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1. Introduction

L’analyse discriminante décisionnelle a pour olifets définir une régle permettant de
classer un individu dans un groupe particulier paymroupes possibles. Cette affectation de
I'individu a un groupe donné se fait sur la basepdearactéristiques, c'est-a-dire ge
variables, observées sur cet individu et la regleldssement est établie en fonction de ces
mémes p caractéristiques, observées sur des échantilloogepant desg groupes ou
populations.

Différentes méthodes ont été proposées pour liésdhent de cette regle d’affectation.
La méthode la plus ancienne est I'analyse discanti lin€aire, proposée pasHER [1936],
qui s’'applique aux situations ou les variables déat les groupes sont des variables
multinormales, ayant méme matrice de variance®wr@ances pour les différents groupes.
Une extension est l'analyse quadratique discrintmaqui s’appligue a des populations
normales ayant des matrices de variances et cacagaifférentes d’'un groupe a l'autre.

Des informations concernant ces méthodes sont ésnmdtamment, dans les livres
de HUBERTY [1994] et MCLACHLAN [1993], ainsi que dans la note publiée paiNP[1999],
disponible sur internet & I'adresse précisée csales

Les hypothéses a la base de I'analyse discriminaréeaire ou quadratique sont assez
restrictives, et lorsqu’elles ne sont pas vérifidles régles de décision qui en découlent
conduisent a des taux de classement erronés @Endgygue ceux liés a d’autres méthodes et
notamment a I'analyse discriminante logistique.

* Professeur a la Faculté universitaire des Scieageonomiques de Gembloux.
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L’'Unité de Statistique, Informatique et Mathémagqappliquées de la FUSAGx
propose aux utilisateurs de Minitab une macro pdemede réaliser I'analyse discriminante
logistique. Cette macro ainsi que sa notice diation sont disponibles a I'adresse suivante :

www.fsagx.ac.be/si/

en cliquant sur le lien Macrppuis sur le theme en question.

L’analyse discriminante logistique étant tres éénmient liée a la régression logistique,
nous rappelons d’abord quelques principes de o&gression, d’'une part dans le cas de deux
groupes (paragraphe 2) et, d'autre part, danssleleglus de deux groupes (paragraphe 3).

Ensuite, nous donnons quelques informations coaoétas schémas d’échantillonnage
utilisés lors de la collecte des données (paragraflhet nous examinons comment les
résultats de la régression logistique sont utils@s la discrimination (paragraphe 5). Enfin,
nous présentons brievement la macro DLOGISTIC (paphe 6), avant de conclure
(paragraphe 7).

Pour illustrer les différentes notions développéesis reprenons I'exemple proposé par
ALBERT et HARRIS [1987], concernant des patients souffrant de gugfres de maladie du
foie et sur lesquels quatre dosages d’enzymestéméalisés. Le quatrieme dosage étant sans
utilité pour la prédiction du type de maladie, @ sera plus considéré par la suite. On se
trouve donc en présence d'un jeu de données coampoduatre variables : la variable
précisant la pathologie du patient, c’est-a-diappartenance de l'individu a un groupe donné,
et trois variables correspondant aux trois dosegfesus.

2. La régression logistique binaire

On considéra individus, dontn; présentent un caractere donné et dontjesitres ne
présentent pas ce caractére. La présence ou noaractere est décrite par une variapke
deux modalités. Une telle variable est dite bindtar ailleurs, ces individus sont également
décrits pamp variables. L'objectif de la régression logistigest de modéliser la probabilité
d’avoir le caractére donné, compte tenu des valguirsont observées pour Ipsrariables,
dites variables explicatives.

