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Preface

IBM® SPSS® Statistics est un systéme complet d’ analyse de données. Le module complémentaire
facultatif Régression fournit les techniques d' analyse supplémentaires décrites dans ce manuel. Le
module complémentaire Régression doit étre utilisé avec le systéme central SPSS Statistics auquel
il est entierement intégré.

A propos de SPSS Inc., an IBM Company

SPSS Inc., an IBM Company, est un des leaders dans le domaine des solutions logicielles

d analyse prédictive. Le portfolio complet des produits de la société — Data collection, Statistics,
Modeling et Deployment — capture les opinions et les attitudes du public, prédit les résultats des
interactions futures des clients, et agit ensuite sur ces données en intégrant les analyses dans

les processus commerciaux. Les solutions SPSS Inc. répondent aux objectifs commerciauix
interdépendants d’ une organisation dans sa totalité en se concentrant sur la convergence des
analyses, de I’ architecture informatique et des processus commerciaux. Des clientsissus du milieu
des affaires, du milieu gouvernemental ou du milieu académique, dans le monde entier, font
confiance alatechnologie SPSS Inc., et la considére comme un atout pour attirer et retenir leurs
clients, ou encore augmenter leur nombre, tout en réduisant les fraudes et lesrisques. SPSSInc. a
€été acheté par IBM en octobre 2009. Pour plus d'informations, visitez le site http://www.spss.com.

Support technique

Un support technique est disponible pour les clients du service de maintenance. Les clients
peuvent contacter |’ assistance technique pour obtenir de I’ aide concernant I’ utilisation

des produits SPSS Inc. ou I'installation dans I’ un des environnements matériels pris

en charge. Pour contacter |’ assistance technique, consultez le site Web SPSS Inc. a

I’ adresse http://support.spss.com, ou recherchez votre représentant local a la page

http: //support.spss.com/default.asp?refpage= contactus.asp Votre nom, celui de votre sociéte,
ainsi que votre contrat d’ assistance vous seront demandés.

Service clients

Si vous avez des questions concernant votre envoi ou votre compte, contactez votre bureau local,
dont les coordonnées figurent sur le site Web a |’ adresse : http: //www.spss.com/wor ldwide.
Veuillez préparer et conserver votre numéro de série a portée de main pour I’ identification.
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Séminaires de formation

SPSS Inc. propose des séminaires de formation, publics et sur site. Tous les séminaires font
appel ades ateliers de travaux pratiques. Ces séminaires seront proposes réguliérement dans les
grandes villes. Pour plus d'informations sur ces séminaires, contactez votre bureau local dont les
coordonnées sont indiquées sur le site Web al’ adresse : http: //mww.spss.com/wor [dwide.

Documents suppléementaires

Les ouvrages SPSS Satistics : Guide to Data Analysis, SPSS Statistics : Statistical Procedures
Companion, et SPSS Satistics : Advanced Statistical Procedures Companion, écrits par Marija
Norusis et publiés par Prentice Hall, sont suggérés comme documentation supplémentaire. Ces
publications présentent les procédures statistiques des modules SPSS Statistics Base, Advanced
Statistics et Regression. Que vous soyez novice dans les analyses de données ou prét a utiliser des
applications plus avancées, ces ouvrages vous aideront a exploiter au mieux les fonctionnalités
offertes par IBM® SPSS® Statistics. Pour obtenir des informations supplémentaires y compris

le contenu des publications et des extraits de chapitres, visitez le site web de |’ auteur :

http: /Aww.nor usis.com


http://www.norusis.com

Contenu

1 Choix d’'une procédure pour la Régression logistique binaire 1

2 Régression logistique

Définir la régle de régression logistique ... .......................
Méthodes de sélection des variables de régression logistique . .. ... ...
Régression logistique : définition des variables qualitatives ...........
Régression logistique : enregistrer les nouvelles variables............
Options de régression logistique. . ... ......... ...

Fonctions supplémentaires de la commande REGRESSION LOGISTIQUE

3 Reégression logistique multinomiale

Régression logistique multinomiale. . ................. ... ... ....

Termesconstruits . ..........
Régression logistique multinomiale : Modalité de référence...........
Régression logistique multinomiale : Statistiques .. .................
Régression logistique multinomiale : Critéres ... ...................
Options de régression logistique multinomiale .....................
Régression logistique multinomiale : Enregistrer. .. .................
Fonctionnalités supplémentaires de la commande NOMREG. . .........

4 Modeles de choix binaire

Modéles de choix binaire : définirunintervalle. ....................
Options des modeles de choix binaire. .. .........................
Fonctions supplémentaires de lacommandeNLR. . .................

5 Reégression non linéaire

Logique conditionnelle (régression non linéaire). . ..................



Parametres de régressionnon lin@aire . ........... .. it e 27

Annexes

Modeles courants de régressionnonlinaire. .. ... .. ... .. 28
Fonction de perte de la régressionnonlinéaire. .. ......... ... i 29
Options de contraintes de la régressionnonlinéaire. .. .......... ... .. 30
Régression non linéaire : enregistrer les nouvellesvariables .. .......................... 31
Options de régression non liNaire . .. ... ... it e 31
Interpréter les résultats de la régressionnonlinéaire. . ......... ... i 32
Fonctions supplémentaires de lacommande NLR . . .. ... ... ... .. .. ... .. .. .. .. .. .. ... 32
6 Pondeération estimée 34
Options de la pondération @Stimée .. ... . it e 36
Fonctions supplémentaires de lacommande WLS . ... ... ... .. ... . . .. .. .. ... 36
7 Régression par les doubles moindres carrés 37
Options de régression par les doubles moindres carrés .............cotiitiriinean.n. 39
Fonctions supplémentaires de lacommande 2SLS . ... ... ... .. ... 39
A Meéthodes de codification des variables qualitatives 40
TR T 40
SIMPIE . .o 1
Helmert ..o 42
Différencié d ordre . ... ..o e 42
Polynomial . ... 43
REPATE . . .o 43
SpACIal. . . 44
INdicateUr. . ..o 45

vi



B Notices

Index

vii

46

48






Chapitre

Choix d’une procédure pour la
Regression logistique binaire

Les modéles de régression logistique binaire peuvent étre ajustés au moyen de la procédure de
régression logistique ou de la procédure de régression logistique multinomiale. Chacune de

ces procédures comporte des options qui lui sont propres. | convient de faire une importante
distinction théorique entre les deux procédures : la procédure de régression logistique génére
toutes les prévisions, résidus, statistiques d'influence et tests de qualité d’ ajustement en utilisant
les données au niveau des observations individuelles, quelle que soit lafagon dont ces données
ont été entrées et que le nombre de paramétres de covariable soit inférieur ou hon au nombre
total d' observations ; aors que la procédure de régression logistique multinomiale agrége les
observations au niveau interne pour constituer des sous-populations présentant des parametres de
covariable identiques pour les variables indépendantes, générant ainsi des prévisions, desrésidus
et des tests de qualité d’ ajustement en fonction de ces sous-populations. Si toutes les variables
indépendantes sont qualitatives ou que des variables indépendantes continues prennent en compte
un nombre limité de valeurs—de sorte qu'il existe plusieurs observations pour chagque type de
covariable distinct—, la méthode de constitution de sous-populations peut générer des tests de
qualité d’ ajustement et des résidus informatifs valides, ce qui n'est pas le cas de la procédure
effectuée au niveau des observations individuelles.

Larégression logistique offre les fonctionnalités spécifiques suivantes :
test Hosmer-Lemeshow de la qualité d’ ajustement du modéle ;
analyses pas a pas ;

contrastes permettant de définir le paramétrage du modéle ;
césures alternatives pour le classement ;

Diagrammes de classement

modele gjusté sur un ensemble d’ observations par rapport a un ensemble d’ observations
présenté ;
m  enregistrement des prévisions, des résidus et des statistiques d' influence.

Larégression logistique multinomiale offre les fonctionnalités spécifiques suivantes :
m tests du Khi-deux de Pearson et de déviance pour la qualité d' gjustement du modele ;

m définition de sous-populations pour le regroupement de données afin d’ effectuer des tests
de qualité d’ gjustement ;

m  énumération des effectifs, des effectifs prédits et des résidus par sous-population ;
m correction des estimations de variance pour la surdispersion

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1
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matrice de covariance des estimations de paramétres ;
tests des combinaisons linéaires de paramétres ;
définition explicite des modéles emboités ;

gjustement 1-1 de modéles de régression logistique conditionnels correspondants au moyen
de variables différenciées.



Chapitre

Regression logistique

Larégression logistique est utile lorsque vous souhaitez étre capable de prévoir la présence ou
|" absence d’ une caractéristique ou d’ un résultat en fonction de certaines valeurs ou d'un groupe
de variables prédites. Elle est similaire alarégression linéaire mais elle convient aux modéles
dans lesquelles les variables sont dichotomiques. Les coefficients de la régression logistique
peuvent servir a estimer des odds ratios pour chacune des variables indépendantes d’un modéle.
Larégression logistique s applique a une plus large gamme de situations de recherche que

I’ analyse discriminante.

Exemple : Quelles sont les caractéristiques du mode de vie qui constituent des facteurs de
risques coronariens ? Sur un échantillon de patients choisis en fonction de leur statut de fumeur,
leur régime alimentaire, leur consommation d’alcool et leur historique cardiaque, vous pouvez
construire un modéle a I’ aide de quatre variables du mode de vie pour expliquer la présence

ou |’ absence de déficiences coronariennes sur I’ échantillon de patients. Le modéle peut alors
servir a dériver les prévisions des odds ratios pour chaque facteur afin de vous indiquer, par
exemple, que les fumeurs sont plus susceptibles de développer des déficiences coronariennes
gue les non-fumeurs.

Statistiques : Pour chague analyse : observations totales, observations sélectionnées, observations
valides. Pour chaque variable qualitative : codage du paramétre. Pour chague pas : variable(s)
saisie(s) ou supprimée(s), historique d'itération, —2 log-vraisemblance, qualité de |’ ajustement,
qualité d' gjustement de Hosmer-L emeshow, Khi-deux, Khi-deux d’améioration, tableau de
classification, corrélations entre variables, groupes observés et diagramme des probabilités
prévues, Khi-deux résiduel. Pour chaque variable de I’ équation : coefficient (B), erreur
standard B, statistique de Wald, odds ratio estimé (exp(B)), intervalle de confiance pour exp(B),
log-vraisemblance si un terme a été supprimé du modéle. Pour chague variable hors de |’ équation
. Statistique de significativité Pour chague observation : groupe observé, probabilité prévue,
groupe théorique, résidu, résidu standard.

Méthodes. Vous pouvez estimer des modéles al’aide des entrées en bloc de variables ou de
n'importe laquelle des méthodes par étapes suivantes : ascendante conditionnelle, ascendante
rapport de vraisemblance, ascendante Wald, descendante conditionnelle, descendante rapport de
vraisemblance, descendante Wald.

Données. Les variables dépendantes et indépendantes doivent étre dichotomiques. Les variables
indépendantes peuvent étre de niveaux d’intervalles ou des variables qualitatives. Dans ce dernier
cas, €lles doivent étre factices ou codées numériquement (il existe une option dans la procédure
pour recoder les variables qualitatives automatiquement).

Hypotheses : Larégression logistique ne s appuie pas sur des hypotheses de distribution au méme
sens que | analyse discriminante. Cependant, votre solution peut étre plus stable si vos variables
prédites suivent une distribution multivariée gaussienne. De surcroit, comme avec les autres

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 3
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formes de régression, la multicolinéarité parmi les variables prédites peut entrainer une altération
des estimations et I’ augmentation des erreurs standard. La procédure est plus efficace lorsgue

I’ appartenance au groupe est une variable purement qualitative, si |’ appartenance au groupe est
fondée sur des valeurs d’ une variable continue(par exemple " QI élevé” opposé a“Ql faible”),
vous devez envisager d' utiliser larégression linéaire pour profiter de la richesse des informations
offertes par la variable continue elle-méme.

