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MTH8302 – Modèles de régression et d’analyse de variance

EXEMPLES



Codage  à effet   (recommandé) utilisé par Statistica  
U variable catégorique  modalités  m1  m2  … mk
 utilisation de (k-1) variables, disons Z,  à valeurs  1 / 0 / -1
mk modalité de référence pour comparaison aux autres
                      Z1 =  1   si  U = m1
                              =  0   si  U = m2,…,mk-1
                              = -1   si  U = mk
                        Z2  =  1   si  U = m2
                              =  0   si  U = m1,…,mk-1
                              = -1   si  U = mk
                      …………………………..                     
                        Zk-1 = 1   si  U = mk-1
                               =  0  si  U = m1,…,mk-2
                               = -1   si  U = mk 2

codage  des variables catégoriques
Exemple de données avec variables continues et variables catégoriques

…………………………………………………

variables catégoriques : 3 types de codage 
codage 1 : disjonctif complet
codage 2 : disjonctif complet restreint
codage 3 : codage à effet  

Exemple   X2_AG  : catégorique 2 modalités A B
     codée avec Z  = 1 ou -1  selon modalité A ou B
                      cas particulier codage à effet 

codage disjonctif complet avec variables
                                                        indicatrices
X3_PER : catégorique  3 modalités m1 m2 m3
             m1=jan-fev-mar-avr / m2=jui-aou-sep-oct
               m3=ma-ju-nov-dec 
codage avec Z1 Z2 Z3   à valeurs 1 ou 0
              selon modalité m1 m2 m3
              contrainte :   Z1 + Z2 + Z3 = 1 
              conséquence : multi colinéarité

Exemple    X3_PER    catégorique 3 modalités
           codée avec  Z4 et Z5  seulement   

codage disjonctif complet restreint 
X3_PER : catégorique avec 3 modalités 
         m1=jan-fev-mar-avr    /  m2=jui-aou-sep-oct
          m3=ma-ju-nov-dec 
       codage avec 2 indicatrices Z1 Z2 
       selon modalité m1 m2  seulement
       m3  représentée par Z1 = 0  Z2 = 0
       pas de contrainte entre Z1 et Z2
       conséquence :  représente effet général
                                  dans modèle  statistique

Dobson-Prix maisons.ca
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Modèles avec variables continues et variables catégoriques
DIFFÉRENTS MODÈLES  pour mesurer l’influence des 3 variables sur Y_prix  
      3  variables explicatives X :  X1_SUP   X2_AG   X3_PER    influence (?)  sur Y_prix

M1 :  Y vs SUP   (1)   Y_prix = β0 + β1*X1_SUP                        X2_AG et X3_PER  pas tenu en compte

M2 : bottom-up    2 modèles selon les 2 valeurs de X2_AG         X3_PER pas tenu en compte 
                            (2a)  Y_prix_A  = β0A + β1A*X1_SUP          pour  X2_AG = A
            (2b)   Y_prix_B  = β0B + β1B*X1_SUP           pour  X2_AG = B
                                    l’influence variable AG : représentée par les 4 coefficients des 2 modèles
                                         test : si   β0A = β0B   et    β1A = β1B     alors X2_AG pas d’influence sur Y_prix  

M3 : top-down     modèle avec X2_AG    remplacée par Z       X3_PER pas tenu en compte  
                              (3)  Y_prix = β0 + β1*X1_SUP + β2*Z   

                                                 l’influence variable AG : représentée par β2 

               test :  si   β2 = 0 alors X2_AG n’influence pas sur Y_prix

Question  quelle approche bottom-up ou top-down préférable ?       Réponse :   ???  
  

M4 :  top down      modèle avec 3 facteurs :  X1_SUP   X2_AG  X 3_PER
                               X2_AG remplacée par Z   et   X3_PER  remplacée par  Z4 Z5    (codage à effet)
                            (4)  Y_prix = β0 + β1*X1_SUP + β2*Z  + β3*Z4 + β4Z*5 

M5  : général  (5) Y_prix =  β0 + β1*X1_SUP + β2*Z  + β3*Z4 + β4*Z5 + 
                                                       + β5*X1_SUP*Z + β6*X1_SUP*Z4 + β7*X1_SUP*Z5 
                                                        + β8*Z*Z4  + β9*Z*Z5      