Pour illustrer cette régression logistique binai@is prenons I'exemple décrit dans
I'introduction, en nous limitant aux 117 patientteants par les deux derniéres pathologies :
40 patients sont atteints de la pathologie numér@éet 77 patients sont atteints de la
pathologie numérotée 4. La variable a expliquerpamne donc 40 valeurs « 3 » et 77 valeurs
« 4 » et on dispose de trois variables explicath@gesx;, X, et xs. Nous décidons en outre,
de maniere arbitraire, que la pathologie codéerespond a la présence du caractere et que,
par conséquent, la pathologie codée 3 correspiadsience du caractere.

On appelle « événement » le fait de présenterrlctére, c’est-a-dire, pour I'exemple,
de présenter la pathologie codée 4.

1. Faculté universitaire des Sciences agronomida&sembloux (Belgique)
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La probabilité de I'événement pour un individu caractérisé par un vecteur
d’observations; est notéer (x;).

En régression logistique, on modélise, nonzpésg), mais une transformation ag(x;).
La transformation utilisée est la transformatiogitionotéeg (z (x;)) :

g(n<xj»=m(r”§(%}

Pour I'exemple considéré on a :
P(y. = 4‘ x.)
— J J
gllx,))=mn oy =3 x|
Ply; = 3‘ X;
Le logit est donc le rapport de la probabilité ¢jurelividu présente un caractére donné,
considéré comme I'événement, sur la probabilitél aqug présente pas ce caractére, compte

tenu de ses caractéristiques obserxges

Les logits sont exprimés en fonction des caradiguss des individus par le modele de
régression linéaire suivant :

g(n(xj))=0/+ﬁ'xj +E.
La constanten et le vecteur des parametr@ssont estimés, généralement par une
méthode itérative, basée sur le maximum de vraikemé. On peut ensuite estimer les
probabilitésﬁ(x j) par la transformation inverse de la transformakogyit :

ollx;)
ﬁ(xj):lf?(ﬂm'

Pour I'exemple considéré, on obtient le résultatast :
gl7lx; )= 253774+ 001188, - 002774, - 0,0461Xk,.
Ainsi, pour un patient caractérisé par les tensuigantes :
X1 =80 X =110 etx3=20,

on obtient :

olaix, ) = -0ss,

et
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On peut donc conclure qu’un patient, atteint dpdthologie 3 ou 4 et pour lequel les
teneurs pour les trois enzymes considérés sermdée80, 110 et 20, aurait une probabilité de
0,38 d’étre atteint de la pathologie 4 et une phbdhé de 0,62 d’étre atteint de la pathologie
3. Les probabilités peuvent évidemment étre déte¥es de facon similaire pour n'importe
quel individu et notamment pour tous les individies I'échantillon. Elles sont appelées
probabilitésa posteriori et correspondent a des probabilités conditioeaelt’est-a-dire pour
un vecteu; fixé, soit, pour 'exemple, pour trois valeursdes des teneurs en enzymes.

On notera cependant que, pour que les estimatiempbbabilités posteriori soient
satisfaisantes, il faut, d’'une part, que le mod&eaeégression soit adéquat et, d’autre part, que

74 7

la sélection des individus de I'échantillon ait gdélisée selon une procédure particuliere.

Nous ne détaillons pas ici les différents critenas peuvent étre utilisés pour vérifier
I'adéquation du modele. Il s’agit d'un probléemettaufait comparable a celui qu’on rencontre
en régression multiple classique. Pour des infdonata ce sujet, nous renvoyons le lecteur
aux ouvrages consacrés a la régression logistaumeme le livre de HSMER et LEMESHOW
[2000]. Une note est également disponible surtke d@ I'Unité [DUYME et Q. AUSTRIAUX,
2006].

Quant aux aspects liés a I'’échantillonnage, naesigndrons au paragraphe 4.

3. La régression logistique polychotomique nominale

La régression logistique peut étre étendue au gdesoindividus sont répartis en plus
de deux groupes : la variablgrésente alorg modalités § > 2), qui ne sont pas ordonnées.
Ainsi, pour I'exemple décrit dans lintroductionesl patients peuvent présenter quatre
pathologies différentes, notées 1, 2, 3 et 4.