Procédures apparentées : Utilisez le diagramme de dispersion pour étudier la multicolinéarité

de vos données. Si les hypothéses de normalité multivariées et d’ égalité des matrices de
variance/covariance sont satisfaites, vous devez obtenir une solution plus rapide al’aide de la
procédure d’ analyse discriminante. Si toutes vos variables prédites sont qualitatives, vous pouvez
également utiliser laprocédure log-linéaire. Si votre variable dépendante est continue, utilisez la
procédure de régression linéaire. Vous pouvez utiliser la procédure Courbe ROC pour représenter
sous forme diagramme les probabilités enregistrées avec la procédure Régression logistique.

Obtenir une analyse de la régression logistique
A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Régression > Logistique binaire...

Figure 2-1
Boite de dialogue Régression logistique

.
H Reégression logistique

'S Lependat: Mominales...
# Age en amnes foce] | & Antécédent découvert [default] E—
dj Miveau d'éducation [ed] Elac 1 de 1 MFEQISIFEr ...

f Mb d'annéez avec l'em... Optiors
f Mb dhannées & ladress. .

@& Revenu du foyer enmil... Covarisbles ©
&P Ratio DERICrEdt (x10...

age s
f Deébit carte de crédt e... I
- 'Y ed
&) Autre dette en milliers .. employ
f Découvert prédt, mod... il
& Décauvert prédit, mad... iRCamE -

Méthode : | Ascendarte | Rapport de vraisemblance ™

Variahle de fitrage :

[reddefa=z | | Rége...
:] [Eéinitialiser][ Annuler ][ Aide ]

Sélectionnez une Variable dépendante dichotomique. |l peut s agir d’ une variable numérique
ou d'une chaine.

Sélectionnez une ou plusieurs covariables. Pour gjouter des termes d' interaction, sélectionnez
toutes les variables impliquées dans |’ interaction, puis sélectionnez >a*b>.

Pour saisir les variables en groupe (blocs), sélectionnez les covariables pour un bloc, puis cliquez
sur Suivant pour spécifier un nouveau bloc. Répétez jusqu’ a ce que tous les blocs soient spécifiés.

Vous pouvez éventuellement sélectionner des observations pour analyse. Choisissez une variable
de sélection, puis cliquez sur Loi.
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Définir la regle de régression logistique

Figure 2-2
Boite de dialogue Définir la regle de régression logistique

"
Régression logistique: Définir la regle

Definir s régle de sélection
preddefs
Yaleur

Annuler ][ Aicle ]

Les observations définies par laregle de sélection sont incluses dans I’ estimation du modéle. Par
exemple, si vous avez sélectionné une variable ainsi que I’ opérateur égal a et que vous avez
spécifié lavaleur 5, seules les observations pour lesquelles la variable sélectionnée a une valeur
égale a 5 sont incluses dans |’ estimation du modéle.

Lesrésultats des statistiques et de classification sont générés pour les observati ons sél ectionnées
et celles qui ne le sont pas. Cette procédure met en cauvre un mécanisme de classification des
nouvelles observations a partir des données précédemment existantes, ou de partitionnement de
vos données en sous-ensembles de formation et de test, afin d’ effectuer la validation du modéle
généré.

Meéthodes de sélection des variables de regression logistique

La sélection d’ une méthode vous permet de spécifier la maniére dont les variables indépendantes
sont entrées dans |’analyse. En utilisant différentes méthodes, vous pouvez construire divers
modeles de régression a partir du méme groupe de variables.

m Introduire. Procédure de sélection de variables au cours de laquelle toutes les variables d’ un
bloc sont introduites en une seule opération.

m Ascendante : conditionnelle. Méthode de sélection pas a pas avec test d’ entrée fondé sur
la signification de la statistique de significativité et avec test de suppression fondé sur la
probabilité d’ une statistique du rapport de vraisemblance s appuyant sur des estimations de
paramétres conditionnels.

m  Ascendante : rapport de vraisemblance. M éthode de sél ection pas a pas avec test d’ entrée fondé
sur lasignification de la statistique de significativité et avec test de suppression fondé sur la
probabilité d’ une statistique du rapport de vraisemblance s appuyant sur des estimations de
vraisemblance partielle maximale.

m  Ascendante : Wald. Méthode de sélection pas a pas avec test d’ entrée fondé sur la signification
de la statistique de significativité et avec test de suppression fondé sur la probabilité de la
statistique de Wald.

m Descendante : conditionnelle. Sélection progressive descendante. Le test de suppression
se base sur la probabilité du rapport de vraisemblance calculé a partir d’ estimations de
paramétres conditionnels.
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m Descendante : rapport de vraisemblance (LR). Sél ection progressive descendante. Le test de
suppression se base sur la probabilité de la statistique du rapport de vraisemblance calculé a
partir des estimations de vraisemblance partielle maximale.

m  Descendante : Wald. Sélection progressive descendante. Le test de suppression se base sur la
probabilité de la statistique de Wald.

Les valeurs de significativité dans vos résultats sont basées sur |’ adéquation a un modéle unique.
Par conséquent, les valeurs de significativité ne sont généralement pas valides lorsqu’ une méthode
pas a pas est utilisée.

Toutes les variables indépendantes sélectionnées sont gjoutées dans un seul modéle de
régression. Cependant, vous pouvez spécifier différentes méthodes d’ entrée pour |es sous-groupes
de variables. Par exemple, vous pouvez entrer un bloc de variables dans e modél e de régression
en utilisant la sélection pas a pas, et un second bloc en utilisant la sélection ascendante. Pour
gjouter un second bloc de variables au modéle de régression, cliquez sur Suivant.

Régression logistique : définition des variables qualitatives

Figure 2-3
Boite de dialogue Régression logistique : Variables qualitatives

H Reégression logistique: Définir les variables qualitatives

Covariables : Covatiables catégorieles :

& Age en années [age] ediindicateur)
ﬁ Mb d'années avec l'em...
f Mb d'années & ladress..
f Revenu du foyer en mil ..
& Ratio DéhitiCrédi (x10...

& Déhit carte de crédit e...
ﬁ Autre dette en milliers ...

f Découvert prédit, mod...
f Découvert prédit, mod...

Modifier Ie cortraste

Contraste : Indicateur =

Modalité de référence : @) Dernigre @ Premigre

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aicle ]

Vous pouvez spécifier les détails de la maniére dont la procédure de régression logistique géere
les variables qualitatives :

Covariables : Contient laliste de toutes les covariables spécifiées dans |a boite de dialogue
principale, soit par elles-mémes, soit comme partie d’' une interaction, a n’importe quelle strate.
Si certaines de ces covariables sont des variables chaine, vous pouvez utiliser des covariables
gualitatives.

Covariables qualitatives : Etablit laliste de toutes |es variabl es identifiées comme étant qualitatives.
Chaque variable comprend une notation entre parenthéses indiquant le codage de contraste
autiliser. Les variables chaine (identifiées par le symbole < suivi de leurs noms) sont déja
présentes dans la liste des covariables qualitatives. Séectionnez n’importe quelle autre covariable
gualitative a partir de la liste des covariables qualitatives.
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Maodifier le contraste : Permet de modifier la méthode de contraste. Les méthodes de contraste
disponibles sont :

Indicateur : Les contrastes indiquent la présence ou I’ absence d’ appartenance ala modalité.
La modalité de référence est représentée par la matrice de contraste sous la forme d’ une
ligne de zéros.

Simple : Chaque modalité de lavariable prédite (hormis lamodalité de référence) est comparée
alamodalité de référence.

Différence : Chague modalité de lavariable prédite (hormis|a premiére modalité) est comparée
avec |’ effet moyen des modalités précédentes. (Aussi connu sous le nom de contrastes
inversés d' Helmert.)

Helmert : Chaque modalité de la variable prédite (hormis la derniére modalité) est comparée
avec |’ effet moyen des modalités suivantes.

Répéteé : Chague modalité de la variable prédite (hormis la premiére modalité) est comparée
avec la modalité précédente.
Modéle polynomial : Contraste polynomial orthogonal. On part de I hypothése que les

modalités sont espacées de maniere équivalente. Les contrastes polynomiaux sont utilisables
pour les variables numériques seulement.

Ecart. Chaque modalité de lavariable prédite (hormis la modalité de référence) est comparée a
I’ effet global.

Si vous sélectionnez Ecart, Simple ou Indicateur, Sélectionnez Premiére ou Derniére comme
modalité de référence. Remarquez que vous ne changez pas réellement de méthode avant de
cliquer sur Changer.

Les covariables chaine doivent impérativement étre des covariables qualitatives. Pour

supprimer une variable chaine de la liste des covariables qualitatives, vous devez supprimer tous
les termes contenant cette variable de la liste des covariables de la boite de dialogue principale.

Régression logistique : enregistrer les nouvelles variables

Figure 2-4
Boite de dialogue Régression logistique : Enregistrer les nouvelles variables
Régression logistique: Enregistrer
Prévisions Részidus
[+ Probabilités [T] Mon standardisés
Groupe d'affectation __ Logit
Influznice ¥ studertists
& Cook &l Standardisés

|| ¥aleurs influentes L DLAEIED

[ ofEtals)

Exparter les informations du mocéle dans un fichisr XML

| | [ Farcourir ]

_of Inciure la matrice de covariance

[Annuler ][ Aide ]
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Vous pouvez enregistrer les résultats de la régression logistique sous forme de nouvelles variables
dans I’ ensemble de données actif :

Prévisions : Enregistre les valeurs prévues par le modele. Les options disponibles sont Probabilités
et Groupe d’ affectation.

m  Probabilités. Enregistre pour chaque observation la probabilité d’ occurrence prévue pour
I’ événement. Dans lesrésultats, un tableau affiche le nom et |e contenu de toutes les nouvelles
variables.

m  Groupes d'affectation prévus. Le groupe qui posséde la probabilité a posteriori la plus éevée,
basé sur les écarts discriminants. Le groupe prévu par le modéle est celui auquel appartient
I observation.

Influence. Enregistre des valeurs a partir des statistiques qui mesurent I’ influence des observations
sur les prévisions. Les options disponibles sont Statistique de Cook, Bras de levier et Différence
de béta.

m Statistique de Cook. Régression logistique analogue a la statistique d’influence de Cook.
Mesure permettant de savoir de combien les résidus de toutes les observations seraient
modifiés si une observation donnée était exclue du calcul des coefficients de régression.

m Valeur influente (ou bras de levier). Influence relative de chaque observation sur la qualité
d’ ajustement du modéle.

m Différence de béta. La différence de béta correspond au changement des coefficients de
régression qui résulte du retrait d’ une observation particuliere. Une valeur est cal cul ée pour
chaque terme du modéle, y compris la constante.

Résidus : Enregistrelesrésidus. Les options disponibles sont Non standardisés, Logit, Studentisés,
Standardisés et Déviance.
m Résidu non standardisé. Différence entre la valeur observée et la valeur prévue par le modéle.

m Résidu Logit. Résidu de I’ observation lorsque celle-ci est prévue dans |’ échelle logit. Le résidu
logit est le résidu divisé par |a probabilité prévue fois 1, moins la probabilité prévue.

m Résidu studentisé. Evolution de la déviance du modele lorsqu’ une observation est exclue.

m Résidus standardisés. Résidu, divisé par une estimation de son erreur standard. Egalement

appelés résidus de Pearson, les résidus standardisés ont une moyenne de O et un écart-type
de 1.

m Déviance. Résidus fondés sur la déviance du modéle.

Exporter les informations du modéle dans un fichier XML : Les estimations de paramétres et leurs
covariances (facultatif) sont exportées vers le fichier spécifié au format XML (PMML). Vous

pouvez utiliser ce fichier de modéle pour appliquer lesinformations du modele aux autres fichiers
de données a des fins d’ évaluation.
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Options de régression logistique

Figure 2-5
Boite de dialogue Régression logistique : Options

Régression logistique: Options
Diagrammes et statistiqgues
|8/ Disgrammes de classement Corrélations des estimstions
[ Qualté dajustement de Hosmer-Lemeshosy [] Historique des itérations
[7] Liste des résidus par obasrvation [T Cf pour exp(B) : %

(%)

A fficher

@ & chague étape ©) A |a derniére étape

Probakilté danz pas a pas

Ertrée : Suppression

v{’ Inclure terme constant dans e modéle

Césure du clagzement :

Maimum des térstions ©

[ Annuler ][ Aide ]

Vous pouvez sélectionner |es options suivantes pour votre analyse :

Diagrammes et statistiques. Vous permet de demander statistiques et diagrammes. Les options
disponibles sont Diagrammes de classement, Qualité d’ gjustement d’ Hosmer-Lemeshow, Liste
des résidus par observation, Corrélations des estimations, Historique des itérations et Cl pour
exp(B). Sélectionnez I’ une des options dans le groupe Affichage pour consulter les statistiques et
les diagrammes soit A chague pas, soit uniquement pour le modéle final, Au dernier pas.

