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Abstract:

The least absolute deviations method (LAD) is apdrtant alternative of the least squares
method (LS) for estimating the parameters of agggjon model.

The popularity of the least squares method LS sethamainly on the simplicity of the
calculations. However, nowadays, with the progdsthe data processing, the LAD can be
used as simply as the LS.

The minimization’s criteria used by the LS is thensof the squares of the residualsg?,

the minimization’s criteria used by the LAD methisdhe sum of the absolute values of the
residualsy | e | .

We do not dispose of an explicit formula to calteitlhe LAD estimator, because the absolute
value function is not derivable.

However the least absolute deviations estimatorhbmamalculated by applying an iterative
algorithm. Different approaches were programmead ttested; the used descriptor was a
hydrophobicity indicator.

Key words: LAD, LS, Minimization, Iterative algorithm, Hydrdywbicity indicator.



Résumeé :

La méthode des moindres écarts en valeurs absmlu@sAD) pourleast absolute deviations,
est une importante alternative a la méthode deadnes carrés (LS) lorsqu'il s’agit d’estimer
les paramétres d’'un modele de régression.

La popularité de la méthode des moindres carréy rgfse principalement sur la simplicité
des calculs. Mais aujourd’hui, avec les progréfidmrmatique, la méthode LAD peut étre
utilisée presque aussi simplement.

Le critere de minimisation utilisé par la méthodss dnoindres carrés est la somme des carrés

des résidus Y e’ alors que le critére de minimisation utilisé pamiéthode LAD est la

somme des valeurs absolue des résidupe | .

On ne dispose pas de formule explicite pour caldakestimateurs LAD puisque la fonction
valeur absolue n’est pas dérivable.

Les estimateurs LAD peuvent toutefois étre calc@@sappliquant un algorithme itératif.
Différents algorithmes ont été programmés puiségesin utilisant comme descripteurs un

indicateur d'hydrophobicité.

Mots clés :LAD, LS, Minimisation, Algorithme itératif, indicateuthd/drophobicité.
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CHAPITRE I
INTRODUCTION
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Les composés organiques industriels, estimésellament a 120 000 avec apparition
annuelle sur les marchés de 1000 produits nouvesusont pas toujours sans risques pour la

santé publique et I'environnement.

Les fichiers de données expérimentales, completsogenes et précis les concernant, s’ils
sont parfois disponibles, peuvent faire défaut m@ow les composés du commerce les plus

courants et les plus importants.

15



La détermination expérimentale systématique deetolés données manquantes qui se
traduirait par une lourde charge, économiquemestpportable pour les industriels et
l'autorité de régulation, dépasse les capacitésedeerche disponibles, nonobstant les larges

marges d’erreurs gqu’elle pourrait engendrer.

Aussi, la gestion systématique et globale des eis@mcourus par la présence sur le marché et
dans I'environnement de la grande masse de produntiques, ne peut reposer uniguement
sur la seule disponibilité des données expérimest@l’ou l'intérét a développer des modeles
quantitatifs qui permettent la prévision rapidegeicise de la toxicité et de I'évolution dans
I'environnement de polluants organiques, a pasiladseule information encodée dans leurs

formules structurales.

La concentration d’inhibition 50% de la croissafCéC 50) d’'une population derotozoaires
ciliés sert souvent d’indice de toxicité, on considere faction des polluants se manifeste
par un dysfonctionnement des membranes cellul@tedonc la toxicité éventuelle d’'une
molécule dépend de sa tendance a s’y accumulectddol, milieu apolaire, constitue un
modele simple des membranes, ce qui explique quenireuses relations structure /activité

integrent logP comme variable explicative.

L’analyse de régression est réalisée en utilissoivent, la méthode des moindres carrés

ordinaire.

L'utilisation de la méthode des moindres carrés damodele de régression linéaire nécessite

certaines hypothéses, notamment sur les erreurs.

En effet, I'estimateur des moindres carrés (LS) spopularité en partie au fait qu'il
posséde sous certaines hypotheses, la variancmatnparmi tous les estimateurs linéaires

non biaisés.

