""'l 1
Il 73 1,404 9,74 125 | 1
: 74 2,872 9,68 125 I 1
1| 75 4,343 9,05 125 : 1
: 76 0,005 10,80 125 |1 2
1l 77 0,453 10,59 125 12
Il 78 0,770 10,17 125 : 2
: 79 1,359 9,33 125 |12
l 80 2,095 9,20 125 : 2

groupe = 125

Scatterplot of Y1_pHsatagainst X7_CaOx10000; categorized by Groupe
Phosphates.sta in 2019-MTH8302-Exemples REGRESSION.stw 5v*80c

11,4 T T T T T T T
11,2 + O Groupe: 20
O Groupe: 35
11,0 b ¢ Groupe: 50
A 2 Groupe: 65
103 — ® Groupe: 80
10,6 | A O = Groupe: 95
e, O * Groupe: 110
10,4 + N A Groupe: 125
% 102} e
» a
9 10,0
> I 4 o
9,8 b R
9,6 | = A (e}
*L A
94 * =
< A‘ “e b [m]
92} A8 g o =
90} . o Ae s
° |
8,8 . . . . . . .
-1 0 1 2 3 4 ) 6
X7_Ca0Ox10000
Model: Exponential growth (y=c+exp(b0+b1*x1+b2*x2 ....))
y=9,1288521951659+exp(,62906226170946+(-,8913938863969)*x)
Include condition: v4=125
12,5 T T T T T T T T T T
12,0

10,5

10,0

95t

-0,5 0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5
X7_CaOx10000

5,0
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Exemple : décroissance phosphates

Poids d'Akaike

calculs avec JMP

Somme des carrés  Emreur quadratique

groupe = 125

Modéle AlCc  corrigé (AlCc) 0.1 BIC des écarts (SSE) moyenne (MSE) RMSE R carré
I | Exponenfielle 2 parametres  — 56468267 04566538 | 1 ¢ 2554582 03788521  0,0473565 02176155 09112445

Linéaire — 6,3530489 0,3205843 3,2617042 0,4066115 0,0508264 02254472 0,0047411

Gompertz & 4 paramétres 9,1808096 0,0780005 -4,306265 0,1203669 0,0200611 01416374 0,9718011

Logistigue a 4 paramétres — 09208518 0,0538765 -3,566223 0,1296124 0,0216021 0,1469764 0,9696351

Exponentielle 3 paramétres — 10,358711 0,0432832 3,5690516 0,3330639 0,0475806 02181297 0,9219715

Logistique a 3 paramétres — 11,648305 0,0227137 4 B586452 0,3789081 0,0541297  0,232658 09112313

Gomperz & 3 paramétres —  1,70708 0,0220559 4,9174208 0,3811417 0,0544488 0,2333427 0,9107081

Biexponentielle 3 4 paramétres 15,771108 0,0028909 22840333 0,2326591 0,0387765 01969175 0,9454938

Logistigue 3 5 paramétres — 2426304 0,0000413 -1,91645 01214214 0,0242843 0,1558342 0971554

: ey
Meilleur modéle :
s \ Exponentiel a 2 parametres
\'H_

Coefflicient Estimation Erreur standard
Echelle 10,88053 01125622

;:: Taux de creissance -0,000732 0,0000872

>

\‘“\.
a0
0 50 100 150 200
X7 _ca0{10™6)

chapitre 2



ANALYSE des EXEMPLES avec JMP

Exemple

data

Régression linéaire simple ...... épaisseur
Régression logistique ........,
Non linéaire ............