                               contient 5 interactions entre les 4 variables  X2_SUP   Z    Z4    Z5
Remarques        
1 :  ne pas mettre des interactions entre les variables de codage représentant les modalités d’une variable catégorique
2 :  ne pas mettre d’effet quadratique pour les variables de codage représentant les modalités d’une variable catégorique
3 :  M4 (eq. 4)  est appelé un modèle d’analyse de covariance : pas d’interaction entre un facteur continu
                       X2_SUP  et des facteurs catégoriques  représentés par les variables Z  Z4  Z5
4 :  en présence de variables catégoriques et continues, l’intérêt de de savoir si les facteurs catégoriques
                       sont significatifs enlevant les effets des variables continues  sur la réponse Y
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M6 modèle global avec le codage disjonctif complet Z1 Z2 Z3    (variable X3_PER)

M6   (6)  Y_prix =  β0 + β1*X1_SUP + β2*Z  + β3*Z1 + β4*Z2 + β5*Z3 +
                            + β6*X1_SUP*Z + β7*X1_SUP*Z1 + β8*X1_SUP*Z2 + β9*X1_SUP*Z3
                         + β10*Z*Z1 + β11*Z*Z2 + β12*Z*Z3

          matrice design        X1-SUP    Z     Z1   Z2   Z3   
                                                x1          1      1     0     0         Z1 + Z2 + Z3 = 1   
                                                x2         -1      0     0     0        dépendance linéaire
                                                x3          1      0     0     1   

 M7  modèle global avec le codage disjonctif complet restreint avec Z1 Z2 seulement 
         quand Z3 = 1   alors  Z1 = Z2 = 0   l’équation (6) devient

                (7)  Y_prix =  β0 + β1*X1_SUP + β2*Z  + β5 + β6*X1_SUP*Z + β9*X1_SUP + β12*Z

                                  =  (β0 + β5) + (β1 + β9)*X1_SUP + (β2 + β12)*Z + β6*X1_SUP*Z
 
                   l’effet  général β0  est  modifié par β5  qui est l’effet de la modalité  m3 

                         cette situation n’est pas présente avec le codage à effet
                         conclusion : codage a effet est préférable au codage disjonctif complet restreint

Modèles avec variables continues et variables catégoriques
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X1_SUP

Y_prix

β0 + c2

général : comparaison des différents modèles se fait par l’intermédiaire du test F

   Test :    si   F = [SSMC - SSMR / 3] / [SSEMC /( n - 5)]  > F3, n-5, α 

                   si on ne rejette pas H0   modèle réduit  (MR)  est OK 

                 si on rejette H0              modèle complet (MC)  est OK

droites  
parallèles :
cordonnées
à l’origine
possiblement
distinctes

Modèle d’analyse de covariance : pas d’interaction entre les variables continues et les variables catégoriques

X3_Per = 2   (z4=0 z5=1) 

M4 :  (4)     Y_prix = β0 + β1*X1_SUP + β2*Z  + β3*Z4 + β4*Z5

X3_Per = 1   (z1=1 z5=0)

X3_Per = 3   (z1=-1 z5=-1)β0 + c1

β0 + c3

droites  parallèles: permet de tester l’influence de la variable catégorique X3_Per
         via  Z4 et Z5  indépendamment de la valeur de la variable continue X1_SUP 

Test de H0 : c1 = c2 = c3 = 0    (β2 = β3 = β4 = 0)    si rejetée  alors    X3_Per   influence  Y_Prix  

cas Z = 1  idem pour Z = -1

c2 = β2 + β4 

c1 = β2 

c3 = β2 - β3 - β4 
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Modèles avec pentes distinctes
     interaction entre la variable continue (covariable = S)
     et la variable catégorique X3_PER
MC : Modèle Complet

             Y = β0 + β1*S + β2*Z4 + β3*Z5 + β4*S*Z4 + β5*S*Z5

Sous modèles:  MR1   MR2   MR3  

MR1 : Y = β0 + β1*S + β2*Z4 + β3*Z5

     H0: β4 = β5 = 0     pentes identiques -  interceptes distincts

MR2 : Y = β0 + β1*S + β4*S*Z4 + β5*S*Z5 

     H0:  β2 = β3 = 0     pentes distinctes -  interceptes identiques

MR3 : Y = β0 + β1*Z 

      H0:  β2 = β3 = β4 = β5 = 0    modèle identique  3 périodes

Utilisation de tests F pour choisir le modèle approprié  

Si interaction :  variable S (superficie)  et variables catégoriques Z4, Z5
                                ajout   S*Z4  S*Z5  dans le modèle
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MODÈLES : variables continues + variables catégoriques