En régression binaire, on a défini pour chaqueviddiun seul logit, qui est le rapport
du logarithme de la probabilité de voir se réallgarénement sur la probabilité de ne pas voir
se réaliser I'événement. Il s’agit donc du logamiéhdu rapport des probabilités relatives aux
deux modalités, I'une étant considérée comme I'éméant et I'autre comme la référence.

Pour la régression polychotomique, on défmit 1 logits par individu, en exprimant
chaque fois la probabilité relative a chacune gles 1 modalités par rapport & une méme
modalité, choisie comme référence.

Ainsi, pour I'exemple, en prenant arbitrairemenpkthologie 1 comme référence, on

d,nlrlx, ))=1n Ply = 2| x,)

P‘yzl‘ xjj '

Gae(7(x,) =0 P(y:g‘ Xi)

P(yzl‘ xj)
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et
Les différents logits sont alors exprimés en fanctiex;, par trois modéles linéaires :
00 (X, )) = @10+ B,
0012 (X, )) = s + B,
et

94/2( X)) 4/1+ﬂ4/1 Ik

et ces fonctions permettent de retrouver les piibtia posteriori d’appartenance a chaque
groupe :

~ _ 1
Ply=1/x,)= PRI BRPRAC ) BRpE AR C ) K

ool
P =2/ %)= e, oo e

e93/1(ﬁ(xi ))

Py =3/, )= — i, o o

e94/1(ﬁ(xj))
P(y =4/ Xj ) = 1+ egzu(ﬁ(xj» + eg3/1(ﬁ(xj» + eg4/1(ﬁ(xj» '

Les modéles obtenus sont les suivants :

9, (7(x, ) = 306538- 0,00244¢ - 0,00940, — 0,06192,,
9. (X, ) = 112496+ 0,0336%, - 0,03117%, +0,23442x,,

et

0. (Alx, ) =2,92702+ 0,0549% — 0,07268, + 017394,

et, pour le patient considéré au paragraphe Zrattegisé par les dosages suivants :

X1 =80, X% =110 et x3=20,
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ona:

92/1(7A7(Xj )) =0,5598 93/1(ﬁ(xj )) = 23825 et 94/1(ﬁ(xj )) =1806

et les probabilitéa posteriori valent :
Ply=1/x,)=0039 Ply=2/x,)=0071 Ply=3/x,)=0654 Ply=4/x,)=0236.

Comme pour la régression binaire, différents @ggrermettent de vérifier I'adéquation
du modéle. Des informations a ce sujet sont donpéesHOsMER et LEMESHOW [2000],
notamment.

De méme, des informations sur la procédure d'édlmmtage supposée avoir été
utilisée sont données au paragraphe suivant.

4. Procédures d’échantillonnage

Aux paragraphes 2 et 3, nous avons, a partir destibms logistiques, estimé les
probabilitésa posteriori d’appartenance a un groupe donné. Nous avonsragat signalé
gue ces estimations ne sont correctes que sidatidl des individus de I'échantillon a été
réalisée selon une procédure adéquate.

En effet, le modéle régression logistique, binaingpolychotomique, et les estimations
qui en découlent, supposent que I'’échantillonnasfe adéatoire conditionnellement g
comme c’est également le cas en régression classigela signifie que les vecteuxs
peuvent étre fixés arbitrairement et qu’'un indivielst choisi aléatoirement parmi tous les
individus présentant le méme vecteyr et qu'on observe le groupe auquel l'individu
sélectionné se rattache.

Un tel schéma d’échantillonnage est parfois appel&ma prospectif. Il se rencontre
typiqguement lorsque les variables explicativesespondent a des niveaux ou a des variantes
de facteurs étudiés dans un plan d’expérience.