Pour construire le modele et admettre que les icoaifs de la régression sont sans
biais et convergents, on montre qu'il faut posence hypothéses:
a) Les résidus;ent une espérance (E) mathématique nulle:

@=0

b) Le modéele choisi est correct (aucune variabf@ieative n’a été omise).
c) Les résidus sont indépendants entre eux:
E(g.@)=0 Sii#]

16



leurs covariances sont nulles.
d) Les résidus ont tous méme variamépropriété d’homoscédascité).

Par ailleurs, I'emploi de tests statistiquearmmalyser la variation expliquée par la
régression conduit & admettre que:

e) Les résidus suivent une distribution normalel@aace- Gauss).

Il faut de plus mentionner que, méme si la majaliéé erreurs dans le modéle suivent une
distribution normale, il arrive souvent qu'un petibmbre d'observations suivent une
distribution différente. Dans ce cas, on dit géeHantillon est contaminé par des valeurs
aberrantes. Puisque les estimateurs Ls&dt peu sensibles aux données aberrantes, ils sont
particulierement adaptés a ce genre de situations.

Le but de ce travail consiste a faire une companagntre les méthodes LAD et LS en ce qui
concerne la modélisation de la toxicité CIC50 deakbols et 9 amines avec l'indicateur
d’hydrophobicité logP.

|- DEFINITIONS :

[.1.1- LAD :

En anglaideast absolue déviationa méthode des moindres écarts en valeurs alss@sie

une méthode de régression basée sur la minimisd¢idea somme des erreurs en valeurs

absolues le|.
.L1.2-LS:

En anglaideast squareda méthode des moindres carrés, est une métheodigoession

basée sur la minimisation de la somme des caréerdeursz e .

[.1.3- TOXICITE :
Propriété d’'une substance (poison) capable deutuétre vivant, pCIC50 signifie
log(1/CIC50) servira d'indicateur de toxicité (CICSConcentration d'inhibition 50 % de la

croissance.).

[.1.4- MODELISATION:
La modélisation des données est I'art d'extraisarfermations utiles d'un ensemble de
données obtenues par des mesures, et de condetisenformation dans un modeéle

exploitable.

[.1.5- REGRESSION :
17



Un probleme de régression consiste a étudier lmsggments de la valeur moyenne d'une
variable (aléatoire) quand une autre variable osiplrs autres variables prennent différentes
valeurs fixes. La premiere variable est appelémlibr dépendante ou variable expliquée, les
autres variables sont appelées variables indéptasjasariables explicatives. Comme dans
notre étude il y a une seule variable explicatbredit qu'il y a une régression simple;

lorsqu'il y a au moins deux variables explicatisadit qu'il y a une régression multiple.

[.1.6- COEFFICIENT DE DETERMINATION

Il est ensuite possible de quantifier la plus ounsitbonne adaptation de la droite de la

régression aux données grace au coefficient dendigtation R2.

[.1.7- ESTIMATION :

L'estimation est une opération ou action de prédaiesgrandeur, elle a pour objectif de
connaitre, a partir de lI'observation de I'échamtjlla véritable valeur d'une variable dans la
population (sa fréquence, s'il s'agit d'une vaeahlalitative ; sa moyenne, s'il s'agit d'une
variable quantitative).

Mais, du fait de l'incertitude liée aux fluctuatsod'échantillonnage, il est impossible de
connaitre avec certitude la valeur exacte danspalgtion : on ne peut quesbtimeren
calculant la probabilité que cette véritable vakseitrouve comprise dans un certain

intervalle.