®m  Qualité d'ajustement de Hosmer-Lemeshow. Cette statistique de qualité d' gjustement est plus
robuste que | a statistique de qualité d’ ajustement traditionnellement utilisée pour larégression
logistique, particuliérement pour les modéles ayant des covariables continues et les études
d’ échantillons de petite taille. Elle est basée sur le regroupement des observations en
déciles de risgue et la comparai son de |a probabilité observée avec |a probabilité théorique a
I'intérieur de chaque décile.

Probabilité dans pas a pas : Vous permet de commander les critéres d’ insertion ou de suppression
des variables dans I’ équation. Vous pouvez spécifier les critéres d’insertion ou de suppression des
variables.

m  Probabilité pour méthode pas a pas. Une variable est gjoutée au modele s la probabilité de
sa statistique de coordonnées principales est inférieure ala valeur Entrée et elle est diminée
si la probabilité est supérieure alavaleur Elimination. Pour remplacer les paramétres par
défaut, indiquez des valeurs entiéres positives pour Entrée et Elimination. Lavaleur Entrée
doit étre inférieure a Elimination.

Césure du classement. \Vous permet de définir la césure pour les observations de la classification.

L es observations avec des prévisions qui excedent lalimite de classification sont classées positives

tandis que celles dont les prévisions sont inférieures & la limite sont classées négatives. Pour
modifier la valeur par défaut, entrez une valeur entre 0.01 et 0.99.
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Maximum des itérations : Vous permet de modifier le nombre maximal d’itérations du modéle
avant interruption.

Inclure terme constant dans le modele. Vous permet d’indiquer si le modele doit inclure un terme
constant. Si cette option est désactivée, la constante est égale a 0.

Fonctions supplémentaires de la commande REGRESSION LOGISTIQUE

L e langage de syntaxe de commande vous permet aussi de:
m |dentifier le résultat en fonction des observations par les valeurs ou lesintitulés d' une variable.

m  Commander |’ espacement des rapports d'itération. Plut6t que d’imprimer |es estimations
apres chague itération, vous pouvez demander |es estimations apres chague éniéme itération.

Modifier les critéres d’interruption d’ une itération et de contrdle de la redondance.
Spécifiez une liste de variables pour les listes par observations.

Garder une trace en plagant |es données de chague groupe de fichiers scindés dans un fichier
vierge au cours du traitement.

Reportez-vous a la Référence de syntaxe de commande pour une information compl éte concernant
la syntaxe.
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3

Regression logistique multinomiale

Larégression logistique multinomiale est utile dans le cas ou vous souhaitez classer des objets
en fonction des valeurs d’ un groupe de variables prédites. Ce type de régression est similaire
alarégression logistique, mais s avere plus général puisque la variable dépendante n' est pas
limitée & deux modalités.

Exemple : Afin de mieux rentabiliser la commercialisation de leurs films, les studios souhaitent
prévoir le type de film que les cinéphiles sont susceptibles d'aller voir. En effectuant une
régression logistique multinomiale, le studio peut déterminer I'impact de |’ &ge, du sexe et de la
situation de famille d’ une personne sur les types de films qu’ elle préfére. Le studio peut alors
orienter la campagne promotionnelle d’ un film particulier en fonction du groupe de spectateurs
susceptibles d’aler le vair.

Statistiques : Historique des itérations, coefficients de paramétre, covariance asymptotique et
matrices de corrélation, tests du rapport de vraisemblance pour les effets de modele et les effets
partiels, —2 log-vraisemblance. Qualité d ajustement du K hi-deux de Pearson et de déviance. R2
de Cox et Snell, de Nagelkerke et de McFadden. Classification : effectifs observés par rapport
aux effectifs prédits par modalité de réponse. Tableau croisé : effectifs observés et prédits (avec
résidus) et proportions par paramétre des covariables et par modalité de réponse.

Méthodes. Un modéle logit multinomial est gjusté pour le modéle factoriel complet ou pour
un modele défini par I’ utilisateur. L’ estimation des paramétres est effectuée au moyen d'un
algorithme itératif calculant le maximum de vraisemblance.

Données. La variable dépendante doit étre qualitative. Les variables indépendantes peuvent
correspondre a des facteurs ou a des covariables. En général, les facteurs doivent étre des variables
gualitatives et les covariables, des variables continues.

Hypothéses : On suppose que |es odds ratios de deux modalités quel conques sont indépendants

de toutes les autres modalités de réponse. Par exemple, lorsgu’ un nouveau produit est introduit
sur un marché, ce postulat signifie que les parts de marché de tous les autres produits sont toutes
affectées proportionnellement de laméme facon. En outre, d' aprés un parameétre de covariable, les
réponses sont supposées correspondre a des variables multinomiales indépendantes.

Obtention d’une régression logistique multinomiale

» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Régression > Logistique multinomiale...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1
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Figure 3-1
Boite de dialogue Régression logistique multinomiale
H Régression logistique multinomiale
Dépendart : “Modéle
&)Indicateur géngraph.. [ |cu3‘tcat(Derniére) | _

f Mombre de mais av... I ETTE A P e M
ol Mombre dannées & .. T T E
& Revenu du foyer en... Facteur(s) : M
;[I Mombre d'années c... &) Statut marital [marital]

&b Service numéro ver | & Retraitére) [retire]
& Matériel loué [ecuip] - &5 Sexe [gender] EBioctstrap...
&) Service Carte d'app... T
&) Service sans fil [wi..
& Watériel lors du der... Covariable(s)

f Carte d'appel le mai... & e e e ] |
f Sans fil lors du der .. & e L s
f penoLEldistnceltio @@ Mombre de personn...
y (270 O s e & Appel longue distan...
&; Equipement hors fa.. E ‘g& Mombre d'appels nu... [T

[ il ] [ Caller ] [Eéinitialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

» Sélectionnez une variable dépendante.
» Lesfacteurs sont facultatifs et peuvent étre numériques ou qualitatifs.

» Lescovariables sont facultatives, mais doivent ére numériques si elles sont spécifiées.
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Régression logistique multinomiale

Figure 3-2
Boite de dialogue Régression logistique multinomiale : Modele

H Régression logistique multinomiale : Modéle

Specifier e modéle
© Effets principauz @ Factoriel complet @ PersonnaliséPas & pas
Facteurs et covariables : Termes de l'introduction forcée :

Ii tallman
Ii reside
|+ age
Iﬂ retire
M marital
Iﬂ gEndier Interaction b 4

Ii ed
Ii longmon

Termes construits

Tertmes pas & pas |

tollmon

Effets principaux ™ Estile
| |ege

retire

marital
gender
el
langmon

Méthode pas & pas :

Entrée ascendante X

[+ Inciure une constante su modéle

[Poursuivre][ Anrnuler ][ Ajde ]

Par défaut, la procédure Régression logistique multinomial e crée un modéle contenant des effets
principaux de covariable et de facteur, mais vous pouvez spécifier un modéle personnalisé ou
choisir un modéle pas a pas dans cette boite de dialogue.

Spécifier le modele : Un modéle comportant des effets principaux contient des effets principaux de
covariable et de facteur, mais aucun effet d'interaction. Un modéle factoriel complet contient tous
les effets principaux et toutes lesinteractions inter-facteurs. |1 ne contient pas de d’interactions de
covariable. Vous pouvez créer un modél e personnaliseé pour définir des sous-groupes d’ interactions
de facteurs ou de covariables, ou demander une sélection pas a pas de termes de modéle.

Facteurs et covariables : §FM L es facteurs et |es covariables sont répertoriés.

Termes de I'introduction forcée : Les termes gjoutés a la liste d'introduction forcée sont
systématiquement inclus dans le modéle.
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Termes pas a pas : Lestermes gjoutés alaliste pas a pas sont inclus dans le modéle, en fonction de
I” une des méthodes pas a pas suivantes sélectionnées par I utilisateur :

Entrée ascendante : A la premiére étape de cette méthode, |e modéle ne contient aucun terme
pas apas. A chaque étape, le terme le plus significatif est ajouté au modéele jusqu’a ce

qu’ aucun terme pas a pas exclu du modéle n' ait de contribution statistiquement significative
s'il est inséré dans ce modéle.

Elimination descendante : La premiére étape de cette méthode consiste ainsérer dans le modéle
touslestermesdelaliste pasapas. A chaque éape, le terme pas a pas le moins significatif est
supprimé du modéle jusgu’ a ce que tous les termes pas a pas restants aient une contribution
statistiquement significative pour ce modéle.

Pas a pas ascendant. La premiére étape de cette méthode consiste a sélectionner le modéle par
la méthode d’introduction ascendante. A partir de 13, I’ algorithme aterne entre élimination
descendante des termes pas a pas du modéle et introduction ascendante des termes exclus

de ce modéle. Ce processus se poursuit jusqu’ a ce que plus aucun terme ne réponde aLix
critéres d' gjout ou de suppression.

Pas a pas descendante : La premiére étape de cette méthode consiste a sélectionner le
modele par laméthode d’ élimination descendante. A partir dela, I’ algorithme alterne entre
introduction ascendante des termes exclus du modeéle et élimination descendante des termes
pas a pas de ce modéle. Ce processus se poursuit jusqu’ a ce que plus aucun terme ne réponde
aux critéres d’ ajout ou de suppression.

Inclure ordonnée a I'origine dans le modéle : Cette option vous permet d’inclure ou d’ exclure une
constante pour le modéle.

Termes construits

Pour les facteurs et covariables sélectionnés :

Interaction : Crée le terme d'interaction du plus haut niveau de toutes | es variables sélectionnées.

Effets principaux : Crée un terme d' effet principal pour chaque variable sélectionnée.

Toutes d'ordre 2: Crée toutes les interactions d’ ordre 2 possibles des variables sélectionnées.

Toutes d'ordre 3 : Crée toutes lesinteractions d’ ordre 3 possibles des variables sél ectionnées.

Toutes d’ordre 4 : Crée toutes les interactions d’ ordre 4 possibles des variabl es sél ectionnées.

Toutes d’ordre 5 : Crée toutes lesinteractions d’ ordre 5 possibles des variabl es sél ectionnées.
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Régression logistique multinomiale : Modalite de référence

Figure 3-3
Boite de dialogue Régression logistique multinomiale : Modalité de référence

H Régression logistique multinomiale : Modalité de référence

Modalité de référence
@ Premigre modalité
@ Derniere modalité

©) Personnalizé

Ordre des modalitss
® croiszant

© Décroiszant

|§Poursuiwe§|[ Annuler ][ Bice ]

Par défaut, la procédure Régression logistique multinomiale utilise la derniére modalité comme
modalité de référence. Cette boite de dialogue vous permet de contréler |la modalité de référence
et le type de tri des modalités.

Modalité de référence : Spécifiez la premiére ou la derniére modalité, ou une modalité
personnalisée.

Ordre des modalités : Dans |’ ordre croissant, la valeur minimal e définit la premiére modalité et la
valeur maximale, la derniére modalité. Dans |’ ordre décroissant, la valeur maximale définit la
premiere modalité et la valeur minimale, la derniére modalité.
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Régression logistique multinomiale : Statistiques

Figure 3-4
Boite de dialogue Régression logistique multinomiale : Statistiques

H Régression logistique multinomiale : Statistiques
_-(’ Récapiulatif du tratement des observations
hiodéle
[+ P=eudo R-dewx [T] Probabités des cellules
|3 Récapitulatif des Stapes I Tableau de classement
[ Informations sur Isjustement du modéle [ ] Qualité de I'sjustement
_ Critéres dinformation _ hesures de monotonie
Paramétres
-f Estimations Intervalle de confiance (%)

cf tests du rapport de vraizemblance
_ Corrélations asymptotiques

[7] covariances asymptotioues

Definir les sous-populations
@) Modéles de covariables définis par facteurs et covariables

© Modéles de covariables definis par la liste de variables ci-dessous

[ Annuler ][ Aide ]

L es statistiques pouvant étre définies pour larégression logistique multinomiale sont |es suivantes :

Récapitulatif du traitement des observations : Ce tableau contient les informations relatives aux
variables qualitatives fournies.