Le modele de régression est également applicabdgumn choisit aléatoirement des
individus dans une population et qu’on observe imssur chaque individu, le vecteyret le
groupe auquel appartient I'individu. Un tel schéd¥chantillonnage est appelé schéma de
mélange, puisque I'’échantillonnage se fait danpdpulation globale, constituée des sous-
populations correspondant aux groupes.

Un troisieme schéma d’échantillonnage que I'on oetre en pratique est le schéma
d’échantillonnage séparé dans les groupes. Casrmaint aux deux schémas précédents,
I’échantillonnage séparé dans les groupes faitvater I'appartenance aux groupes lors de la
sélection : on sélectionne au hasaxd individus dans la sous-population des individus
présentant la modalité Iy individus dans la sous-population des individuéspntant la
modalité 2, et ainsi de suite, s'il y a plus dexdmodalités.
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Ce schéma, appelé schéma rétrospectif, a commeéaqumrsce que le praticien fixe la
taille des sous-échantillons. Il en résulte queptaportion d'un groupe au sein de
I'échantillon global ne reflete pas nécessairemientproportion d’'un groupe dans la
population, qui est appelée probabilaéoriori d’appartenance au groupe. Dans une telle
situation, les probabilités d’appartenarecposteriori, telles que calculées précédemment ne
sont plus valables, mais devront étre corrigéeserant compte des probabilitéspriori,
comme nous allons le voir au paragraphe suivant.

On peut montrer qu’en régression logistique, let f@& modifier la proportion
d’individus d’'une modalité par rapport aux autrés pas d’incidence sur les coefficients de
régression des variables explicatives mais bienlesirordonnées a l'origine. C’est donc
uniquement les ordonnées a l'origine des modélés faudra modifier pour prendre en
compte les proportions et les probabiligépriori. Il s’agit 1a d’'une propriété spécifique a la
transformation logit qui est utilisée dans la régren logistique.

5. Regle de classement des individus

Le principe du classement des individus dans legpgs est trés simple : on classe un
individu dans le groupe pour lequel la probabéitdosteriori est la plus grande.

Cela suppose donc gu’on puisse déterminer ces lptidds. Or, nous avons dit au
paragraphe précédent que les probabilaéposteriori données par les programmes de
régression sont influencées par les proportionbs#ovations réalisées pour les différents
groupes. Plus précisément, ce sont les termes endépts des fonctions logistiques qui
doivent étre corrigés si les effectifs des groupkss les échantillons ne sont pas
proportionnels aux probabilitéspriori.

Si la fonction logistique du groupepar rapport au groupe de référefgc®btenue par
un programme de régression logistique, s’écrit :

gl/h(ﬁ(xj))zdllh +ﬁl/hxj'

la fonction corrigée s’écrit :

* 7 - A - i — p_ B
g I/h(ﬂ(xj))_allh In[nlJ In(phj-'-ﬂllhxj’

h |

n et ng étant les effectifs des échantillons des groupss et p et p, étant les probabilités
a priori de ces groupes. On constate que cette correciinnude si les effectifs des groupes
sont proportionnels aux probabilitégriori.

La réalisation de la correction suppose donc quii$ateur dispose des probabilités
a priori, ou du moins d’estimations de ces probabilitéd:éshantillonnage des individus a
été réalisé dans la population du mélange des gsou@s probabilitéa priori peuvent étre
estimées par les proportions observées dans I'étbamu mélange :
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Il'y a, dans ce cas, automatiquement proportioténalitre les effectifs des groupes et
les probabilitésa priori estimées et aucune correction des fonctions Iqges ne doit étre
réalisée. Cette situation est sans doute la phaplsicar elle ne nécessite aucune information
extérieure.

A titre d’illustration, nous reprenons I'exemple draragraphe 3, en supposant
cependant maintenant que les probabiktgsiori ne sont plus proportionnelles aux effectifs
des groupes mais égales a :

p.=0,40, p»=0,20, p3=0,15 et p;=0,25,
ces probabilités ayant, par exemple, été détermiageours d’'une étude antérieure.