[.1.8- PROTOZOAIRES :

Les Protozoaires, étant unicellulaires, sont daspetganismes de moins d'un millimetre,
pouvant s'associer en colonies.

lIs vivent exclusivement dans I'eau ou dans deideethumide. Ils sont connus pour étre

responsables de nombreuses maladies telle quddaana

[.2- PROBLEMATIQUE :

La méthode la plus utilisée pour estimer les pataaé’un modele de régression linéaire
simple est sans doute la méthode des moindresd&$¢ mais cette derniére présente moins
de robustesse aux valeurs aberrantes, qui sat aigguentes dans la recherche d’un
modéle, qui prédit la toxicité pCIC50 de 21alcael® amines en fonction du coefficient de
partage (Octanol/Eau) logP, d’ou le nécessaireursc®d une méthode alternative robuste aux

valeurs aberrantes.
18



[.3- SOLUTION PROPOSEE :
Comme il n'est pas rare de rencontrer le probléesednnées aberrantes, nous allons
modéliser nos données via la méthode LAD, cettdauket consiste a utiliser diverses

approches robustes, parmi lesquelles, les troimstés exploitées dans cette étude :

(1) La méthode des moindres carrés re-pondérédiément, désignée par LAD
(2) L'approche Itérative de base, désignée par LAD
(3) La méthode de la descente directe, désignéeAias.

[.4- ESQUISSE DE LA SOLUTION
La solution que nous avons proposée passe paial@ssésuivantes :
(1) Collecte des données.
(2) Modélisation des données par la méthode desdres carrés (LS).
(3) Programmation en langage Pascal des troisidigors de la méthode des moindres
écarts en valeur absolue :
i La méthode des moindres carrés re-pondérés uénatint.
ii L'approche itérative de base.
iii La méthode de la descente directe.
(4) Modélisation des données par les trois apptihd.
(5) Comparaison des modéles obtenus par les fppimehes LAD et le modéle LS.

I.5- PLAN DU MEMOIRE :

Ce mémoire comporte six chapitres, le premier ¢re@pbt une introduction visant a présenter
le cadre de notre travail, dans lequel la problématde cette étude a été exposée. Le
deuxieme chapitre intitulé état de I'art dévelofpméthodologie du travail.

Le troisieme chapitre parle de I'histoire des dméthodes LS et LAD, puis la statistique de
ces deux méthodes sera détaillée dans le quatdeapitre. Les résultats seront exposés et
discutés dans le cinquiéme chapitre, et nous achieyée mémoire par une conclusion
générale dans le sixieme chapitre.

A la fin de ce mémoire se trouve une bibliograghivie par une annexe comportant le code

source des programmes en langage Pascal.
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CHAPITRE II
ETAT DE L’ART
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II.1- TOXICITE :

Il est généralement admis que la toxicité de noodme substances, particulierement les
produits chimiques organiques industriels, estdaséquence de leur solubilité dans les
lipides, alors que leurs caractéristigues molémesaspécifiques ont peu ou pas d'influence.
Leur mode d'action consisterait en la destructies processus physiologiques associés aux
membranes cellulaires.

Les protozoairessont souvent utilisés pour I'évaluation de ladii&j les méthodes mises en
ceuvre sont basées sur des criteres morphologiguta;structuraux, éthologiques et
métaboliques

L'inhibition de la croissance d'une populationwesindicateur trés en vogue, parce qu'il peut
étre déterminé directement ou indirectement ad'adin équipement électronique, ce qui
permet I'acquisition rapide des observations néesspour les analyses de régression. Nous
considérerons la concentration d'inhibition 50%aleroissance (CIC50), dont le logarithme
de l'inverse, soit pCIC50 = log (CIC5H)servira d'indicateur de toxicité.

[I.2- COLLECTE DES DONNEES :

Les tests de toxicité ont été réalisés (SchulthA01%n examinant la croissance d'une
population deTetrahymena pyriformid_a température a été fixée a 27 + 1°C et lesessd
été menés dans des erlenmeyers de 250 ml, conte®ankt d'un milieu dont la composition

est précisée ci apres :

Eau distillée 1000 mL

Protéose peptone | 20 g

D-glucose 59

extrait de levure 19

FeEDTA 1 mL d'une solution a3 % (masse/v)
pH 7,35

Ce milieu est inoculé avec 0,25 ml d'une cultuneteonant approximativement 36000 cellules
par ml. La croissance des ciliés est suivie pactspghotométrie, en mesurant la densité

optique (absorbance) a 540 nm apres 48 heuresilbdtion.