Burns
...... phosphates

Fichier Edition Tables de données Lignes Colonnes Plan d'expérience  Analyse Graphique Outils  Afficher Fenétre Aide
=g | @R BDEHEEL
*|burns 3 K =
b Source - id_patient Surface log(Surface+1) X 10X | survit? Y Yc
1 1 4,1006532000691  1,6292686101502 1,6 160 oui 0 1
2 2 6,818745162709  2,0565240765546 205 205 oui 0 1
| Colonnes (18/0) 3 3 54860910214026  1,8696600413054 185 183 oui ] 1
i id_patient 4 4 4,0025310011067  1,627774956701 16 160 oui 0 1
:i‘:r{:i;aceﬂ) 5 5 6,8411251800701  2,0593823430785 2,05 205 oui 0 1
‘xg 6 3 6,0806056562879  1,0573504487244 105 195 non 1 0
A 10x 7 7 £,2408150450268  2,0503420035677 205 205 non 1 0
tha survit? 8 8 4767476862857 1752234604161 175 175 oui 0 1
Y 9 9 7,6260610485925  2,1547880798127 215 205 non 1 0
::;wg 10 10 4868550426445 1,7606001936104 1,75 175 oui 0 1
dxm 11 1 3,9921514161039  1,6078669623591 1,6 160 oui 0 1
dl n_¥=0 (survit) 12 12 6,5012507254303  2,0542840702551 205 205 non 1 0
l n_¥=1 (déces) 13 13 6,5084802474846  2,0666703672307 205 205 oui 0 1
dn_total 14 14 5,4968440465237  1,8713165276891 1,85 185 oui 0 1
:r’—dfﬁs 15 15 6,0834443538793  1,9577603083032 195 195 non 1 0
A 16 16 9620563059878  2,3627920332292 235 235 nen 1 0
= Lignes 17 17 5,4894791057518  1.8701822664397 1,85 185 oui 0 1
Toutec lec ligne 43 1 1 6167360057744 1060562138277 19 195 oui il 1
" N N NN E SN EEEEEEEEN " W N E ® N N N N E S SN E SN E NN NSNS EN
FY S =TT REL JEITFIOIIUTEER T UL IO AT Tar T our ") T
vl 43 43 6,1358856048560  1,965136364307 195 195 nen 1 0
Ignes
Toutes leslignes 435 43 43 6,133507989648 1964803176181 195 195 oui 0 1
Sélectionnée() 0 44 44 8020428345150 22648238021747 225 225 non 1 0
Excluels 0 .
[,) 43 43 TEINAS86M  21360603772057 215 215 oui 0 1
Masguéz(s) 0
Hiquetée[s) 0

&
Fichier Edition Tablesdedonnées Lignes Colonnes Pland'expérience Analyse Graphique Outils Afficher Fenétre
Aide
% HPEHA L@ | BEEE .
P |[Sireqsimple BE -
b Source = id | new2 AREA PRICE new5 PMGISHINASLVS ORDRE RESIDU
1 1 maison 134 5495 epaisseur 3 14 4 18
=|Colonnes (18/2) 2 2 115 4700 3 12 3 -0,1999988
4 3 3 167 7500 3 13 & 08000002
i new2 4 4 185 7775 4 10 2 1
| 4 AREA 5 s 84 3500 4 9 12 21
Al PRICE 6 5 98 4000 4 1 14 -0,1000004
th nevs 7 7 115 4830 5 9 & -1
:ﬁsﬁfg’ g 3 185 7500 5 10 15 0
"4 ORORE 9 9 164 6900 5 1 7 1
A RESIDU 0 1 145 5950 6 9 10 0,1000004
4l X_PRESSI_cr 1 11 123 5010 5 E 5 -0,8999995
MY EPAIS o 2 12 128 5600 5 10 1 11
:5-22:‘555-“";' 13 13 167 6750 7 8 9 0,1999998
AT 4 14 115 5000 7 2 11 12
~|Lignes 5 15 178 7200 7 7 13 -0,8000002
Toutes les lignes 25 % 16 o7 4200 . . B .
Sélectionnéels) 0 T . i . . . .
Exclus(s) 0 ! !
Masquées) 0 18 18 - . g o . -
Ftinuetéels) 0 10 19 . 3 3 . ) .
Fichier Edition Tables dedonnées Lignes Colonnes Plan d'expérience  Analyse
Graphique Outils Afficher Fenétre Aide
G 2B BEEELE
¥ |phosphates 4 R =
b Source = ID | X7_CaOx10000 Y1_pHsat  Groupe XA col
1 1 0,018 11,16 20 1
2 2 1,200 10,51 20 1
3 3 2,678 9,84 20 1
4 4 4,145 9,58 20 1
5 5 5,611 9,25 20 1
* |Colonnes (5/0) 6 6 0,008 11,23 20 2
41D 7 7 0,748 10,59 20 2
4 ﬁ-CE‘HO“UUDU 8 8 1482 9,88 20 2
A V1_pHsst 9 9 2,216 9,85 20 2
ik Groupe
A ¥ col 10 10 2,049 9,38 20 2
1 1 0,016 11,22 35 1
12 12 1,485 968 35 1
13 13 2,962 92 35 1
14 14 4470 ERETS 1

|Lignes

Toutes les lignes &
Sélectionnée(s)