En désignant pard,, et 4/, (I=2..,4) les termes indépendants non corrigés et
corrigéson a:

G*,, =306538- |n[ﬁj —in[ 9491 - 263119
57 020

40 040
a*.,=-112496-In| — |-In| —— [=-17516
o = [57j (015j H7o162

et
77 040
a*,,=192702-In| — |-In| —/—— | =115626.
an =t (57j [OZSJ L

Pour le patient caractérisé par les trois tenativastes :
X1=80 x =110 et x3=20,
les trois logits valent :
0% (7, )= 0164 g4, (7lx,))= 2109 et g%, (rlx, ) =103
Il en résulte que les probabilitagposteriori pour cette personne sont égales a :
Ply=1/x,)=0071 Ply=2/x,)=0841 Ply=3/x,)=0643 et P(y=4/x,)=0201

La régle de discrimination établie classe doncaleept dans le groupe 3, puisque c’est
pour ce groupe que la probabilité d’appartenantagsus élevée.
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6. La macro DLOGISTIC

La macro DLOGISTIC reéalise l'analyse discriminantegistique. Elle reclasse
également les individus utilisés pour I'établissatnde la régle de classement. Elle permet
aussi de classer des individus non utilisés pétatflissement de la regle.

Diverses options permettent de définir les proliaisia priori, de vérifier I'intérét de la
regle de classement établie, d’enregistrer les timme logistiques, les probabilitéa
posteriori et les groupes dans lesquels sont classés lesdusliv

Des informations complémentaires sont données dangmotice d’utilisation qui
accompagne la macro.

La figure 1 donne les commandes et les résultaksuleexécution pour 'exemple traité
au paragraphe 2.

COMMANDES

%DLOGISTIC ¢32 ¢33 ¢34 c35;
EQUATIONS c40;
NOEFFIC;
XVALID ¢36 ¢37 ¢c38 c39 ;
VPOSTERIORS c41 c42 .

Name c40 'g4/3'

Name c41 'APOSTERIORI3' c42 'APOSTERIORI4'
Print c40 c41 c42

RESULTATS

ANALYSE DISCRIMINANTE LOGISTIQUE
RESULTATS POUR CALIBRAGE

Row GROUPEOR APRIORI TABL.1 TABL.2 EFFECTI TAUXER
1 3 0.341880 25 15 40 0 .375000
2 4 0.658120 8 69 77 0 .103896
3 117 0 .196581

RESULTATS POUR CLASSEMENT INDIVIDUS ORIGINE INCONN UE

Row TABL.1 TABL.2
1 1 0

Row  g4/3 APOSTERIORI3 APOSTERIORI4
1 253774 0.619033 0.380967

2 0.01188

3 -0.02774

4 -0.04611

Figure 1. Analyse discriminante logistique dans le caselexdyroupes : commandes et
résultats.
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Pour les 117 patients, la variable a expliquerreave dans la colonne C32, et les
variables explicatives dans les colonnes C33 & ©8bir l'individu a classer, la variable
définissant le groupe d'origine correspond a laosoe C36 et les variables explicatives
correspondent aux colonnes C37 a C39. Dans la mesuircet individu est d'origine
inconnue, la valeur de la variabla été fixée a une valeur différente des valeurssepdans
la colonne C32 : les pathologies ont été numérdéss3 dans la colonne C32, mais 5 dans la
colonne C36. L'équation de la fonction logistiqus enregistrée dans la colonne C40 et les
probabilitésa posteriori du patient a classer dans les colonnes C41 et@aRtrois dernieres
colonnes ont, en outre, été imprimées.

Les probabilitésa priori sont, par défaut, égales aux proportions desmiat@ans les
deux groupes.