Plusieurs criteres ont guidé au choix des comptmségues examinés. Tous sont disponibles

dans le commerce avec une pureté suffisante (95 lug), ce qui ne nécessite pas une re-
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purification préalablement au test. Des précautions été observées afin d'assurer une
diversité concernant, a la fois, les propriétésspiorchimiques et la position des substituants.
Les solutions stocks des divers composés toxiqued, été préparees dans le
diméthylsulfoxide (DMSO) a des concentrations dd @, 25 et 50 grammes par litre. Dans
chaque cas, le volume de solution stock ajoutéagh fiole est limité par la concentration
finale de DMSO qui ne doit pas excéder 0,75 % (@b@ar fiole), quantité qui n'altere pas la

reproduction dd étrahymena

[1.3- COEFFICIENT DE PARTAGE (OCTANOL/EAU) LOGP:

Le coefficient de partagappelé ausdiog Kow est une mesure de la solubilité différentielle
de composeés chimiques dans deux solvants (coeffideepartage Octanol/Eau), logP est égal
au logarithme du rapport des concentrations deulstance étudiée dans l'octanol et dans
l'eau, logP =Log(G: /Cea), Cette valeur permet d'appréhender le caractgdeophile ou
hydrophobe (lipophile) d'une molécule. En effetlogiP est positif et tres élevé,cela exprime
le fait que la molécule considérée est bien plusbé® dans I'octanol que dans I'eau,ce qui
reflete son caractére lipophile,et inversement. Wadeur de logP=0 signifie que la molécule

se répartit de maniere égale entre les deux plea€is =Ceau

[1.4- AMINES :

Découvertes en 1849, par Wurtz les amines furetilement appelées alcaloides artificiels.
Une amine est un composé organique dérivé de I'ammoniac aatdins hydrogénes ont été
remplacés par un groupement carboné. Si I'un dé®mes liés a I'atome d'azote fait partie
d'un groupement carbonyle, la molécule appartidat a

famille des amides,On parle d'amine primaire, séama ou tertiaire selon que I'on a un, deux

ou trois hydrogenes substitués.

Hitne: N Hihee: N RN
\R ( \R 3( \R
1 5 1 5 1
Amine primaire Amine secondaire Amine tertiaire
[1.5- ALCOOLS :

En chimie organique, uacool est un composé organique dont I'un des carbonks-(te
étant tétragonal) est lié & un groupement hydrokgél). L'éthanol (ou alcool éthylique)

entrant dans la composition des boissons alcoslisgteun cas particulier d'alcool, mais tous
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les alcools ne sont pas propres a la consommé&tioparticulier, le méthanol est toxique et
mortel a haute dose.
Nous distinguons trois types, I'alcool primairec@edaire ou tertiaire selon que l'on a un,

deux ou trois hydrogénes substitués.

OH OH OH

Hin. Hinng, Rslim,

R R
! 2 L 2

Alcool primaire Alcool secondaire Alcool tertiaire

L'éthanol est une substance psychotrope toxique woortelle en grande quantité, méme en
quantité modérée en cas de consommation réguksrautres alcools sont généralement

beaucoup plus toxiques.

[1.6- MODELISATION DES DONNEES :

Les relations LAD et LS ont été déterminées engumepour variable dépendante le
logarithme de l'inverse de CIC50 en (mmol / litet)pour variable explicative logP.

Les données ont été modélisées en utilisant l@ségm par la méthode des moindres carrés
de Minitab, et pour la méthode des moindres éeartgleurs absolues (LAD), a I'aide
d’applications programmées en langage Pascal etitatidles sous Windows.

Les données utilisées dans ce travail sont condsrtans le tableaul:
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Tableaul : Données.