Exclue(s)
Masquée[s}l
| Etiquetée(s)

73 73
74 74
75 75
76 76
77 7
78 78
79 79
80 80

1.404
2,872
4,343
0,003
0,453

0,77
1,359
2,095

9,74
9,68
9,05

1

10,59
10,17
9,33

125
125
125
125
125
125
125
125

0.8

R R R e R

9.2
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EPAISSEUR

ANALYSE des EXEMPLES avec JMP

Fichier Edition Tables de données Lignes Colonnes Plan d'expérience  Analyse Graphique Outils

Aide

a

Afficher  Fenétre

Graphique Outils Afficher Fenétre Aide

F
% Journal : Sans titre - MR Pro

Eichier E.di‘t:inn.}lhlcsdedunnéﬂ Lignes Colonnes  Plan d'expén

EM i ¥
4Td
48 X | Couper Ctrled
<4 Copier Ciele

Copier sous forrme de tee

B Coller Ctrl=¥
Effacer
Tout sélectionner Cirl+ &
i
a4 %
i
£
Rechascher ¥
|
Propriétés Cirl+ Shift=]

. [

EHRE R (REEE e,
~ reg simple K ] - . "
3 SEUKEP - id new2 AREA PRICE new5 REEGHEUIRR AN ORDRE  RESIDU b DIStrIbUtlun
1 1 maisoh 134 5495 epaisseur 3 14 4 1.8 P . .
< Colonnes (182) 2 1154700 ER 2 -0,1900008 [*x  AjusterY en fonction de X
Aid 3 3 167 7300 3 13 8 0,8000002
th new? 4 4 185 7775 4 10 2 =11
P ao B : - - u b Hfl | Mettre en tableau Siou X_PRESSI_cr Y_EPA)
o 1] 8 4000 4 M 14]-01000004 B 1,8 -1,366260102128 2,075495
s 7 7 115 4850 5 9 [ -1
:5:;;‘;?:' 8 s 185 73500 5 10 15 0 ST | EXpIorateur de texte 999998 -1 366260102128 1{)31149
4 ORDRE 9 9 164 6000 5 1 7 1 1 i 3
A 10 10 145 5050 1] 9 10 0,1000004 - - .- - - -
e | m 123 5010 6 8 5 -085%9% #  Modele linéaire | Ajuste les modéles de régression |
:;i::lsssﬂ 12 12 128 5600 6 10 1 1.1 linéaire Jﬁ
SHCE T 13 13 167 6750 7 8 9 01990098 ' |
CNERE 4 14 115 5000 7 9 1 12 Modélisation prédictive k =Z. T -U,BE3 1300310 T -U 3155 7|
~ Lignes 15 15 178 7200 7 7 13 -0,8000002
= g LI o7] s : I Modélisation spécialisée » (000004 -0,683130051064 0,518874
Excluels) 0 ! ! : : - y 7 iy 7
Masquée(s) g 12 1: Crlblage ¥ 1 5[]5 41360916 05188
N 0 -6,06741360=16 -9,.21704
o vegsmp Méthodes multivarices ' 1 -6,06741369e-16 0,518874
E Classification LJ 2 A manranc P
4 ~|Réponse Y_EPAIS
4 Tout le modéle E e e
4| G:aphique de régression
E Do~ . 4 Résumé de I'ajustement
8 . R carré 0,698077
: R carré ajusté 0,674852
[ : ¢ U,fgss‘ ¢ ’ Racine de |'erreur quadratique moyenne 1,098951
4 Graphique des valeurs observées MD‘_‘,’EI"IHE dela réponse 10
L i:““‘"“ des valeurs prévues Observations [ocu sommes pondérées) 15
" : 4 Analyse de la variance
§ 12 Degrés Somme des
g n . H s A s
;( . Source de liberté carrés Carré moyen RapportF
=9 . Modéle 1 36,300000 36,2000 30,0573
i Erreur 13 15,700000 1,2077 Prob.> F
6 Total corrigé 14 52,000000 0,0001*
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Y_EPAIS Pré RMSE=1,099 R é=0,70 P- - - . =
S 0000 £ Estimations des coefficients
b ;e:fumﬁ;des effets Erreur
< Défaut d'ajust nt . . .
auteans emengg,és o Terme Estimation standard tratioc Prob. > [t]
Source de liberté carrés Carré moyen Rapport F @ 155 1042556 14 87 -
Défaut d'ajustement 3 5700000 1,90000  1,9000 onstante B A gy
Ereor o B o ot X_PRESSI -11 020064 -548
R carré max.
0077 4 Tests des effets
4 Graphique des résidus en fonction des valeurs prévues .
20 = Nombre de Degrés Somme des
g0 - . . . Source  coefficients de liberté carrés Rapport F Prob. > F
E‘ o : - * X_PRESSI 1 1 36,300000 30,0573 0,0001*
233 v
20 -
25
6 T 8 9 10 1 12 13 14 15
¥_EPAIS prévule)
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BURNS