…………………………………………………

M3        Y_prix  vs  X1_AG + X2_SUP + X1*X2
                  
modèle avec interaction
conséquence : pentes distinctes
X3_PER pas tenu en compte  

M2      Y_prix  vs X1_AG + X2_SUP 
        
modèle d’analyse de covariance (ANCOVA)
pas d’interaction entre X1 et X2
conséquence :  pentes égales 
X3_PER pas tenu en compte

3  Variables :  X1_SUP / X2_AG /  X1_PER                                        MODÈLES  

M4 :         Y_prix  vs  X1_SUP + X2_AG + X3_PER
                                      +  X1*X2 + X1*X3 + X2*X3

modèle avec interactions d’ordre 2
conséquence : pentes distinctes  

M1       Y_prix  vs  X1_SUP
 

selon agence immobilière (X2_AG)
X3_PER pas tenu en compte 
 Q :  droites distinctes selon agence X2_AG? 
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M1       Y_prix  vs  X1_SUP
 

selon agence immobilière (X2_AG)
X3_PER pas tenu en compte 
 Q :  droites distinctes selon agence X2_AG? 
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M2      Y_prix  vs X1_AG + X2_SUP 
 modèle d’analyse de covariance (ANCOVA)
pas d’interaction entre X1 et X2
conséquence :  pentes égales 
X3_PER pas tenu en compte

avec GRM

avec GLM

GLM  résultats identiques à GRM
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GLM : résultats identiques à GRM

M3  Y_prix  vs  X1_AG + X2_SUP + X1*X2
                  
modèle avec interaction
conséquence : pentes distinctes
X3_PER pas tenu en compte  

spécification modèle

GRM
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Analyse avec GRM

M4 :   Y_prix  vs  X1_SUP + X2_AG + X3_PER
                               +  X1*X2 + X1*X3 + X2*X3

modèle avec interactions d’ordre 2
conséquence : pentes distinctes  
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Régressions pénalisées 
méthode de vraisemblance pénalisée pour ajuster un modèle de régression classique ou logistique.  
Pénalisation effectuée sur une grille de valeurs d’un paramètre d’ajustement λ
Résultat : tend à réduire les coefficients du modele vers 0. (comme ridge) – utile en multicolinéarité.

FOB : Fonction OBjective  :  à minimiser

          FOB = (1 / N) ∑ l(β, x, y, w)   +  P(β, α, λ)

            = 1 / N) ∑ (1/2) (y - y)2  + P(β, α, λ)

α  paramètre d’ajustement
   β  paramètres du modèle
    λ  paramètre de mélange variant entre 0 et 1
    N nombre d’observations

l(β, x, y , w) = ∑ (1/2) (y – y )2       fonction de vraisemblance 

régression Ridge      α = 0          P = λ ||β||22 /2    norme quadratique

régression Lasso     α =  1         P = λ ||β||1          norme valeur absolue

régression Elasticnet α = 0,1      P = λ [ 0,9*||β||22/2  +  0,1*||β||1 ]

LASSO est une méthode d'estimation de régression généralisée qui applique une pénalité L1
              (valeur absolue) à la vraisemblance lors de l'estimation des paramètres.

LASSO fait une sélection des variables (régresseurs X) et tend à choisir un modèle 
              plus parcimonieux en présence de variables corrélées.

LASSO ne peut pas sélectionner plus de régresseurs que d'observations lorsque 
              que le nombre de régresseurs est plus grand que le nombre d’observations.

La version adaptative de LASSO pénalise moins les variables actives que les variables inactives
et se rapproche asymptotiquement d'un modèle incluant uniquement des régresseurs actifs.
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Régression pénalisée avec STATISTICA
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Régression pénalisée avec STATISTICA

EXEMPLE DE DONNÉES       diabetes.sta          diabetes.jmp

Efron, B., Hastie, T., Johnstone, J., and Tibshirani, R. (2004). Least Angle Regression
Annals of Statistics (with discussion), vol. 32, pp. 407-499.