N° Composé logP pCIC5(
1 Méthanol -0.77 -2,77
2 Ethanol -0.31 -2,41
3 Propan-1-ol 0.25 -1,84
4 Butan-1-ol 0.88 -1,52
5 Pentan-1-ol 1.56 -1,12
6 Hexan-1-ol 2.03 -0,47
7 Heptan-1-ol 257 0,02
8 Octan-1-ol 3.15 0,5
9 Nonar-1-ol 3.69 0,77
10 Decan-1-ol 4.23 1,1
11 Undecan-1-ol 4.77 1,87
12 Dodecan-1-ol 513 2,07
13 Tridecan-1-ol 5.67 2,28
14 Propan-2-ol 0.05 -1,99
15 Pentan-2-ol 1.21 -1,25
16 Pentan-3-ol 1.21 -1,33
17 2-methylbutan-1-gI  1.42 -1,13
18 3-methylbutan-1-dl  1.42 -1,13
19 3-methylbutan-2-dl  1.28 -1,08
20 (ter) pentanol 1.21 -1,27
21 (neo) pentanol 1.57 -0,96
22 1-propylamine 0.48 -0,85
23 1-butylamine 0.97 -0,7
24 1l-amylamine 1.47 -0,61
25 1-hexylamine 2.06 -0,34
26 1-heptylamine 257 0,1
27 1-octylamine 3.04 0,51
28 1-nonylamine 3.57 1,59
29 1-decylamine 4.1 1,95
30 1-undecylamine 4.63 2,26
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[1.7- TROIS APPROCHES LAD EXPLOITEES :

Nous présentons dans ce paragraphe les trois dq@sr@&D qui ont été mises en ceuvre au
cours de ce travail. Tous les algorithmes utilidestparameétres du modele trouves par la
méthode LS comme parametres d'initialisation, pasuite calculer les parametres du

modele LAD, ce qui permet une économie en tempsatibell.

11.7.1- METHODE DES MOINDRES CARRES RE-PONDERES ITERATIV EMENT :

Le principe de la méthode des moindres carrés péaaénsiste a calculer la régression et les
résidus, a assigner a chaque individu un poidstatiaplus faible que le résidu est grand, et a
faire une nouvelle régression.

Avec la méthode des moindres carrés re-pondérasiviement, on fait pareil, mais on itére

jusqu'a ce que les parameétres se stabilisent.

L'algorithme effectue une minimisation pour trouneet b:

1
- b(n—l) - m(n—l)xi |

W N-1 N
(')Zwi(Yi = by =M, X;)? OUw, = v
i=0 .

br-1) Mn-1y représentent les parametres trouves par l'ioératiecédente (n-1), By, mn) sont
les parameétres a trouver lors de la présenteidérét).

Prendre les dérivées partielles de (i) par rapgpbrtet m.

odoNa _ N-1
(if) E iZ::,) w; (Y; =By = my Xi)? = _ZD;) w; (Y = by = me,y X;)

d wa = !
(”I) d_m;Wi(Yi _b(n)_m(n)xi)2 - Dz Wi X (Y; = by = m,y X5)

i=0
Poser (ii) et (iii) égal a 0, pour trouver le nmmim de chaque équation.

(V) 205" v, -, - m x ) =0

N-1
(V) _ZDZ Wixi(Yi _b(n) _m(n)xi) =0

i=0

(iv) et (v) peuvent étre simplifié.

N-1 N-1 N-1
(vi) ZVVIYI =b(n)zvvi +m(n)zvvixi
i=0 i=0 i=0

2

e N-1 N-1 N-1
(V”) zWiXiYi = b(n)zWiXi +m(n)ZWi (Xi)
i=0 i=0 i=0

Dans (vi) et (vii) les seules inconnues sont b eemutilisant la méthode préférée pour

résoudre le systeme de deux équations de deuxnnesron trouvera (viii) et (ix) :
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(V|||) b _& i i — it — i — it
m N-1 N- , N -1 2
Wizw|(xi) _( W|X|J
i=0 i=0 i=0
N -1 N-1 N-1 N-1
H - Wixi WiYi + Wi WiXiYi
(IX) - i= i=0 i=0 i=0
m -1 N-1 N-1 2
w 3w 0, - Swx, |
i=0 i=0 i=0

Apres un nombre suffisant d'itérationg, iviii) et (ix) vont définir les parametres de la
méthode des moindres carrés re-pondérés itérativerfiedD,), La figurel reproduit

I'algorigramme correspondant.
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Début

L|re
xl YI!