ANALYSE des EXEMPLES avec JMP

s
|

Fichier Edition Tables dedonnées Lignes Colonnes Plan d'expérience Analyse Graphique Outils Afficher Fenétre Aide Modélise |a relaticn entre deux variables.
HEE ™ | RR_AEEE = _ Sélectionner les colonnes Définir les réles des colonnes Action
=|burns [ K = "12 CD‘:M:S obligatoire
b Source = id_patient Surface log(Surface + 1) X 10X | survit? | Y Ye ” IerI::c:n o
5| s | sossamie| a| ojar | o] 1 @ utacest
7 7 7 3 oui Ax —
=|Colonnes (18/0) 3 3 54860010214026  1.8696600413034 185 185 oui 0 1 A 10x _D"’_*‘E‘f':_D_"?
o id_patient 4 4 4,0925310011067  1,627774956701 1.6 160 oui 0 1 th sunit?
CJeniE= 5 5 6.8411251800701  2,0503823430785 205 205 oui 0 1 v
4 log(Surface+1) A v
ax 6 6 6,0806056562879 1057350487244 1,95 195 nen 1 0 < —
A10x 7 7 6,8408159450268  2,0593429035677 205 205 nen 1 0 :;E“”Q -
i survit? 8 g 4767476862857 1,7522346904161 175 175 oui 0 1 p nT#—n . e
::C 9 O 75600148035  21547SENEIZT 275 205 non 1 0 A oo (deees)
Aes 10 10 4,8685504426448  17606091936104 175 175 oui 0 1 A ntotsl
pra 1 1 3,0921514161059  1,6078669623591 16 160 oui 0 1 A p_déces
dl n_¥=0 (survit) 12 12 6,8012507254302  2,0542840702551 205 205 nen 1 0 A logit
Al n_¥=1(déces) 13 13 5,8084802474845  2.0666703672307 205 205 oui 0 1 A loglp_prédit)
l n_total 14 14 5406840465227 18713165276891 1,85 185 oui 0 1 | |l p_predit
: ‘F’f‘j_ites 15 15 6083444553793 1,0577603083032 1,95 195 non 1 0 i Surviving third-degres burns
A - 16 16 0620563059878 2362792033222 235 235 non 1 0
=]Lignes 17 17 5,4804797057518  1,8701822664207 1,85 185 oui 0 1 4 - . .
Toutes les linnes 435 18 18 51675800577443 1 9695682138277 195 195 oui 0 1 o l'rll‘,lu N Io Istl ue
-
Bivarié | Univarié | ¢=="" g q
e
. . r =
[ Modélise la relation entre deux variables,
| X . . Logisti Conti
|| - Sélectionner les colonnes Définir les réles des colonnes Action ogistique |ontingence
i F] th sl

*118 Colonnes
A id_patient
A Surface
| | d log[Surface=1)
( X
b 10X
ol survit?
| ok ¥
th Ve
A nent
A X
Al n¥=0 [sunvit)
Al ny=1 (décés)
Aol
A p_déess
d

1,00

. 0.75

survit?
[ =]
un
(=

0.25

4|~/ Régression logistique de survit? par X

2.2 24

[* Itération(s)
£ Tester tout le modéle

-Log- Degrés Prob. =
Modéle vraisemblance de liberté Khideux khideux
Différence 02, 80606 1 1857939 < 00071%
Complet 165,00192
Réduit 260, 89359
R carré (L) 0,3561
AlCc 340032
BIC 348155
Observaticns (ou scmmes pondérées) 435
[* Détails de I'ajustement
4 Estimations des coefficients
Erreur Prob. >
Terme Estimation standard Khideux khideux
Constante -22 4534537 2,2526374 9936 < 00077
X 10,5232724 10752925 9577 <0007%