DATA Diabetes     n = 442 observations X 13 variables : 10 X explicatives
                                X = Age  Gender  BMI  BP Total Cholesterol  LDL  HDL  TCH LGT  Glucose

Y :  3 réponses  Y1  Y2   Y3   (continue, binaire, ordinale)
Y1_continue is a quantitative measure of disease progression one year after baseline. (25 à 346)
Y2_binaire  et Y3_ordinale sont des recodages de Y1_continue
Y2_binaire    = Low si Y_continue = 200 ou moins   /   = High si Y_continue 201 ou plus
Y3_ordinale  = Low    si Y_continue = 150 ou moins
                      = Medium si Y_continue comprise entre 151 et 200
                      = High si Y_continue = 201 ou plus
observations séparées en 2 groupes : Training (309 obs.) (v16=1) Validation (133 obs.) (v16=2)
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Régression pénalisée avec STATISTICA
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Régression pénalisée avec STATISTICA

remarque

modèle pas satisfaisant

pourquoi ?
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Régression pénalisée avec STATISTICA
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Régression pénalisée avec STATISTICA

comparaison modèles
  ordinaire, LASSO, RIDGE, ...

sur l’ensemble validation
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Régression pénalisée avec JMP

RIDGE
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Régression pénalisée avec JMP

14 Analyses
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Régression pénalisée avec JMP
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Régression pénalisée avec JMP
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MODÈLES : linéaires - non linéaires - linéarisables

Modèle linéaire dans les paramètres à estimer   
     yi = f(xi1, xi2,…, Xid ; β0, β1,…, βk) + εi       i = 1, 2,…, n

est linéaire dans les paramètres βj si 
             f(xi1, xi2,…, Xid ; β0, β1,…, β1) = Σ βj gj(xi1, xi2,…, xid )                     (1)
              gj(xi1, xi2,…, Xid )  fonctions connues sans paramètres inconnus
Si l’équation (1) n’est pas vérifiée, le modèle est  non-linéaire dans les β
autre vérification de (1) : calcul les dérivées par rapport aux β
                                          donne un système d’équations linéaires dans les β 

modèle
non-linéaire

intrinsèquement non-linéaire
exemple       yi = β0 + β1(1 - exp(β2*xi) + εi

intrinsèquement linéaires   (« linéarisables »)
        par transformation sur Y  et /ou  X
exemple :   fonction logistique avec 2 variables

   yi = exp(β0+β1*xi1+β2*xi2)/[1+exp(β0+β1*xi1+β2*xi2)]

   ln[yi / (1-yi)] = β0 + β1*xi + + β2*xi2  

Remarque
     βj peuvent être remplacés par de nouveaux paramètres γk = hk(βj) dans l’équation       (1)
     f(xi1, xi2,…, Xid ; β0, β1,…, β1) = Σ hk(βj) gj (xi1, xi2,…, Xid ) = Σ γk gj (xi1, xi2,…, xid )   (2)
     système (2) est linéaire dans les paramètres γk nombre de γk = nombre de βj   

https://cours.polymtl.ca/mth6301/mth8302-Cours&Plus/Clement/Clement-Modeles_Non_Lineaires.pdf

https://cours.polymtl.ca/mth6301/mth8302-Cours&Plus/Clement/Clement-Modeles_Non_Lineaires.pdf
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régression ordinaire classique  :  Y continue et normale

      yi = f(xi1, xi2,…, Xid ; β0, β1,…, βk) + εi   ε ~ N(0, σ2)   i = 1, 2,…,n

 Y  continue  et normale   Y ~ N(f(xi1, xi2,…, Xid ; β0, β1,…, βk) ; σ2)  

y = 0 ou 1                                       :  régression logistique

y = variable catégorique k modalités    :  régression multinomiale
                                                                             linéaire généralisée 

y = comptage   0, 1, 2,…                         :  régression type Poisson
            linéaire généralisée

y suit loi non normale            : exemple  loi gamma
                                                                                linéaire généralisée

Modèles linéaires généralisés: generalized linear model
Utilisation de GLZ de Statistica

Autres cas de Y
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Utilisation de STATISTICA : régression linéaire généralisée