Mo Do, No

Calculer

_ 1 <

I |Y| _b(n—l) ~Mhy X |

A 4

Calculer
M)

n=n+1

Sinpg<n

Ecrire

D

Figurel : Algorigramme de la méthode des moindres carrgongelerés.
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I1.7.2- APPROCHE ITERATIVE DE BASE :
Cet algorithme se base sur le principe de la médimmdérée, introduite par Laplace (voir le
chapitrelll).

(i) Poser k=0, et trouver ginitial trouvé par la méthode des moindres carrés.

(ii) Poser k=k+1et obtenir une nouvelle estimatienb en fixant m;.

Nj
i=1
(iif) Obtenir une nouvelle estimation de m en fikan

.,

(vi) Une fois que met kk ne dérivent pas au dessus de l'ordre de tolérmméter, m et k

b, = MED(Yi -m_, X,

m, = MED(|Xi|<>Lbk
X

vont définir les parametres de I'approche itératieebase (LAD).
Sinon aller a I'étape (ii).

La figure2 reproduit I'algorigramme correspondant a I'algomite itératif de base.

REMARQUE :

0 : c'est I'opérateur de réplication

Exemple A ¢ B produit B répliquer A fois.

MED: c'est la médiane pondérée des données, un pusdd pst associé a chague donnée,

elle est déterminée avec la procédure suivante:

y

Y= MED(VViOXi

N
(i) Calculei, = %Zwi .

i=1
(ii) Associer a chaque donnée son poids correspundaclasser les;Xar ordre croissant.
(iii) Sommer les poids ordonnés jusqu'a ce JusV;> Wy
(iv) prendre le premier pui satisfait . W;> W,
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( Début >

A 4
Lire
Xi, Yi, m,,
b, U.

0

\ 4

Poser
kzo,mzmo

v

Poser
k = k+1.

v

Calculer
b = MED(Yi -Mme X

Calculer

m = MED[\X‘\OM‘N]
X i

A

)

Ecrire
mg, bk de
la LAD ».

C

Figure2 : Algorigramme de I'approche itérative de base.
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11.7.3- METHODE DE LA DESCENTE DIRECTE:
Cet algorithme se base sur le principe de la médimmdérée, introduite par Laplace (voir le
chapitrelll).

(i) poser k=0, choisir gy et p qui sont la solution de la méthode des moindressaet
choisir J qui donn(*?(j -m, X, —bo‘ minimale.
(i) poser k=k+1 et utiliser la médiane pondéréargoouverb:

Y X

: N

b, = ME

i=1

X,

J

(iii) Si by- b1 est au dessous de l'ordre de tolérance alletapd'€iv), sinon poser J=i et aller
a l'étape 2.

(iv) Laisser b* =k, m*=£—b—ou b*, m* vont définir les parametres de la méthdeela
X X

J J

descente directe (LAJ).

La figure3 reproduit I'algorigramme correspondant a I'algomiie de la descente directe.
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<: Début :)

v

Lire
Xil Yi’ m01
b, U.

y

k=0.

A
Choisir l'indice j: Ej
minimale
(Ei=lyi — m*x; - bl).

|

| =k+1.

v

Trouverb, = MED

x| >
%
- =<
1
Rl

— 5

|bk-bk-1 | <U > J=i.

<
o

Calculer m= —-——«
Xi j

Ecrire
m, b, de
la LAD 3

Fm.

X

<

Figure3: Algorlgramme de la méthode de la descente directe
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CHAPITRE III
DECOUVERTE DES ESTIMATEURS LS
ET LAD
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[11.1- HISTORIQUE DE L'ESTIMATION LAD (1757-1955) :

Parmi les estimateurs robustes, les estimateAid ont probablement l'histoire la plus
ancienne. En effet, Ronchetti (1987) mentionnergeio retrouve des traces dans l'oeuvre de
Galilée (1632), intitulééDialogo dei massimi sistemil,e probleme était alors de déterminer
la distance de la terre a une étoile recemmentudecte a cette époque. C'est cependant a
Boscovich (1757) que I'on reconnait généralemaritdduction du critére d'estimation LAD
(Harter,1974 ; Ronchetti, 1987, Dielman,1992).