Modele : Statistiques du modéle global.

Pseudo R-deux. Imprime les statistiques R2 de Cox et Snell, de Nagelkerke et de McFadden.
Récapitulatif des étapes : Ce tableau récapitul e | es effets gjoutés a chaque étape d’ une méthode
pas a pas ou supprimés de cette derniére. |l n’est créé que si un modéle pas a pas est spécifié
dans la boite de dialogue Modéele

Informations sur I'ajustement du modele : Ce tableau compare les modéles gjustés et les modéles
avec constante seulement ou les modéles nuls.

Criteres d'information. Ce tableau imprime le critére d' information d’ Akaike (AIC) et le critere
d'information bayésien de Schwarz (BIC).

Probabilités des cellules : Imprime un tableau des effectifs observés et des effectifs théoriques
(avec résidu), et des proportions par parameétre de covariable et par modalité de réponse.
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m Tableau de classement : Imprime un tableau comparatif des réponses observées et des réponses
prédites.

®  Qualité d'ajustement de statistiques de Khi-deux : Imprime les statistiques Khi-deux de Pearson
et Khi-deux du rapport de vraisemblance. Les statistiques sont calculées pour les paramétres

de covariable déterminés par tous les facteurs et covariables ou par un sous-ensemble de
facteurs et de covariables défini par I’ utilisateur.

m  Mesures de monotonicité. Affiche un tableau contenant des informations sur les nombres de
paires concordantes, de paires discordantes et de paires liées. Le D de Somers, le Gamma
de Goodman et Kruskal, le Tau-a de Kendall et I’ Indice de concordance C apparaissent
également dans ce tableau.

Parametres : Statistiques liées aux paramétres du modéle.

m  Estimations : Imprime les estimations des paramétres du modéle, avec un niveau de confiance
défini par I’ utilisateur.

m Test du ratio de vraisemblance : Imprime les tests du rapport de vraisemblance pour les effets
partiels du modéle. Letest du modéle global est imprimé automatiquement.

m Corrélations asymptotiques : Imprime la matrice de corrélation des estimations de paramétres.

m Covariances asymptotiques : |mprime |a matrice de covariance des estimations de paramétres.

Définir les sous-populations : Cette option vous permet de sélectionner un sous-ensemble de
facteurs et de covariables afin de définir les paramétres de covariable utilisés par les probabilités
des cellules et par les tests de qualité d’ ajustement.

Régression logistique multinomiale : Critéres

Figure 3-5
Boite de dialogue Régression logistique multinomiale : Criteres de convergence

Reégression logistique multinomiale : Critéres de convergence
ttérations
Mambre maximum ditérations ©
Mombre maximum de step-halving :
Convergence de log-vraizemblance a bt
Corvergence des paramétres | 0.000001 h. 4

[ mprimer I'historigue des térations pour toutes les Etapes

[&] wérifier 1z séparation des points de données & partir de Ifération azcendante

Detta EI Tolérance singulsrite ; 000000001  +

I

|P Annuler ][ Bide ]

Les critéres pouvant étre définis pour la régression logistique multinomiale sont les suivants :

Itérations : Cette option vous permet d'indiquer le nombre de fois ou vous souhaitez répéter
I’ algorithme, le nombre maximal d’ étapes de la procédure de méthode dichotomique, lestolérances
de convergence relatives aux modifications de la log-vraisemblance et des paramétres, I’ effectif
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desimpressions de I é&at d’ avancement de I’ algorithme itératif, ainsi que I’ itération alaquelle la
procédure doit commencer arechercher une séparation compléte ou quasi-compléte des données.

m  Convergence de log-vraisemblance : La convergence est supposée si la variation absolue de la
fonction log-vraisemblance est inférieure a une valeur donnée. Le critére n’est pas utilisé si la
valeur est 0. Indiquez une valeur non négative.

m  Convergence des parameétres. La convergence est prise en compte si la modification absolue
des estimations du paramétre est inférieure & cette valeur. Le critére n'est pas utilisé si
lavaleur est 0.

Delta. Cette option vous permet de définir une valeur non négative inférieure a 1. Cette valeur est
ajoutée a chacune des cellules vides du tableau croisé des modalités de réponse par parameétre de
covariable. Ceci vous permet de stahiliser I’ agorithme et d’ éviter les estimations biaisées.

Tolérance singularité : Cette option vous permet de définir la tolérance utilisée lors du contrdle
des particularités.

Options de régression logistique multinomiale

Figure 3-6
Boite de dialogue Régression logistique multinomiale : Options

Régression logistique multinomiale : Options

Echelle de dizpersion

Echelle : |Aucun =

Options paz & pas

Probabilité d'ertrée - Effets pas & pas minimum dans le EI
mocgle (pour méthodes
Test de saisie Rapport de vraisemblance T | | descendantes)
Effets pas & pas maximum dans le I:I
Frobabilté d'élimination : modgle (pour méthodes
ascendantes)

Test de suppression . |Rappott de vraisemblance ¥

[& &ppliquer une cortrainte higrarchioue & l'entrée et 8 la suppression des termes
@ Tratter lez covatiables comme des facteurs afin de déterminer [a higrarchie
@] Considérer uniguement les termes factoriels afin de déterminer Ia higrarchie ;
tous les termes avec des covariables peuvent &tre saisis 8 nimporte quel moment

© considérer uniguemert les termes factotiels pour déterminet la
hiérarchie dans les effets de covariables

IéF‘oursuiweéI[ Annuler ][ Aicle ]

L es statistiques pouvant étre définies pour larégression logistique multinomiale sont les suivantes

Echelle de dispersion : Cette option vous permet de définir la valeur d' échelle de dispersion qui
sera utilisée pour corriger |’ estimation de la matrice de covariance des paramétres. L' option
Déviance estime la valeur d’ échelle au moyen de la statistique fonction de déviance (Khi-deux du
rapport de vraisemblance). L’ option Pearson estime la valeur d échelle a1’ aide de la statistique
Khi-deux de Pearson. Vous pouvez également spécifier votre propre valeur d’ échelle. |1 doit

s agir d’'une valeur numérique positive.
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Options pas a pas : Ces options vous permettent de contrdler les critéres statistiques lorsque
des méthodes pas a pas servent a créer un modéle.lls sont ignorés sauf si un modéle pas a pas
est spécifié dans la boite de dialogue Modéle

Probabilité d'entrée : 11 S'agit de la probabilité de la statistique du rapport de vraisemblance
pour |’ entrée de variables. Lafacilité avec laguelle une variable est gjoutée au modéle
dépend directement de la valeur de la probabilité fournie. Plus cette valeur est élevée, plus
la variable a de chances d’ étre insérée dans le modéle. Ce critére est ignoré sauf si la
méthode d' introduction ascendante, ou la méthode pas a pas ascendante ou descendante
est sélectionnée.

Test de saisie. || S'agit de la méthode permettant de saisir des termes selon des méthodes
détaillées étape par étape. Choisissez entre le test du rapport de vraisemblance et le test
de significativité. Ce critere est ignoré sauf si la méthode d'introduction ascendante, ou la
méthode pas a pas ascendante ou descendante est sélectionnée.

Probabilité d’élimination : || S agit de laprobabilité de la statistique du rapport de vraisemblance
pour la suppression de variables. Lafacilité avec laguelle une variable est conservée dans

le modéle dépend directement de la valeur de la probabilité fournie. Plus cette valeur est
€élevée, plus lavariable a de chances de rester dans le modéle. Ce critere est ignoré sauf si

la méthode d’ élimination descendante, ou la méthode pas a pas ascendante ou descendante
est sélectionnée.

Test de suppression. || s agit de la méthode permettant de supprimer des termes selon des
méthodes détaill ées étape par étape. Choisissez entre le test du rapport de vraisemblance et

le test de Wald. Ce critére est ignoré sauf si |la méthode d’ élimination descendante, ou la
méthode pas a pas ascendante ou descendante est sélectionnée.

Effets pas a pas minimum dans le modéle. Lorsgue la méthode pas a pas descendante ou la
méthode d’ élimination descendante est utilisée, cette option spécifie le nombre minimal de
termes ainclure dans le modéle. La constante n’ est pas considérée comme terme de modéle.

Effets pas a pas maximum dans le modeéle. Lorsque la méthode pas a pas ascendante ou la
méthode d'introduction ascendante est utilisée, cette option spécifie le nombre maximal de
termes ainclure dans le modéle. La constante n’ est pas considérée comme terme de modéle.

Appliquer une contrainte hiérarchique a I'entrée et a I'élimination des termes : Cette option vous
permet d'indiquer si des restrictions doivent s appliquer al’ ajout de termes de modéle. La
hiérarchie exige que, pour tout terme a inclure, I’ensemble des termes de niveau inférieur
appartenant a ce terme figure avant tout dans le modéle. Par exemple, si cette exigence de la
hiérarchie est appliquée, |es facteurs Stuation familiale et Sexe doivent ére contenus dansle
modéle pour gque I’ interaction Stuation familiale* Sexe puisse étre gjoutée. Les trois boutons
radio déterminent le réle que jouent les covariables dans |’ établissement de la hiérarchie.
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Régression logistique multinomiale : Enregistrer

Figure 3-7
Boite de dialogue Régression logistique multinomiale : Enregistrer

Régression logistique multinomiale : Enregistrer

“ariahles enregistrées

| Probshilités des réponses estimées
| modalité estimée

| Probahilité de modalité estimée

| Probahilité de modaiité actuelle

Exporter lez informations du modéle danz un fichier Kkl

|C:Uogistique_muninomiale.xml | [Pa[courir... ]

-{ Inclure la matrice de covariance

|§Poursuiwe§|[ Annuler ][ Aide ]

La boite de dialogue Enregistrer vous permet d’ enregistrer des variables dans le fichier de travail
et d’ exporter lesinformations du modéle vers un fichier externe.

Variables enregistrées :

Probabilités des réponses estimées : || S agit des probabilités estimées de classement d’ un type
de facteur/covariable dans |es modalités de réponse. 1| y a autant de probabilités estimées que
de modalités de variables de réponse ; jusgu’ a 25 probabilités seront enregistrées.

Modalité estimée : 11 S agit de lamodalité de réponse dont le nombre de probabilités théorique
est le plus élevé pour un type de facteur/covariable.

Probabilité de modalité estimée : || S'agit du nombre maximum de probabilités de réponses
estimées.

Probabilité de modalité actuelle : 1| S agit de la probabilité estimée sur un modél e de classement
d’un type de facteur/covariable dans la modalité observée.

Exporter les informations du modéle dans un fichier XML : L es estimations de paramétres et leurs
covariances (facultatif) sont exportées vers le fichier spécifié au format XML (PMML). Vous
pouvez utiliser cefichier de modéle pour appliquer lesinformations du modé e aux autres fichiers
de données a des fins d’ évaluation.

Fonctionnalités supplémentaires de la commande NOMREG

L e langage de syntaxe de commande vous permet aussi de :

Spécifier lamodalité de référence de la variable dépendante.
d'inclure les observations avec valeurs manquantes spécifiées par I’ utilisateur ;

personnaliser les tests d’ hypothése en spécifiant des hypothéses nulles comme combinaisons
linéaires de paramétres.

Reportez-vous a la Référence de syntaxe de commande pour une information compléte concernant
la syntaxe.
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Modeles de choix binaire

Cette procédure mesure larelation entre I’ intensité d’ un stimulus et la proportion des observations
montrant une certaine réponse au stimulus. Elle est utile lorsque vous avez un résultat
dichotomique qu’ on pense étre influencé ou causé par des niveaux de certaines variables
indépendantes. Elle est de ce fait bien adaptée aux données expérimentales. Cette procédure vous
permet d’ estimer laforce d'un stimulus requise pour induire une certaine proportion de réponses,
telle que la dose moyenne efficace.