Le reclassement des 117 patients dans les deup@gauontre que 15 patients parmi
les 40 patients du groupe 3 sont classés danslpgr, soit un taux d’erreur pour le groupe
3 de 37,5 % ; 8 patients parmi les 77 patientsrdupge 4 sont classés dans le groupe 3, soit
un taux d’erreur de 10,4 %. Le taux d’erreur mogendéré par les probabilitéspriori est
donc égal a :

(0,342) (0,375) + (0,658) (0,104) = 0,197,
soit environ 20 %.

Quant au patient de pathologie indéterminée, lerég classement qui a été définie le
classe dans le groupe 3, la probabdifgbsteriori pour ce groupe étant de 0,62.

On retrouve bien les valeurs qui ont été donnégmeagraphe 2.

La figure 2 concerne I'exemple du paragraphe 5r Rmmubesoins de l'illustration, on a
considéré en outre gu’'on disposait de 40 individugplémentaires, d’origine connue. Les
données pour ces individus ont été générées wmtiiment (colonnes C6 a C9) et sont
utilisées pour montrer comment on pourrait valierégle de décision construite sur les
individus de calibrage (colonnes C2 a C5). Les abidliésa priori et les groupes auxquels
ces individus sont affectés sont enregistrés danslbnne C14 a C18.

La macro fournit deux tableaux de structure idergjgdonnant, notamment, pour
chaque groupe d’origine (en lignes) les groupes desquels les individus sont classés. Le
premier tableau concerne les données de calibrade deuxieme tableau concerne les
données de validation. Ainsi, par exemple, poursiégpatients de I'échantillon de calibrage
qui présentent effectivement la pathologie 1, 58t geclassés dans ce groupe, trois sont
classés dans le groupe 2 et 1 est classé dan®upeg. Pour cette pathologie, le taux
d’erreur est de 7 %. Pour I'ensemble des groumesaux d’erreur moyen pondéré par les
probabilitésa priori est de 15,6 %.

Les fonctions logistiques ont été imprimées de mé@me les probabilitéa posteriori
pour les individus de validation. Toutefois, daadijure 2, nous n’avons repris que les cinq
premiers individus. L'’examen des colonnes C6 a QG#htme que le premier patient est
caractérisé par les trois teneurs suivantes :

X1 = 80,% =110 etxz = 20.

-10 -
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Il s’agit donc du patient pris en compte dans llapée du paragraphe 5 mais ici, nous
avons considéré qu’on connaissait sa pathologieufgr 3). On peut constater, ici aussi,
qu’on retrouve bien les résultats donnés au pgpagra.

COMMANDES

%DLOGISTIC c2c3c4c5;
PRIORS 0.4 0.20 0.15 0.25;
EQUATIONS c11 c12 c13;
XVALID c6 c7 c8¢c9;

NOEFFIC;
VPOSTERIORS c14 c15 c16 c17;
VGROUPE c18.

Name c11 'g2/1' c12 'g3/1' c13 'g4/1’

Name c14 'APOSTERL1' ¢15 'APOSTER2' c16 'APOSTER3' ¢ 17 'APOSTER4'
NAME c18 'G_Affect'

print c11-c13

print c14-c18

RESULTATS

ANALYSE DISCRIMINANTE LOGISTIQUE
RESULTATS POUR CALIBRAGE

Row GROUPEOR APRIORI TABL.1 TABL.2 TABL.3 TAB L.4 EFFECTI TAUXER
1 1 040 53 3 1 0 57 0.070175
2 2 0.20 3 38 1 2 44 0.136364
3 3 015 2 2 21 15 40 0.475000
4 4 0.25 0 1 8 68 77 0.116883
5 218 0.155814

RESULTATS POUR VALIDATION

Row GROUPEOR APRIORI TABL.1 TABL.2 TABL.3 TAB L.4 EFFECTI TAUXER
1 1 040 9 1 0 0 10 0.10
2 2 0.20 1 8 0 1 10 0.20
3 3 015 0 1 5 4 10 0.50
4 4 0.25 0 0 1 9 10 0.10
5 10 10 6 14 40 0.18