L'un des problémes qui excita le plus, la curiodi¢é hommes de science X\M11I°™siécle
fut celui de la détermination de I'ellipticité deterre. C'est dans ce contexte, pres d'un demi-
siécle avant I'annonce par (Legendre,1805) du ipeéndes moindres carrés et vingt ans avant
la naissance de Gauss en 1777, que Roger Josepbvidbs(1757) proposa une procédure
pour déterminer les parameétres du modele de régndgseaire simple

y. = B+t Bx +&,i=1,...,n

AN AN

Pour obtenir la droitey = ,80 + ,le décrivant au mieux les observations, il proposa le
critére de l'estimation LAD :

i

i=1

Y _Eo_ﬁlxi

P ‘

En imposant que la droite estimée passe par |lecidatdes donnéééﬂ? Y) , en ajoutant la

condition :
n — —

Z (Yi _IBO_Ingi): 0

i =1
Boscovich justifia cette approche de la manierezasue. Le critere de I'estimation LAD
comme étant nécessaire pour que la solution segi gmoche que possible des observations,
et la condition supplémentaire pour que les errpasitives et négatives soient de probabilité
égales.
En effet cette condition signifie que la somme desurs positives et négatives doit étre la

méme. De plus, elle peut se mettre sous la forme :

—~

Yy -B,-B.x =0
(1)

d'ou
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,30 =Yy - lglx
(2)
Et le probléme se réduit alors & minimiser :

n (yi "7)'ﬁl(xi '?)‘

Par conséquent, la détermination de la "droite decBvich" satisfaisant les deux criteres

i=1

revient a déterminer la perfﬁ’@ de I'équation (2), puis a évaluer I'ordonnéerigine ,?:’0 par

I'équation (1). Ce n'est cependant que trois ams faird, en 1760, que Boscovich donna une
procédure géomeétrique permettant de résoudre tiéqug). Cette procédure est décrite en
détails dans un article d'Eisenhart (1961).

Sept ans avant de s'intéresser aux estimaté\lds, Laplace (1786) proposa une procédure

permettant d'estimer les paramétres d'un modétégtession linéaire simple en se basant sur

le critére L_ .En d'autres termes, il proposa une solution paauver (Eo , El) qui

minimise :

m ax yi _:Bo_ﬁlxi m

1<i<n ‘ 1<i

Dans une publication ultérieure, Laplace (1793)ppsa une procédure qu'il qualifie lui-

X‘ei‘
n

N

méme de plus simple. Cette procédure, basée sdelescritéres qu'avait proposé Boscovich
en 1757, a l'avantage d'étre analytique alors cglee qroposée par Boscovich était
géomeétrique.

L'intérét de cette procédure analytique réside ddas facilité a obtenir les
paramétre;?o et El lorsque le nombre d'observations augmente. Celiidicn analytique
de Laplace est élégante et mérite d'étre rappeilden adoptant les notations suivantes
Yi=y-yetX= X=)
Le probléeme revient a trouver la valeurftigui minimise la fonction
n
F(B)=2 1y - BX,]
i=1
3)
Notons que les valeurs; peuvent étre supposées non nulléxI ¢O) puisque

f(B)=> |y.|+> |y, - BX,| ., lapremiére somme étant prise pour
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les Xi nuls et la seconde somme pour ¥son nuls. Le minimum de la fonctioh étant

atteint pour la méme valeur geéque celle rendant la seconde somme minimale. Letifom

(3) peut s'écrire :

f (,5):i§:lfi (B) avect, (8)=|Y, 8% |

Chaque fonction fi (,8) est continue, linéaire par morcedwonvexe.

Elle est formée de deux droites avec un minimu Xri -0 |- Sapente est donnée par

X .
|

. Yy

- |X . | si f (———

| X .

()= ,

+ |x . | si g ) —

| X .