Exemple : Quelle est I’ efficacité d’ un nouveau pesticide contre les fourmis et quelle concentration
doit-on utiliser ? Vous devez mener une expérience dans laquelle vous exposez des échantillons
de fourmis a différentes concentrations de pesticide et vous enregistrez |e nombre de fourmis tuées
et le nombre de fourmis exposées. En appliquant I’ analyse des modéles de choix binaire a ces
données, vous pouvez déterminer laforce de larelation entre la concentration et la destruction de
fourmis et la proportion de pesticide nécessaire s vous souhaitez étre sir de vous débarrasser de,
disons, 95 % des fourmis exposées.

Statistiques : Coefficients de régression et erreurs standard, constante et erreur standard, Khi-deux
de la qualité de I’ ajustement de Pearson, fréguences attendues et théoriques et intervalle de
confiance pour les niveaux efficients des variables indépendantes. Diagrammes : diagrammes de
réponse transformés.

Cette procédure utilise |les algorithmes proposés et mis en cauvre dans NPSOL® par Gill, Murray,
Saunders & Wright pour estimer les paramétres du modéle.

Données : Pour chague valeur de la variable indépendante (ou chague combinaison de valeurs
de plusieurs variables indépendantes), votre variable de réponse doit étre I’ effectif du nombre
d observations avec celles des valeurs qui montrent la réponse d'intéré&t, et la variable observée
totale doit étre un effectif du nombre total d’ observations avec celles des valeurs de lavariable
indépendante. Lavariable active doit étre qualitative, codée sous la forme de nombres entiers.

Hypothéses : Les observations doivent étre indépendantes. Si vous avez un grand nombre de
valeurs pour les variables indépendantes relatives au nombre d’ observations, comme ¢’ est
peut-étre le cas dans votre étude, le Khi-deux et les statistiques de la qualité de I gjustement ne
sont peut-étre pas valables.

Procédures apparentées : Les modéles de choix binaire sont étroitement liés ala régression
logistique. En fait, si vous sélectionnez la transformation logit, cette procédure calculera
essentiellement une régression logistique. En général, les modéles de choix binaire s adaptent a
des plans d’ expériences, tandis que la régression logistique est plus appropriée pour des éudes par
observation. Les différences au niveau du résultat reflétent ces différentes emphases. La procédure
des modeles de choix binaire offre des estimations de valeurs effectives pour divers niveaux de
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>

réponse (incluant la dose effective médiane), tandis que la procédure de la régression logistique
offre des estimations des odds ratios pour |es variables indépendantes.
Obtenir des modeéles de choix binaire

A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Régression > Modéles de choix binaire...

Figure 4-1
Boite de dialogue Modeles de choix binaire
@ Modéles de choix binaire
Fréguence deg réponzes © Options
f Strate [stratum] |f Mumero du répondants [res... |

Tatsl ohaerve
| &) Mombre de sujets [nsubj] |

Critére :
[stec2 ) |
DEfinir intervalle...

Covariable(s)

f “aleur de l'offre [value]

Transformer | |Log népérien o

Modéle
@ probit © Logit

:] [Eéinitialiser ] [ Annuler ] [ Aicle ]

Sélectionnez une variable de fréquence des réponses. Cette variable indique le nombre
d’ observations présentant une réponse au stimulus test. Les valeurs de cette variable ne peuvent
pas étre négatives.

Sélectionnez une variable totale observée. Cette variable indique le nombre d’ observations
auxquelles le stimulus a été appliqué. Les valeurs de cette variable ne peuvent pas étre négatives
et ne peuvent pas étre inférieures alavariable de fréquence de réponse pour chague observation.

Vous pouvez également sélectionnez une variable active. Sinon, cliquez sur Définir intervalle
pour définir les groupes.

Sélectionnez une ou plusieurs covariables. Cette variable contient le niveau du stimulus appliqué a
chaque observation. Si vous souhaitez transformer la covariable, sélectionnez une transformation
apartir de laliste déroulante Transformation. Si vous n’ appliquez aucune transformation et qu’il
existe un groupe de contréle, ce groupe de contrdle est alors inclus dans |’ analyse.

Sélectionnez le modéle Probit ou le modéle Logit.

m  Modele probit. Applique la transformation probit (inverse de la fonction de distribution
normale standard cumulée) aux proportions de réponses.

m  Modele logit. Applique latransformation logit (probabilités logarithmiques) aux proportions
de réponses.
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Modeéles de choix binaire : définir un intervalle

Figure 4-2
Boite de dialogue Modéles de choix binaire : Définir intervalle

ffH Modales de choix binaire : Définir une plage
himiriLm :
aimum :

Celavous permet de spécifier les variables actives qui seront analysées. Les niveaux de facteur
doivent étre codés sous la forme de nombres entiers consécutifs, et tous les niveaux que vous
indiquez doivent étre analysés.

Options des modeles de choix binaire

Figure 4-3
Boite de dialogue Modéles de choix binaire : Options

[fH Modéles de choix binaire : Options

Statistigues
[+ Effectits
& Impact relatif médian
|3 Test de parallélizmme
[ Intervalles de confiance de référence
Seuil de signification pour I'uiisation du facteur d'hétérogénéits :

Tauyx de réponze naturel

© Aucun @ 4 calouler sur les données (@] Waleur :
Critéres

Mombre maximum oitérations :

Stahilité des coefficients : Kl -

Précizion & loptimum : par défaut =

Vous pouvez spécifier certaines options pour vos modéles de choix binaire :

Statistiques : \ous permet de demander les options statistiques suivantes : Fréquences, Impact
relatif médian, Test de parallélisme, Intervalles de confiance de référence.

m Impact relatif médian. Affiche le ratio des impacts moyens pour chaque paire de niveaux de
facteurs. Montre également les intervalles de confiance a 95 % pour chacun des impacts
relatifs médians. Lesimpacts relatifs médians ne sont pas disponibless'il n'y apas de variable
active ou s'il existe plusieurs covariables.
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m Test de parallélisme. Test de |’ hypothése selon laquelle tous les niveaux de facteur ont une
pente commune.

m Intervalles de confiance de référence. Intervalles de confiance pour que le dosage de |’ agent
nécessaire produise une certaine probabilité de réponse.

Lesintervalles de confiance de référence et I'impact relatif médian ne sont pas disponibles si vous
avez sélectionné plus d’ une covariable. L’impact relatif médian et le test de parallélisme sont
disponibles uniquement lorsgue vous avez sélectionné une variable active.

Taux de réponses spontanées. \ous permet d'indiquer un taux de réponse spontané méme en
I" absence de stimulus. Les options disponibles sont Aucun, Calculer a partir des données ou
Valeur.

m Calculer a partir des données. Calcule le taux de réponse naturel a partir des données de
I" échantillon. Vos données doivent contenir une observation représentant le niveau de contréle
pour lequel lavaleur des covariables est 0. Probit estime le taux de réponse naturel a partir de
la proportion de réponses pour e niveau de contréle comme une valeur initiale.

m Valeur. Définit le taux de réponse naturel du modéle (sélectionnez cette option lorsgue vous
souhaitez connaitre le taux de réponse naturel al’ avance). Tapez la proportion de réponse
naturelle (cette proportion doit étre inférieure a 1). Si, par exemple, une réponse existe dans
10 % des cas lorsgue le stimulus est de 0, tapez 0,10.

Critéres : Vous permet de commander les parametres de I’ algorithme itératif d’ estimations.
Vous pouvez passer outre les valeurs par défaut pour le maximum des itérations, la stabilité
des coefficients et la précision a |’ optimum.

Fonctions supplémentaires de la commande NLR

L e langage de syntaxe de commande vous permet aussi de :

m  Demander une analyse parmi les deux analyses, Probit et Logit.

m  Commander le traitement des valeurs manquantes.

m  Transformer les covariables par des bases différentes de labase 10 ou des logarithmes naturels.

Pour obtenir des renseignements complets sur la syntaxe, reportez-vous au manuel Command
Syntax Reference.
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Regression non lineaire

Larégression non linéaire est une méthode permettant de déterminer un modéle non linéaire de
relation entre la variable dépendante et un groupe de variables indépendantes. A I'inverse dela
régression linéaire classique, qui se limite aux modeles linéaires de prévision, larégression non
linéaire peut élaborer des modéles avec des relations arbitraires entre variables dépendantes et
indépendantes. Elle emploie pour cela des agorithmes itératifs d’ estimation. Remarquez que cette
procédure N’ est pas indispensable pour les simples modéles polynomiaux deforme: Y = A +
BX**2. Si on pose W = X**2, il s'agit d'un simple modéle linéaire detype Y = A + BW qui peut
étre estimé a partir de méthodes traditionnelles comme la procédure de régression linéaire.

Exemple : Peut-on estimer I’ évolution de la population par rapport au temps ? Un diagramme de
dispersion montre qu'il semble y avoir une forte relation entre la population et le temps mais
cette relation n'est pas linéaire. 1l faut donc employer des méthodes de prévision particuliéres
de la procédure de régression non linéaire. En déterminant une équation appropriée, tel qu’un
modele logistique d’ évolution de la population, nous pouvons obtenir une bonne approximation
du modéle, ce qui nous permet de prévoir la population a des dates pour lesquelles elle n’a pas
encore été mesurée.

Statistiques : Pour chaque itération : estimations des parametres et somme résiduelle des carrés.
Pour chaque modéle : somme des carrés pour larégression, le résidu, le total correct ou incorrect,
les estimations, les erreurs standard asymptotiques et la matrice de corrélation asymptotique

des estimations.

Remarque : Larégression non linéaire restreinte utilise les algorithmes proposés et mis en oeuvre
dans NPSOL® par Gill, Murray, Saunders et Wright pour estimer |es paramétres du modéle.

Données :L es variables dépendantes et indépendantes doivent étre quantitatives. Les variables
gualitatives, comme lareligion, la qualification, la zone de résidence, doivent étre enregistrées
sous forme de variables binaires (factices) ou sous de tout autre type de variables de contraste.

Hypothéses : Les résultats ne sont valides que si vous avez indiqué une fonction qui décrit
correctement larelation entre | es variabl es dépendantes et indépendantes. De surcroit, le choix des
bonnes valeurs de départ est trés important. Méme si vous avez spécifié laforme fonctionnelle
correcte du modéle, si vous utilisez de mauvai ses valeurs de départ, votre modél e risque de ne pas
réussir a converger et vous n’ obtiendrez qu’ un modele optimal locale et non pas globale.

Procédures apparentées : De nombreux modeles qui n’ apparaissent pas linéaires a premiére vue
peuvent étre transformés en modéles linéaires et analysés al’ aide une procédure de régression
linéaire. Si vous n’ étes pas sir du modele a employer, la procédure d’ ajustement de fonctions peut
vous permettre d'identifier les relations fonctionnelles utiles dans vos données.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 25
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Obtenir une analyse de la régression non linéaire
» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Régression > Non linéaire...

Figure 5-1
Boite de dialogue Régression non linéaire

ﬁ Regression non linéaire

Dépendant :
v
& Dépense publictaire [a. .. | ‘g& Wentes sans tendance [sales] |

Expression de modéle
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L]
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» Sélectionnez une variable dépendante (numérique) dans laliste des variables de votre ensemble
de données actif.

» Pour définir I’ expression du modéle, entrez |’ expression dans le champ Modéle ou collez les
composants (variables, paramétres, fonctions) dans le champ.

» Pour identifier les paramétres de votre modeéle, cliquez sur Paramétres.

Un modéle segmenté (qui prend différentes formes dans les différentes parties du domaine) peut
étre spécifié al’ aide d' une logique conditionnelle au sein d’ une méme déclaration de modéle.

Logique conditionnelle (régression non linéaire)

Vous pouvez spécifier un modéle segmenté al’ aide d’ une logique conditionnelle. Pour employer
une logique conditionnelle dans I’ expression d’ un modéle ou une fonction de perte, vous formez
la somme d’ une série de termes pour chague condition. Chague terme contient une expression
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logique (entre parenthéses) multipliée par I’ expression qui doit résulter lorsque I’ expression
logique est vraie.