Statistics…. Advanced Linear/Nonlinear Models…
                        …   Generalized Linear/Nonlinear Models (GLZ)

régression ordinaire : Y   normale
Y = b0 + b1X1 + b2X2 + ... + bkXk + e

régression généralisée : Y n’est pas
normale

Y = g (b0 + b1X1 + b2X2 + ... + bkXk) + e

g(...)  fonction (transformation)

f(...)  fonction inverse de g = link = g -1
f : fonction link  (lien)

f (mu y) = b0 + b1X1 + b2X2 + ... + bkXk

Y                f  (fonction link)
normale      f(z) = z     identité

binomiale   f(z) = ln(z/(1-z))
                                     logit

Poissson    f(z) = ln(z)

                    f(z) = invnorm(z)
                                      probit

…….            f(z) = ln(-ln(1-z))
                    f(z) = za

Multinomiale  ……f(z) = …
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paramètres sont estimés par la méthode de vraisemblance maximale:
    nécessite la résolution d’équations non linéaires par méthode itérative

  si on peut linéariser le modèle et résoudre le modèle linéaire équivalent:
    mais pas recommandé en général – présence de zéros… 

  estimations, écarts types d’estimation, intervalles confiance.
    le test de H0 : β = 0     s’appelle la statistique de Wald 

   on peut introduire plusieurs variables explicatives continues et
   des variables catégoriques et des produits (interactions)
   cas du modèle logistique

              πi (x1,..,xp) = exp(β0+β1*xi1+β2*xi2+ … ) / [1+exp(β0+β1*xi1+β2*xi2 …)]

          ln[πi / (1- πi )] = β0 + β1*xi + + β2*xi2 …+ βp*xip 

  on peut aussi avoir une variable de réponse avec 3 ou plus catégories:
        régression multinomiale              

Estimation des paramètres et tests
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régression logistique    avec plusieurs facteurs continus et catégoriques
                                               et variable réponse Y (0,1) avec comptage n

Étude de survie cancer  de 772 sujets
data = cancer.sta

tableau des données : tableau d'effectifs (nombre) croisant 
3 facteurs X  (ville, âge,  type tumeur) et Y_Survie (oui, non)
tableau initial de 764 lignes (patients) provenant de 
3 villes (X1) + 3 catégories âge  (X2) + 4 catégories de tumeurs 
(X3)  donnant 3x3x4 = 36 sous-groupes

1.    ville (X1) : Tokyo, Boston MA, Glamorgan 
2. cat âge (X2) : 50 et moins,  50 à 69,  70 et plus
3. type tumeurs (X3) : 4 types

MIN_MAL ……Minimum inflammation,  malignant
MIN_BEGN ....Mimimum inflammation, benign 
GRT_MAL ......Greater inflammation,    malignant 
GRT_BEGN …Greater inflammation,    benign

Y_survie (oui ou non)  n = nombre dans chaque catégorie 

id ville age type 
tumeur

Survie
Y

nombre
n

1 TOKYO 50 et 
moins MIN_MAL non 9

2 TOKYO 50 et 
moins MIN_BEGN non 7

3 TOKYO 50 et 
moins GRT_MAL non 4

4 BOSTON 50 et 
moins GRT_BEGN non 3

5 TOKYO 50 et 
moins MIN_MAL oui 26

. . . . . .
72 GLAMOR

GN
70 et 
plus GRT_BEGN oui 1

crab satellites 
by female's color, spine condition, width, and weight 

4 facteurs X :  2 catégoriques (X1, X2)  +  2 continus (X3, X4) 
1.  Color (X1) : Color of the crab avec 4 categories 
2.  Spine (X2)  Spine condition for the crab  avec 3 categories)
3.  Width (X3) : Carapace width of the female crab  (cm) 

CATWIDTH : recodage de WIDTH en 8 categories 22,72, 23,75,…28,75
4.  Weight (X4) : Weight of the crab (kg)
Y1  Satellts

number of satellites; i.e. the number of male crabs attached to the
female's  nest,  in addition to the single male crab attached to each nest.