Pour les logarithmes des cdds de nen/oul

[* Covariance des estimations
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ANALYSE des EXEMPLES avec JMP

Exemple :
décroissance phosphates
1 ‘ 2 ‘ 3 4 5
|0 | X7_CaOx10000 | Y1_pHsat Groupe |XA col
1 0,018 11,16 20 1
2 1,209 10,54 20 1
3 2,678 9,84 20 1
4 4,145 9,58 20 1
5 5,611 9,25 20 1
6 0,008 11,23 20 2
7 0,748 10,69 20 2
8 1,482 9,88 20 2
9 2,216 9,85 20 2
10 2,949 9,38 20 2
11 0,016 11,22 35 1
12 1,495 9,68 35 1
13 2,962 9,20 35 1
14 4,429 9,30 35 1
15 5,895 9,00 35 1
16 0,006 11,07 35 2
17 0,745 10,11 35 2
18 1,479 9,64 35 2
19 2,213 9,33 35 2
20 2,946 899 35 2
71 0,014 11,07 110 1
I'"?E'"'cf&?s""ﬁ,?z"""'l 1
Il 73 1,404 9,74 125 | 1
: 74 2,872 9,68 125 I 1
1| 75 4,343 9,05 125 : 1
: 76 0,005 10,80 125 |1 2
1l 77 0,453 10,59 125 12
Il 78 0,770 10,17 125 : 2
: 79 1,359 9,33 125 |12
l 80 2,095 9,20 125 : 2

groupe = 125

Y1_pHsat

st X7_CaOx10000; categorized by Groupe
8302-Exemples REGRESSION.stw 5v*80c

11,4 T T T T T T T
112+ O Groupe: 20 ]
O Groupe: 35
11,0 | = ¢ Groupe: 50 1
A 4 Groupe: 65
(OS- — ® Groupe: 80 )
10,6 A O = Groupe: 95 .
e, © ¢ Groupe: 110
10,4 + N A Groupe: 125 1
102 | ‘/7 o ]
10,0 - ]
I % o ]
9,8 NG R
9,6 | g x o E
‘7 A
9,4 = E
g A‘ < e b [m]
92t A® g o ° ]
9,0 . o Ay § ]
°
8,8 L L L L L L L
-1 0 1 2 3 4 5 6

X7_CaOx10000

Model: Exponential growth (y=c+exp(b0+b1*x1+b2*x2 ....))
y=9,1288521951659+exp(,62906226170946+(-,8913938863969)*x)
Include condition: v4=125

10,5

10,0

95t

0,0

1,0 1,5 2,0

2,5 3,0

X7_CaOx10000

3,5 4,0

4,5

5,0
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Exemple : décroissance phosphates

Poids d'Akaike

calculs avec JMP

Somme des carrés  Emreur quadratique

groupe = 125

Modéle AlCc  corrigé (AlCc) 0.1 BIC des écarts (SSE) moyenne (MSE) RMSE R carré
I | Exponenfielle 2 parametres  — 56468267 04566538 | 1 ¢ 2554582 03788521  0,0473565 02176155 09112445

Linéaire — 6,3530489 0,3205843 3,2617042 0,4066115 0,0508264 02254472 0,0047411

Gompertz & 4 paramétres 9,1808096 0,0780005 -4,306265 0,1203669 0,0200611 01416374 0,9718011

Logistigue a 4 paramétres — 09208518 0,0538765 -3,566223 0,1296124 0,0216021 0,1469764 0,9696351

Exponentielle 3 paramétres — 10,358711 0,0432832 3,5690516 0,3330639 0,0475806 02181297 0,9219715

Logistique a 3 paramétres — 11,648305 0,0227137 4 B586452 0,3789081 0,0541297  0,232658 09112313

Gomperz & 3 paramétres —  1,70708 0,0220559 4,9174208 0,3811417 0,0544488 0,2333427 0,9107081

Biexponentielle 3 4 paramétres 15,771108 0,0028909 22840333 0,2326591 0,0387765 01969175 0,9454938

Logistigue 3 5 paramétres — 2426304 0,0000413 -1,91645 01214214 0,0242843 0,1558342 0971554

: ey
Meilleur modéle :
s \ Exponentiel a 2 parametres
\'H_

Coefflicient Estimation Erreur standard
Echelle 10,88053 01125622

;:: Taux de creissance -0,000732 0,0000872

>

\‘“\.
a0
0 50 100 150 200
X7 _ca0{10™6)
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