Par exemple, considérez un modéle segmenté qui est égal a0 pour X<=0, a X pour 0<X<letal
pour X>=1. L'expression de ce modéle est :

(X<=0)*0 + (X>0 & X < 1)*X + (X>=1)*1.

Les expressions logiques entre parenthéses ont toutes pour résultat 1 (vrai) ou O (faux). Donc :
Si X<=0, I'expression seréduita1*0 + 0*X + 0*1 = 0.

Si 0<X<1, eleseréduit a0*0 + 1*X +0*1 = X.

S X>=1, elledevient 0*0 + O*X + 1*1=1.

Des exemples plus complexes peuvent se construire facilement en substituant les différentes
expressions logiques et les expressions de sortie. Gardez en mémoire que les doubles inégalités,
telles que 0<X <1, doivent étre écrites sous forme d’ expressions composees detype (X>0 & X < 1).

Les variables chaine peuvent étre utilisées dans les expressions logiques :
(ville="Paris’)* pouvach + (ville="Maubeuge’ )* 0.59* pouvach

Celaproduit I’ expression (lavaleur de la variable pouvach) pour les Parisiens et une autre (59 %
de cette valeur) pour les habitants de Maubeuge. Les constantes al phanumeériques doivent étre
présentées entre guillemets ou apostrophes, comme dans cet exemple.

Parametres de régression non linéaire

Figure 5-2
Boite de dialogue Régression non linéaire : Parametres

-
@ Régression non linéaire : Paramétres

T © | |

“aleur intiale © I:I

b1e13)
b2r-6)
b3-1.33)

[Poursuivre][ Annuler ][ Aide ]

L es paramétres constituent les parties de votre modéle que la procédure de régression non linéaire
estime. Ces paramétres peuvent étre des constantes additives, des coefficients multiplicateurs,
des exposants ou des valeurs utilisés dans les fonctions d’ évaluation. Tous les paramétres que
vous avez définis apparaissent (avec leurs valeursiinitiales) dans la liste Paramétres de la boite de
dialogue.

Nom. Vous devez attribuer un nom a chague paramétre. Ce nom doit étre un nom de variable
valide et doit étre le nom utilisé dans |’ expression de modéle de la boite de dialogue principale.
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Valeur initiale. \Vous permet de spécifier une valeur initiale pour le paramétre, de préférence aussi
proche que possible de la solution finale escomptée. De mauvaises valeurs initiales peuvent
entrainer des problemes de convergence (impossibilité de converger ou convergence locale
plutét que globale).

Utiliser I'analyse précédente pour spécifier les valeurs initiales. Si vous avez déja exécuté une
régression non linéaire a partir de cette boite de dialogue, vous pouvez sélectionner cette option
pour obtenir les valeurs initiales des paramétres a partir des valeurs de la précédente exécution.
Celavous permet de continuer la recherche lorsque I’ algorithme converge lentement. (Les valeurs
initiales de départ apparai ssent toujours dans la liste Paramétres de la boite de dialogue principale.)

Remarque : Cette sélection persiste dans la boite de dial ogue pour le reste de la session. Si vous
changez de modéle, assurez-vous de le désél ectionner.

Modeéles courants de régression non linéaire

L e tableau suivant présente un exemple de syntaxe de plusieurs modéles de régression non
linéaire. Un modéle choisi au hasard a peu de chance de s adapter a vos données. Les valeurs
de départ appropriées pour les paramétres sont indispensables et certains modéles requiérent
des contraintes afin de converger.

Table 5-1
Exemple de syntaxe

Nom Expression

Régression asymptotique bl + b2 *exp( b3 * x)

Régression asymptotique bl —(b2*(b3** x))

Densité (bl+b2* x)**(-1/ b3)

Gauss bl *(1- b3 *exp( -2 * x **2))

Gompertz bl *exp( b2 * exp(—b3* x))

Johnson-Schumacher bl *exp( b2/ ( x + b3))

Log modifié (bl+b3* x)** b2

Log logistique bl —In(1+ b2 *exp( —b3 * x))

Loi des réponses décroissantes de bl + b2 *exp( -3 * x)

Metcherlich

Michaelis Menten bl* x /(x + b2)

Morgan-Mercer-Florin (bl1* b2+ b3* x** b4)/(b2+x** b4)

Peal-Reed bl /(1+ b2 *exp(—( b3 * x + b4 * x **2 + b5 * x **3)))
Ratio cubique (bl+b2* x+b3* x**2+b4* x**3)/(b5* x **3)
Ratio quadratique (bl+b2*x+b3*x**2)/(bd* x**2)

Richards bl /((1+ b3 *exp(—b2 * x ))**(1/ b4d))

Verhulst bl /(1 + b3* exp(—b2* x))

\on Bertalanffy (bl** (1-bd)—-b2* exp(-b3* x))** (L/(1-b4))
Weibull bl —b2 *exp(— b3 * x ** b4 )

Densité de rendement (bl +b2* x + b3 * x **2)**(-1)
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Fonction de perte de la régression non linéaire

Figure 5-3
Boite de dialogue Régression non linéaire : Fonction de perte
@Régressiun non linéaire : Fonction de perte
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Lafonction de perte danslarégression non linéaire est lafonction minimisée par I’ agorithme.
Sélectionnez soit Somme des carrés des résidus pour minimiser la somme des carrés résiduels, soit
Fonction de perte spécifiée par I'utilisateur pour minimiser une fonction différente.

Si vous sélectionnez Fonction de perte spécifiée par I'utilisateur, vous devez définir lafonction de
perte dont la somme (sur toutes les observations) doit &re minimisée par le choix des valeurs du

paramétre.

m Laplupart desfonctions de perte impliquent la variable spéciale RESID_, qui représente
le résidu. (Lafonction de perte par défaut Somme des carrés résiduels doit étre saisie
explicitement sous la forme RESID_**2.) Si vous avez besoin d’ employer la valeur
prévisionnelle dans votre fonction de perte, cette valeur est égale a la variable dépendante

moins le résidu.

m || est possible de spécifier une fonction de perte conditionnelle al’aide de la logique

conditionnelle.

Vous pouvez soit taper une expression dans le champ de la fonction de perte personnalisée
(spécifiée par | utilisateur), soit coller les composants de cette expression dans le champ. Les
constantes al phanumériques doivent étre saisies entre guillemets ou apostrophes, tandis que les
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constantes numeériques doivent étre en format Américain avec un point en tant que séparateur
décimal.

Options de contraintes de la régression non linéaire

Figure 5-4
Boite de dialogue Régression non linéaire Contraintes sur les paramétres
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Une contrainte est une restriction émise sur les valeurs permises d' un paramétre au cours du
processus itératif de recherche d’une solution. Les expressions linéaires sont évaluées avant
chaque pas. Vous pouvez donc utiliser les contraintes linéaires pour éviter les pas qui risquent

d entrainer des dépassements positifs. Les expressions non linéaires sont éval uées aprés chaque

pas.

Chague équation ou inégalité requierent les éléments suivants :

m  Uneexpression impliquant au moins un paramétre dans le modéle. Saisissez I’ expression ou
employez le clavier qui vous permet de coller des nombres, des opérateurs ou des parentheses
dans une expression. Vous pouvez soit taper les paramétres requis avec le reste de |’ expression
ou les coller depuis laliste Parametres sur la gauche. Vous ne pouvez pas utiliser de variables
courantes dans une contrainte.

m  Un destrois opérateurs logiques <=, = ou >=.

m  Une constante numérique alaquelle I’ expression est comparée al’ aide de I’ opérateur logique.
Tapez la constante. Les constantes numériques doivent étre saisies en format Ameéricain
avec un point en tant que séparateur décimal.
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Régression non linéaire : enregistrer les nouvelles variables

Figure 5-5
Boite de dialogue Régression non linéaire : Enregistrer les nouvelles variables

@Régressiun non linéaire : Enregistrer les nouvelles variables
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Vous pouvez enregistrer un certain nombre de nouvelles variables dans votre fichier de données
actif. Les options disponibles sont Prévisions, Résidus, Calculées, et Valeurs de lafonction de
perte. Ces variables peuvent servir dans les analyses suivantes pour tester I’ adéquation du modéle
ou pour identifier les observations problématiques.

m Résidus. Enregistre les résidus avec les noms de variable resid.
m  Prévisions. Enregistre les valeurs estimées avec les noms de variable pred_.

m Dérivées. Une dérivée est enregistrée pour chacun des paramétres du modéle. Le nom d'une
dérivée est formé a partir du préfixe d suivi des six premiers caractéres du nom du parameétre.

m Valeurs de la fonction de perte. Cette option est accessible si vous spécifiez votre propre
fonction de perte. Le nom de variable loss _ est affecté aux valeurs de la fonction de perte.

Options de régression non linéaire

Figure 5-6
Boite de dialogue Régression non linéaire : Options
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Ces options permettent de commander |es différents aspects de votre analyse de régression non
linéaire :

Erreur standard estimée par le bootstrap. Méthode d' estimation de I’ erreur standard d’ une
statistique par échantillonnage répété de I’ ensemble de données d' origine. Pour cela, un
échantillonnage (avec remise) est réalisé afin d’ obtenir de nombreux échantillons de la méme
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taille que I’ ensembl e de données d’ origine. Une estimation de |’ équation non linéaire est réalisée
pour chacun de ces échantillons. L' erreur standard de chaque estimation de paramétres est alors
calculée comme |’ écart-type estimé par |e bootstrap. Les valeurs des paramétres des données

d origine servent de valeurs initiales a chaque échantillon du bootstrap. Cela nécessite un
algorithme de programmation quadratique séquentielle.

Méthode d’estimation. Permet de sélectionner la méthode d’ estimation, si ¢’ est possible. (Certain
choix dans cette boite de dialogue comme dans d’ autres impliquent I’ utilisation d’ un algorithme
de programmation quadratique séquentielle). Les alternatives disponibles sont la programmation
quadratique séquentielle et I algorithme de Levenberg-Marquardt.

m  Programmation quadratique séquentielle.. Cette méthode est utilisable pour des modéles avec
ou sans contrainte. La programmation quadratique séquentielle est utilisée automati quement
si vous spécifiez un modéle avec contraintes, une fonction de perte définie par I utilisateur
ou une amorce. Vous pouvez saisir de nouvelles vaeurs pour le Maximum d'itérations
et la stabilité des coefficients. Vous pouvez également modifier la sélection dans les listes
déroulantes de précision al’ optimum, de Précision de lafonction et de critére de convergence.

m Levenberg-Marquardt. Algorithme par défaut des modéles non contraints. La méthode
Levenberg-Marquardt n’est pas utilisable si vous sélectionnez un modéle avec contraintes,
une fonction de perte définie par |’ utilisateur ou une amorce. Vous pouvez saisir de nouvelles
valeurs pour le Maximum des itérations et vous pouvez également modifier 1a sélection dans
les listes Convergence de la somme des carrés et Convergence des parameétres.

Interpréter les résultats de la régression non linéaire

L es problémes de régression non linéaire présentent souvent des difficultés de calcul :

m Lechoix desvaleursinitiales pour les paramétres influence la convergence. Essayez de choisir
des valeurs raisonnables et, si possible, proches de la solution finale escomptée.

m  Certains agorithmes se révélent parfois meilleurs que d' autres pour résoudre un probléme
particulier. Dans la boite de dialogue Options, sélectionnez I’ autre algorithme, le cas échéant.
(Si vous indiguez une fonction de perte ou certains types de contrainte, vous ne pouvez pas
employer |’ algorithme de Levenberg-Marquardt.)

m Lorsquel’itération ne s'interrompt que lorsgue le nombre maximal d’itérations est atteint,
le modéle final n’est probablement pas une solution satisfaisante. Sélectionnez Utiliser
Ianalyse précédente pour spécifier les valeurs initiales dans la boite de dialogue pour poursuivre
I’itération ou, encore mieux, choisissez des valeurs initiales différentes.

m Lesmodéesqui requiérent une mise en exposant de ou par des val eurs importantes peuvent
engendrer des dépassements positifs ou négatifs (nombres trop grands ou trop petits pour
étre représentés sur I’ ordinateur). En général, pour éviter cela, vous devez fixer des valeurs
initiales appropriées ou fixer des contraintes sur les paramétres.