Y2 : indicator variable
= 0      if   Y1 =  0
= 1      if   Y1  >  0

Purpose of the study :  determine the factors that predict whether or not 
additional satellites are attached to a female horseshoe crab's nest. 
search for a logit model with the minimum number of factors to 
predict the binary Y.

id COLOR SPINE WIDTH WEIGHT CATWIDTH SATELLTS
Y1 Y2

1 medium bothworn 28,3 3,05 28,75 8 1

2 darkmed bothworn 22,5 1,55 22,75 0 0

3 lightmed bothgood 26,0 2,30 25,75 9 1

. . . . . . . .
173 medium oneworn 24,5 2,00 24,75 0 0

Exemple 1 – voir chapitre REG SIMPLE Exemple 2 :  crabs satellite  -  data = crabs.sta 
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Exemple 3 :   hélicoptères
 

Y  variable comptage :  0, 1, 2,…
            Y ~   Poisson
Aircraft damage - Montgomery  4ed. p 450
Y_  nb locations dommage (0, 1, 2,..)
X1_type hélicoptère

A4=Douglas  Skyhawk 
A6=Grumman  Intruder

X2_load (tons)
X3_exp (months)     n = 30

Histogram of Y_nb locations
Y_nb locations = 30*1*Poisson(Lambda=1,5333)
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Exemple  4   Plan expérimental    3**3 = 27 essais

      3 facteurs X1 X2 X3 à 3 modalités
                   réponse :   Y_nb cycles_panne

Variable: Y_nb cycles panne, Distribution: Gamma
Chi-Square:  ------ , df =  0 , p = ---
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Y  non normale
     Y  ~  Gamma 



29
chapitre 5

Modèle  1:  logit Y = f(SPINE , WIDTH, WEIGHT)  Exemple 2: crab  satellites
                      analyse   

WIDTH  WEIGHT  SPINE
non significatifs

Modèle  2:   logit Y = f(SPINE , WIDTH)  

SPINE pas significatif

Modèle  3:   logit Y = f( WIDTH)  final 
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Histogram of Y_nb locations
Spreadsheet59 1v*30c

Y_nb locations = 30*1*poisson(x; 1,5333)
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Y  suit loi  Poisson

Exemple 3 : Y ~   Poisson  Y  variable comptage :  0, 1, 2,… Aircraft damage 

Y_nb locations - Parameter estimates
Distribution : POISSON Link function: LOG

Level of 
- Effect Estimate Standard 

- Error
Wald -
Stat. p Lower CL 

- 95, %
Upper CL 

- 95, %

Intercept -0,1216 0,9712 0,0157 0,9003 -2,025 1,7818

x2_load 0,1654 0,0675 5,9989 0,0143 0,033 0,2978

x3_exp -0,0135 0,0083 2,6666 0,1025 -0,030 0,0027

x1_helicop A4 -0,2844 0,2522 1,2717 0,2594 -0,779 0,2099

Scale 1,0000 0,0000
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Variable: Y_nb cycles panne, Distribution: Gamma
Chi-Square:  ------ , df =  0 , p = ---
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Y_nb cycles panne - Parameter estimates (data-ex14-9 (Worsted Yarn)
in Generalized examples.stw) Distribution : GAMMA Link function: LOG

Column Estimate Standard 
- Error

Wald -
Stat. p Lower CL 

- 95, %
Upper CL -

95, %

Intercept 1 6,3489 0,03241 38373,04 0,000000 6,28539 6,41244

x1_long 2 0,8425 0,03969 450,49 0,000000 0,76471 0,92031

x2_amp 3 -0,6313 0,03969 252,95 0,000000 -0,70912 -0,55352

x3_load 4 -0,3851 0,03969 94,14 0,000000 -0,46293 -0,30733

Scale 35,2585 9,55111 13,63 0,000223

Y  suit loi   Gamma

Exemple  4   Plan expérimental    3**3 
    3 facteurs X1 X2 X3 à 3 modalités - 27 essais
                         Y : nb cycles panne

facteurs X1 X2 X3 sont significatifs
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Données : burns.sta
id X y nombre

1 1,35 survit 13
2 1,35 décès 0

3 1,60 survit 19

4 1,60 décès 0

5 1,75 survit 67

6 1,75 décès 2

7 1,85 survit 45

8 1,85 décès 5

9 1,95 survit 71

10 1,95 décès 8

11 2,05 survit 50

12 2,05 décès 20

13 2,15 survit 35

14 2,15 décès 31

15 2,25 survit 7

16 2,25 décès 49

17 2,35 survit 1

18 2,35 décès 12

Y     X catég.     X cont.  compte

Exemple 5: brulures   détails : chapitre régression simple
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y - Parameter estimates BINOMIAL,  Link function:  
LOGIT Modeled probability that y = survit