Row g2/1 g3/1 g4/l

1 2.63110 -1.75162 1.15626
2 -0.00244 0.03363 0.05493
3 -0.00940 -0.03117 -0.07268
4 -0.06192 0.23442 0.17394

Row APOSTER1 APOSTER2 APOSTER3 APOSTER4 G_Affe ct
1 0.071395 0.084104 0.643494 0.201007 3
2 0.022120 0.099710 0.093066 0.785105 4
3 0.030731 0.202591 0.058849 0.707829 4
4 0.006322 0.004540 0.594506 0.394632 3
5 0.949985 0.049794 0.000221 0.000000 1

Figure 2. Analyse discriminante logistique dans le cas datg groupes: commandes et
résultats.

-11 -
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7. Conclusions

La macro proposée permet a l'utilisateur de réalismalyse discriminante logistique
avec la méme facilité que I'analyse discriminantetdire et quadratique. Le choix de la
méthode ne sera donc plus guidé par les seulesdéoaisons purement techniques, mais
pourra dépendre du respect ou non des conditi@pgplications.

A ce sujet, rappelons que l'analyse discriminameédire est adaptée aux cas ou les
données des différents groupes proviennent deldisbns multinormales, de méme matrice
de variances et covariances, que l'analyse qugdest théoriquement adaptée aux cas de
données multinormales de matrices de varianceseetavyariances inégales, mais que
'analyse discriminante logistique s’appligue damles conditions nettement moins
restrictives. Dans une comparaison de ces troibodés, GELE KAKAI et FaLM [2007] ont
montré la supériorité de I'analyse discriminantgistque sauf si I'hypotheése de normalité
peut étre acceptée et que I'hétéroscédasticiténele ou faible, auquel cas I'analyse
discriminante linéaire est supérieure. Par contaealyse quadratique ne s’est pas montrée
supérieure a I'analyse logistique pour des popadatinormales de matrices de variances et
covariances inégales.

Indépendamment de la discussion concernant laisup&id’une méthode par rapport a
une autre, il peut étre utile, dans certains casyétifier si la regle d’affectation qui est
utilisée conduit a un taux de classement correggiifs¢ativement supérieur a celui obtenu par
une répartition des individus dans les groupes sguait aléatoire, avec une proba bilité
proportionnelle aux probabilitéa priori, ou encore par une affectation systématique des
individus au groupe pour lequel la probabiktégoriori est maximale. Pour répondre a cette
question, une macro spécifiqgue a été mise au poiest incluse dans la macro DLOGISTIC.
Les résultats fournis par cette macro n'ont cepengas été repris dans les figures 1 et 2.
Pour des informations complémentaires a ce sugits menvoyons l'utilisateur a un autre
document explicatif disponible sur le site de I'téniPaLm 2008].

La macro DLOGISTIC utilise les commandes BLOGISBIONLOGISTIC de Minitab.
Des problemes de non convergence de l'algorithrestiihation des parametres peuvent se
présenter, comme en régression logistique, encplei lorsqu’il y a séparation compléte des
groupes, c’est-a-dire lorsqu’un groupe est parfaéiet séparé d’un autre groupe dans I'espace
des variables explicatives.

Enfin, on notera aussi que la macro DLOGISTIC régte que des variables de type
numeérique. Si l'appartenance aux groupes est iggigpar une variable alphabétique,
I'utilisateur devra, avant I'utilisation de DLOGIST, transformer cette variable alphabétique
en variable numérique. De méme, des variables aatples représentant des variantes d’un
facteur qualitatif ne peuvent pas étre utilisédedequelles, méme si elles sont numériques.
Une variable décrivant un facteurkamodalités devra, en effet, étre remplacée kpar 1
variables indiquant la présence ou I'absence deddalité en question sur les différents
individus.
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