Fonctions supplémentaires de la commande NLR

L e langage de syntaxe de commande vous permet aussi de :
m  Nommer un fichier a partir duquel les valeursinitiales pour les estimations sont lues.
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Régression non linéaire

Spécifier plusieurs déclarations de modéle et fonctions de perte. Celafacilite la spécification
d’ un modéle segmenté.

Employer vos propres dérivées plutbt que celles calculées par le programme.
Spécifier le nombre d’ échantillons de départ a générer.

Indiquez les critéres d' itération supplémentaires, notamment la définition d' une valeur critique
pour le contrdle de la dérivée et la définition d’ un critére de convergence pour la corréation
entre les résidus et les dérivees.

Les critéres supplémentaires de la commande CNLR (régression non linéaire restreinte) vous
permettent de :

Indiguer le nombre maximal d’ itérations mineures permises dans une itération majeure.
Fixer une valeur critique pour le contrdle de dérivée (calculée).
Fixer la stabilité des coefficients.

Indiquer une tolérance pour établir si les valeurs initiales se situent dans les limites
déterminées.

Pour obtenir des renseignements complets sur la syntaxe, reportez-vous au manuel Command
Syntax Reference.



Chapitre

Ponderation estimee

Les modeles de régression linéaire standard partent du principe que la variance est constante au
sein de la population étudiée. En cas contraire (par exemple, lorsque les observations élevées sur
un certain attribut montrent plus de variabilité que les observations faibles sur cet attribut), la
régression linéaire par la méthode des moindres carrés ordinaires ne fournit plus des estimations
optimales. Si les différences de variabilité peuvent étre prévues a partir d’ une autre variable,

la procédure de pondération estimée peut calculer les coefficients d’ un modele de régression
linéaire par la méthode des moindres carrés pondérés, de sorte que les observations les plus
précises (c' est-a-dire celles offrant le moins de variabilité) ont plus de poids dans la détermination
des coefficients de régression. La procédure de pondération estimée teste une fourchette de
transformations de la pondération et indique celle qui correspond le mieux aux données.

Exemple : Quels sont les effets de I inflation et du chémage sur les fluctuations des cours de la
bourse ? Les actions a forte valeur montrant plus de variabilité que celles de faible valeur, les
moindres carrés ordinaires ne fournissent pas d’ estimations optimales. La pondération estimée
vous permet de prendre en compte les effets du prix de |’ action sur la variabilité des fluctuations
de prix dans le calcul du modéle linéaire.

Statistiques. Valeurs de vraisemblance logarithmique de la variable source pondérée testée,
R multiple, R carré, R carré gjusté, tableau d ANOVA pour le modéle WLS, estimations
standardisées et non standardisées et vraisemblance logarithmique pour le modéle WLS.

Données :L es variables dépendantes et indépendantes doivent étre quantitatives. Les variables
qualitatives, comme lareligion, la qualification, la zone de résidence, doivent étre enregistrées
sous forme de variables binaires (factices) ou sous de tout autre type de variables de contraste. La
variable de pondération doit étre quantitative et doit étre associée a la variabilité de lavariable
dépendante.

Hypotheéses : Pour chagque valeur de la variable indépendante, la distribution de la variable
dépendante doit étre normale. La relation entre la variable dépendante et chaque variable
indépendante doit étre linéaire et toutes les ohservations doivent étre indépendantes. Lavariance
de lavariable dépendante peut varier selon les niveaux de la ou des variables indépendantes mais
les différences doivent étre prévisibles en fonction de la variable de pondération.

Procédures apparentées : La procédure d exploration peut étre utilisée pour analyser vos données.
L’ exploration vous propose des tests de normalité et d’ homogénéité de la variance, ainsi que des
illustrations graphiques. Si votre variable dépendante semble avoir la méme variance sur tous les
niveaux des variables indépendantes, utilisez |a procédure de régression linéaire. Si vos données
apparaissent ne pas satisfaire une hypothése (telle que la normalité), essayez de les modifier. Si
vos données ne sont pas liées linéairement et qu’ une modification ne change rien, utilisez un
autre modéle dans la procédure d’ ajustement des fonctions. Si votre variable dépendante est
dichotomique, telle que Utilisable ou Défectueux, utilisez la procédure de régression logistique.
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Si votre variable dépendante est censurée (par exemple, la durée de survie aprés opération),
utilisez les procédures Durée de vie, Kaplan-Meier ou Régression de Cox, disponibles dans

I’ option Statistiques avancées. Si vos données ne sont pas indépendantes (par exemple, si vous
observez le méme individu sous différentes conditions), utilisez la procédure de mesures répétées,
dans I’ option Statistiques avancées.

Obtenir une analyse de pondération estimée

» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Régression > Pondération estimée...

Figure 6-1
Boite de dialogue Pondération estimée
ﬁ Pondération estimée
Dépendant :
f Longueur {en carré) [soft] | & Colit ajusté de construction [cost] |

é’ Centre commercial interne fexter. Yariables indépendantes :

gﬁ Mombre d'annees d'expérience d...

f . ) f Longueur (en carre) [sqit] <
S G P (52 f Centre commercial interne [ externe [inorout] 3
=

hlmaslowm . n e e F e A

La fonction de ponderation est 1/ ariable pondérée)* Exposant
Wariable de pondération :
| g& Longueur (en carre) [2qft] |

“ariation de 'expozant |D |ju3qu'é: |2 | par |D.5 |

[+ Inclure terme constant dans 'Sgustion

[ Ok ] [ Caoller ] [Eéini‘tialiser ] [ Annuler ] [ Acle ]

» Sélectionnez une variable dépendante.
» Sélectionnez une ou plusieurs variables indépendantes.

» Sdectionnez lavariable qui est la source de I' hétéroscédasticité comme variable de pondération.

m Variable de pondération. Les données sont pondérées par la réciprogue de cette variable élevée
aune puissance. L’ équation de régression est cal culée pour chacune desvaleursd’ unintervalle
spécifié d’ exposants et indique I’ exposant qui maximise la fonction de log-vraisemblance.

m Variation de I'exposant. S utilise de pair avec la variable de pondération pour calculer les
pondérations. Plusieurs équations de régression seront acceptables, une par valeur de
I'intervalle d’ exposants. Les valeurs indiquées dans la zone de test de variation d’ exposant et
dans la zone de texte doivent étre comprises entre 6,5 et 7,5 (limitesincluses). Les valeurs
d’ exposant varient de la plus faible ala plus élevée, I’ incrément éant déterminé par la valeur
spécifiée. Le nombre total de valeurs dans la variation de |’ exposant est limité a 150.
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Options de la pondération estimée

Figure 6-2
Boite de dialogue Pondération estimée : Options

ffH Pondération estimée : Options

'.[ Enrediztrer la meilleure pondérstion en tant gue nouvells variable
Afficher AMNOY A et les estimations

@ Pour Iz meilleur exposant

@ Pour chague valeur d'exposant

|Poursuwre|[ Annuler ][ Ajcle ]

Vous pouvez sélectionner les options de votre analyse de pondération estimée :

Enregistrer meilleure pondération dans nouvelle variable. Ajoute lavariable de pondération au
fichier actif. Cette variable s appelle WGT _n, n étant le nombre attribué ala variable pour qu’ elle
ait un nom univoque.

Afficher ANOVA et les estimations. \ous permet de contrdler le mode d' affichage des statistiques
dans le résultat. VVous pouvez choisir entre Pour |e meilleur exposant et Pour chaque valeur de
I’ exposant.

Fonctions supplémentaires de la commande WLS

L e langage de syntaxe de commande vous permet aussi de:
m  Fournir une vaeur unique al’ exposant.

m  Spécifier laliste des valeurs d’ exposant ou combiner un intervalle de valeurs avec une liste de
valeurs pour cet exposant.

Pour obtenir des renseignements complets sur la syntaxe, reportez-vous au manuel Command
Syntax Reference.



Chapitre

7

Regression par les doubles moindres
carres

Les modeles de régression linéaire standard partent du principe que les erreurs au niveau de la
variable dépendante ne sont pas corrélées alaou les variables indépendantes. En cas contraire (par
exemple, lorsque les relations entre les variables sont bidirectionnelles), larégression linéaire par
la méthode des moindres carrés ne constitue plus un modéle de prévision optimal. Larégression
par les doubles moindres carrés emploie des variables instrumental es non corrélées aux termes

d erreurs pour calculer les valeurs prévisionnelles du prédicteur problématique (premiére étape)
puis utilise ces valeurs calculées pour évaluer le modéle de régression linéaire de la variable
dépendante (seconde étape). Les valeurs calculées étant fondées sur des variables non corrélées
aux erreurs, les résultats du modéle double sont optimaux.

Exemple : La demande pour un article est-elle liée au prix et au revenu du consommateur ? La
difficultéici réside dans lefait que le prix et la demande agissent mutuellement I’ un sur I’ autre.
En effet, le prix influence la demande mais |a demande influence également le prix. Un modéle
de régression par les doubles moindres carrés peut utiliser le revenu du consommateur comme
un représentant du prix qui n’est pas corrélé avec les erreurs de mesure de la demande. Ce
représentant joue le réle du prix lui-méme dans le modéle originalement spécifié, celui-ci est
alors évalué.

Statistiques : Pour chagque modéle : coefficients de régression standardisés et non standardisés, R
multiple, R2, R2 gjusté, erreur standard de la prévision, tableau d’ analyse de lavariance, prévisions,
résidus et intervalles de prévision. Egalement, intervalles de confiance de 95 % pour chaque
coefficient de régression, matrices de corrélation et de covariance des estimations des paramétres.

Données :L es variables dépendantes et indépendantes doivent &tre quantitatives. Les variables
qualitatives, comme lareligion, la qualification, la zone de résidence, doivent étre enregistrées
sous forme de variables binaires (factices) ou sous de tout autre type de variables de contraste. Les
variables explicatives endogenes doivent également étre quantitatives (pas catégorielles).

Hypothéses : Pour chagque valeur de la variable indépendante, la distribution de la variable
dépendante doit é&tre normale. La variance de la distribution de la variable dépendante doit
étre constante pour toutes les valeurs de la variable indépendante. Larelation entre lavariable
dépendante et chague variable indépendante doit étre linéaire.

Procédures apparentées : Si vous estimez qu’ aucune de vos variables explicatives n’ est corrélée
avec les erreurs de la variable dépendante, vous pouvez employer une procédure de régression
linéaire. Si vos données ne semblent pas répondre aux hypotheses formulées (telles que la
normalité et la constance de la variance), essayez de les modifier. Si vos données ne sont pas
liées linéairement et qu’ une modification ne change rien, utilisez un autre modele dans la
procédure d’ gjustement des fonctions. Si votre variable dépendante est dichotomique, telle que
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Vendue ou Non vendue, utilisez la procédure de régression logistique. Si vos données ne sont
pas indépendantes (par exemple, si vous observez le méme individu sous différentes conditions),
utilisez la procédure de mesures répétées, dans |’ option Statistiques avancées.

Obtenir une analyse de la régression par les doubles moindres carrés

» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Régression > Doubles moindres carrés...

Figure 7-1
Boite de dialogue Doubles moindres carrés
@ Doubles moindres carrés
Dépendant : .
= Optianz
& ackat CD [buyed] | & nchat sur Ofres Spéci. |

& schat Livres [ouybk]

."1 ..

Offre Speciale [offer

ﬁi’ e [offer] & Aokt COuyed] [

@0 Offre Sppareil [affer_typel] i
p—

Yatiahles explicatives

o Achat Livres [buybk
&5 Offre wérificationicontrdle [offer_... - &5 [ ¥k]
& Club Fromo €D [disccd] &5 Otfre &ppareil [offe...

f Cluk Promo Livee [dizchk] “ariahles instrumentales :

f Log du Club Promo CD [Indisccd] ‘;5 COffre Appareil [offe... <

.g? Log du Club Promo Livre [Indischk] qb Oifre Yerificationdz... |
g& Log oy Club Prome ... [

-qf Inclure terme constant dans [éoguation

[ Ok ] [ Caoller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aidle ]

» Sélectionnez une variable dépendante.
» Sdectionnez une ou plusieurs Variables explicatives.