Level
of  

Effec
Col Estima

te

Standa
rd  

Error

Wald -
Stat. p CL

-95%
CL

+95%

Inter
cept 1 22,71 2,2661 100,42 0,0000 18,27 27,15

X 2 -10,66 1,0826 97,00 0,0000 -12,78 -8,54

y - Statistics of goodness of fit 
Distribution : BINOMIAL, Link function:

LOGIT Modeled probability that y = survit
Df Stat. Stat/Df

Deviance 433 335,23 0,7742 
Scaled Deviance 433 335,23 0,7742 
Pearson Chi² 433 468,79 1,0826 

Scaled P. Chi² 433 468,79 1,0826 

Loglikelihood -167,62 

y - Predicted Values (Regression_logist.sta in 
Logistique.stw) Distribution : BINOMIAL, 
Link function: LOGIT Modeled probability

that y = survit

id
Respon

Se
'1' = 

survit

Pred. -
Value

LINEA
R -

Pred.

Stan
dard -
Error

Lower
CL 

95, %

Upper
CL 

95, %

1 1 1,000 8,31 0,812 0,999 1,000
3 1 0,996 5,65 0,547 0,990 0,999
5 1 0,983 4,05 0,392 0,964 0,992
6 0 0,983 4,05 0,392 0,964 0,992
7 1 0,952 2,98 0,293 0,918 0,972
8 0 0,952 2,98 0,293 0,918 0,972
9 1 0,872 1,92 0,203 0,820 0,910

10 0 0,872 1,92 0,203 0,820 0,910
11 1 0,701 0,85 0,143 0,639 0,756
12 0 0,701 0,85 0,143 0,639 0,756
13 1 0,446 -0,22 0,151 0,375 0,520
14 0 0,446 -0,22 0,151 0,375 0,520
15 1 0,217 -1,28 0,221 0,153 0,300
16 0 0,217 -1,28 0,221 0,153 0,300
17 1 0,087 -2,35 0,313 0,049 0,150
18 0 0,087 -2,35 0,313 0,049 0,150

Classification of cases
Predicted

survit
Predicted

décès
Percent 
correct

survit 265 43 86,0

décès 35 92 72,4

survit à x = 1,5   versus à x  = 2,5

exp(- β) = exp(10,66) ≈ 43 000 à 1

Exemple 5: brulures   détails : chapitre régression simple
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régression multinomiale :
un peu de théorieExemple 6: enquête satisfaction client   -  data : Myers-ex4.11.sta

Exemple 4.11  - livre Myers - Montgomery-Robinson - Generalized Linear Model, 2nd ed, Wiley (2011)

Exemple de régression logistique multinomiale avec une réponse multinomiale avec modalités 

ordonnées:  Y = very dissatified (=1) / dissatisfied (=2) / neutral (=3) / satisfied (=4) / very satisfied (=5)

(a) j'ai créé n = 210 données individuelles correspondant au tableau 4.11 de Myers (colonnes 2 à 5)

(b) j'ai ajouté une variable continue, X3_continuous (valeurs entre 0 et 1000) selon distribution

       uniforme. Cette variable n'est aucunement liée à la réponse Y et ne devrait pas avoir un effet

       significatif. But :  je voulais une variable continue en plus des 2 variables catégoriques X1 et X2

       pour avoir un cas mixte de 2 variables catégoriques et 1 variable continue 

………………………………………

Y : variable output avec  m+1 modalités
       nominales  non ordonnées
       représentées conventionnellement
       par  0, 1, 2,,…, m
   0 = modalité de référence (convention)
    attention : Statistica utilise la dernière lue (m)

Modèle

X  variables
     explicatives
     continues
          ou
     catégoriques

si X catégorique
alors codage à 
effet

estimation des β
par vraisemblance
maximale  

            logit 

34
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Exemple 6: enquête satisfaction client   -  data = Myers-ex4.11.sta  -  analyse avec STATITICA

Tableau croisé des données
sans perte d’information 

analyse : comme si les modalités n’étaient pas ordonnées
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Exemple 6: enquête satisfaction client   -  data = Myers-ex4.11.sta  -  analyse avec STATISTICA

analyse : avec modalités ordonnées
Théorie  logit des probabilités cumulées
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