» Séectionnez une ou plusieurs Variables instrumental es.

m Variables instrumentales. Ce sont |es variables utilisées pour calculer les prévisions des
variables endogénes dans la premiére phase de I’ analyse double moindres carrés. Les mémes
variables peuvent apparaitre alafois dans les zones de liste Variables explicatives et Variables
instrumentales. Le nombre de variables instrumentales doit étre au moins aussi élevé
gue celui des variables explicatives. Si toutes les variables explicatives et instrumentales
répertoriées sont identiques, les résultats sont les mémes que ceux obtenus par la procédure de
régression linéaire.

Les variables explicatives non spécifiées comme instrumental es sont considérées comme étant
endogénes. En principe, toutes les variables exogenes de la liste Explicatif sont également
spécifiées en tant que variables instrumentales.
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Options de régression par les doubles moindres carrés

Figure 7-2
Boite de dialogue Doubles moindres carrés : Options

ffH Doubles moindres carrés : Options

Enregistrer les nouvelles varishles
|| Prévisions

[7] Résidu=s

| Afficher la covariance des paramétres

[Poursuwre][ Annuler ][ Aijcle ]

Vous pouvez sélectionner les options suivantes pour votre analyse :

Enregistrer les nouvelles variables. Permet d’ gjouter de nouvelles variables au fichier actif. Les
options disponibles sont Prévisions et Résidus.

Afficher la covariance des parametres. Permet d’'imprimer la matrice de covariance des estimations
des paramétres.

Fonctions supplémentaires de la commande 2SLS

Le langage de syntaxe de commande vous permet également d’ estimer plusieurs équations en
méme temps. Pour obtenir des informations compl étes sur la syntaxe, reportez-vous au manuel
Command Syntax Reference.



Annexe

A

Methodes de codification des
variables qualitatives

Dans de nombreuses procédures, vous pouvez demander le remplacement automatique d’ une
variable indépendante qualitative par un ensemble de variables de contraste, qui seront ensuite
introduites dans une équation, ou en seront supprimées, en tant que bloc. Vous pouvez indiquer
comment le groupe de variables de contraste doit étre codé, généralement al’aide de la
sous-commande cONTRAST. Cette annexe explique et illustre |e fonctionnement des différents
types de contraste que vous pouvez appeler via la sous-commande CONTRAST.

Ecart type
Ecart par rapport a la moyenne générale. Dans |les matrices, ces contrastes ont laforme suivante :
moyenne ( Uk 1k K 1/K)
ddi()) (11K —1/k -k -1K)
ddi(2) (-Uk  1-1k -k -1K)
df(k-1) (-Lk —1/k -1k —1Kk)

ou k est le nombre de modalités de la variable indépendante, |a derniére modalité étant omise
par défaut. Par exemple, les contrastes d' écart d' une variable indépendante comportant trois
modalités sont les suivants :

(13 13 13)
(23 -1/3 ~13)
(-1/3 2/3 ~1/3)

Pour omettre une modalité autre que la derniére, indiquez son numéro entre parenthéses aprés le
mot-clé DEVIATION. Par exemple, la sous-commande suivante permet d obtenir les écarts de la
premiére et de latroisiéme modalité, et d’ omettre la deuxieme :

/CONTRAST (FACTOR) =DEVIATION(2)
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Méthodes de codification des variables qualitatives

Supposons que le facteur (FACTOR) comporte trois modalités. La matrice de contraste obtenue
est la suivante :

(13 13 1/3)
(23 ~1/3 ~1/3)
(-13 ~1/3 2/3)

Simple

Contrastes simples. Compare chaque niveau d'un facteur au dernier. Laforme de la matrice
générale est la suivante :

moyenne  ( 1/k 1/k vk 1K)
ddi(y) (1 0 0 -1)
ddi(2) (0 1 0 -1)
dftk=1) (0 0 1 1)

ou k est le nombre de modalités de la variable indépendante. Par exemple, les contrastes simples
d’ une variable indépendante comportant quatre modalités sont les suivants :

(V4 14 1/4 14)
(1 0 0 -1)
(0 1 0 1)
(0 0 1 1)

Pour utiliser comme modalité de référence une autre modalité que la derniére, indiquez entre
parenthéses, aprés le mot-clé sTMPLE, le numéro de séquence de la modalité de référence ; il ne
S agit pas nécessairement de la valeur associée alamodalité. Par exemple, la sous-commande
CONTRAST Suivante permet d’ obtenir une matrice de contraste qui omet la deuxiéme modalité :

/CONTRAST (FACTOR) = SIMPLE(2)

Supposons que le facteur (FACTOR) comporte quatre modalités. La matrice de contraste obtenue
est lasuivante :

(V4 VU4 U4 U4)
(1 -1 0 0)
(0 -1 1 0)

(0 -1 0 1)
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Helmert

Contrastes de Helmert. Compare les modalités d’ une variable indépendante avec la moyenne des
modalités suivantes. Laforme de la matrice générale est la suivante :

moyenne  ( 1/k 1k 1k 1/K)
ddl(1) (1 -Uk-1) U1  —1(k-1))
ddi(2) (0 1 Uk2)  -Uk=2))

df(k=2) (0 0 1 -1/2 172
df (k1) (0 0 1 1)

ou k est le nombre de modalités de la variable indépendante. Par exemple, une variable
indépendante comportant quatre modalités présente une matrice de contraste de Helmert ayant la
forme suivante :

(V4 14 1/4 14)
(1 -U3  -U3  -13)
(0 1 AR -12)
(0 0 1 1)

Différencié d’ordre

Contrastes de différence ou contrastes inversés de Helmert. Compare les modalités d' une variable
indépendante avec la moyenne des modalités précédentes de la variable. Laforme de la matrice
générale est la suivante :

moyenne ( Uk 1/k ke 1/K)
ddi(1) (-1 1 0o - 0)
ddli(2) (-1/2 172 1 . 0)

dftk=1) (—L(k-1) (k1)  —1/(k-1) 1)

ou k est le nombre de modalités de la variable indépendante. Par exemple, les contrastes de
différence d’ une variable indépendante comportant quatre modalités sont les suivants :

(V4 14 U4 U4)
(-1 1 0 0)
(-2 -2 1 0)

(-13 —1/3 ~1/3 1)
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Polynomial

Contraste polynomial orthogonal. Le premier degré de liberté contient I’ effet linéaire sur toutes
les modalités, le second degré I’ effet quadratique, e troisiéme degré I’ effet cubique, et ainsi de
suite pour les effets d' ordre supérieur.

Vous pouvez définir I’ espacement entre les seuils du traitement mesuré par la variable
gualitative donnée. Vous pouvez indiquer |’ espacement égal (espacement par défaut en cas
d’ omission de la mesure), sous laforme d' une suite d' entiers allant de 1 ak, ou k est e nombre de
modalités. Si la variable médicament comporte trois modalités, la sous-commande

/CONTRAST (DRUG) =POLYNOMIAL

est identique a

/CONTRAST (DRUG) =POLYNOMIAL (1,20, 3)

Toutefais, I espacement égal n’ est pas systématiquement nécessaire. Par exemple, supposons que
la variable médicament représente différents dosages d’ un médicament administré atrois groupes.
Si le dosage administré au deuxiéme groupe est le double de celui administré au premier groupe,
et que celui administré au troisieme groupe est le triple de celui administré au premier groupe,
les modalités de traitement sont espacées de maniére égale et, dans cette situation, une mesure
appropriée se compose d une suite d’ entiers :

/CONTRAST (DRUG) =POLYNOMIAL (1,20, 3)

Toutefais, si le dosage administré au deuxiéme groupe est le quadruple de celui administré au
premier groupe, et que celui administré au troisieme groupe est le septuple de celui administré au
premier groupe, une mesure appropriée se présente sous la forme suivante :

/CONTRAST (DRUG) =POLYNOMIAL(1,4,7)

Dans les deux cas, une fois le contraste défini, le premier degré de liberté de la variable
médicament contient |’ effet linéaire des niveaux de dosage, tandis que le deuxiéme degré contient
I’ effet quadratique.

L es contrastes polynomiaux sont particuliérement utiles pour réaliser des tests de tendances
et analyser la nature des surfaces de réponses. Vous pouvez également utiliser les contrastes
polynomiaux pour effectuer un gjustement de courbe non linéaire, comme une régression

curviligne.
Répété
Compare les seuils adjacents d'une variable indépendante. Laforme de la matrice générale est la
suivante :
moyenne (1k Uk 1k vk 1K
ddi(2) (1 0 0 0)

ddi2 (o0 1 4 0 0)
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df (k—1) (0 0 0 1 1)
ou k est le nombre de modalités de la variable indépendante. Par exemple, les contrastes répétés
d’ une variable indépendante comportant quatre modalités sont les suivants :
(V4 VU4 14 Ub)
(1 -1 0 0)
(0 1 -1 0)
(0 0 1 1)
Ces contrastes sont utiles dans I’ analyse des profils et lorsque des statistiques de différence sont
nécessaires.
Spécial

Contraste défini par I'utilisateur. Permet la saisie de contrastes spéciaux sous laforme de matrices
carrées comportant autant de lignes et de colonnes que le nombre de modalités de la variable
indépendante spécifiée. Pour MANOVA et LOGLINEAR, la premiére ligne saisie est toujours
I effet de moyenne ou de constante, et représente le groupe de pondérations indiquant comment
déterminer, par rapport ala variable spécifiée, la moyenne des autres variables indépendantes (le
cas échéant). Généralement, ce contraste est un vecteur.

Les autres lignes de la matrice contiennent les contrastes spécialix indiquant |es comparai sons
souhaitées entre les modalités de la variable. Généralement, les contrastes orthogonauix sont
les plus utiles. 1ls ne sont pas redondants et sont statistiquement indépendants. Les contrastes
sont orthogonaux si :

m  Pour chague ligne, |la somme des coefficients de contraste est égale a 0.
m | asomme des produits des coefficients correspondant a toutes les paires de lignes disjointes
est aussi égale a 0.

Par exemple, supposons que la variable traitement comporte quatre nivealix et que vous souhaitez
comparer les différents seuils de traitement. Un contraste spécial approprié peut avoir laforme
suivante :

(1 1 1 1) pondérations pour le calcul de la moyenne

(3 -1 -1 -1) comparaison du premier seuil avec les deuxieme,
troisiéme et quatrieme

(0 2 -1 -1) comparaison du deuxiéme seuil avec les troisiéme
et quatrieme

(0 0 1 -1) comparaison des troisiéme et quatriéme seuils

que vous définissez al’ aide de la sous-commande CONTRAST Suivante pour MANOVA, LOGISTIC
REGRESSION €t COXREG :
/CONTRAST (TREATMNT)=SPECIAL( 1 1 1 1

3 -1 -1 -1
0 2 -1 -1
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0 0 1 -1)

Pour LOGLINEAR, vous devez indiquer :

/CONTRAST (TREATMNT) =BASIS SPECIAL( 1 1 1 1
3 -1 -1 -1
0 2 -1 -1
0 0 1 -1)

La somme de chaque ligne, al’ exception de laligne des moyennes, est égale a 0, de méme que
celle des produits de chaque paire de lignes disjointes :

Lignes2 et 3: 30 + (D)2 + (-1)(-1) + (-1)(-1) =0
Lignes2et4: 3)(0) + (<1)(0) + -1)(1) + (-1)(-1) =0
Lignes3 et 4: 0)(©0) + (2)(0) + (-1)(1) + (-1)(-1) =0

Il ' est pas nécessaire gque les contrastes spéciaux soient orthogonaux. Toutefois, ils ne doivent pas
constituer des combinaisons linéaires les uns avec les autres. Si tel est le cas, la procédure signale
ladépendance linéaire et interrompt le traitement. Les contrastes polynomiaux, de différence et de
Helmert sont tous des contrastes orthogonaux.

Indicateur

Codage des variables indicatrices. Egalement appelé codage de facon fictive, ce type de codage
N’ est pas disponible dans LOGLINEAR et MANOVA. Le numéro des nouvelles variables codées est
k—1. Les observations de la modalité de référence sont codées O pour toutes les variables k1.
Une observation dans la ni®Me modalité est codée 0 pour toutes les variables indicatrices, sauf la
niéme, codée 1.
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