Pour étudier la pente fig 3) , il s'agit d'ordonner en ordre croissant les rapqogr_t de

X.
|

_ YooY Y
maniere a ce que :
X 1

IN
N

N

N
=]

Ceci peut toujours étre fait en renumérotant leseolations. Ces rapport\s(L seront
X
k

désignés par,g(k ) kK =1,..n pour B <, , chacune des fonctiohs (B) aune

pente de‘xi ‘ et par conséquent la pente de la fonction (1.8)lesnée par :

t(p)= -

|
I

i tMMs

1

f (B) étant continue, linéaire par morceaux et convelte,atteint son minimum lorsque sa

pente change de signe, c'est-a-dire PO tel que :

—Zn: X.‘+2§
i=1 I i=1

XK‘<O et—zn:xl‘+ZXK‘2

r
i=1 k=1

Dans le cas ol : —Zn:|xi|+22|x| =0
i=1 k=1
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La solution n'espas uniquepans ce cas, pour toute val&ﬂelle que :
'B(r) < B < (’B(r +1)] L (B)x soit minimale.

~ Y Y.
Notons encore quézx—r est appelémédiane pondérédes x—' , avec poid#(i ‘ . Ainsi,

r
dans le cas ou la droite LAD doit satisfaire lecsetcritere de Boscovich, elle passe par le
centroide des données et par I'une des observatiomins.

C'est a Gauss (1809) que I'on doit une étape impi@rtde la caractérisation des estimateurs
LAD. Contrairement a Boscovich, il étudia la méthodesisiant & minimiser la somme des
erreurs en valeur absolue sans la restriction guesomme soit nulle (appliquant uniquement
le critere 1). A cette époque, Gauss ne sembkiltedirs pas savoir que cette restriction avait
été introduite par Boscovich, puisqu'il I'attribaeLaplace. D'autre part, Gauss s'intéressa a
I'estimation LAD dans un modele de régression Ineéaultiple, en cherchant le vecteur de

paramétres{,@l,....,ﬁp)qui minimise :

Il mentionna que cette méthode fournit nécessainemeésidus nuls et gu'elle n'utilise les

yi_)ﬁﬁl_--"xm/gp Ael‘

autres (n - p) résidus que dans la détermination du choixpd€sidus nuls. De plus, il

mentionne que la solution obtenue par cette méthadt pas modifiée si la valeur desst
augmentée ou diminuée sans que les résidus chatgeigne. Gauss remarqua €galement

gue la méthode consistant a minimiser

n

> 2

o~ n
e ‘ avec la restriction quE
i=1 i=

i=1

ei ‘: fournit nécessairemefy - 1) résidus

nuls. Dans le cas de la régression linéaire simpl@p= 2) traitée par Laplace avec la
restriction que la somme des résidus soit nullgliirent effectivement une droite passant par
l'une des observations, c'est-a-dire qu'un dedugsst nul.

Bloomfield et Steiger (1983) prouvent ce résultandiquent qu'il pourrait bien étre I'un des
premiers en programmation linéaire, mais pas gasdand pour que Gauss le démontre.
Avec lI'annonce par Legendre (1805) de la méthoderaendres carrés et son développement
par Gauss (1809, 1823, 1828) et Laplace (1812) basda théorie des probabilités, la
méthode d'estimation LApbua un role secondaire durant la plus grande epaitiXIX°™®
siecle. Ce n'est qu'en 1887 que cette méthode seidaice grace au travail d'Edgeworth.
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En effet, Edgeworth supprima la restriction faite Boscovich que la somme des résidus soit
nulle. Il présenta d'un point de vue géométrique procédure générale décrite ici dans le cas

de la régression linéaire simgle= 2).

Les n observations sont noté@sl(xl; yl),..., Pn (Xn ; yn ) .En posant ;=1 et en

traitant Pmy comme l'origine (en soustrayaRt des autres observations), la procédure de
Laplace peut s'appliquer. Or la droite ainsi ford&epasser par Rntontiendra l'une des
autres observations, disoism. Traitant cette nouvelle observation comme Il'ogion
trouve une droite passant par une autre observBtipret ainsi de suite. Cette procédure ne
requiert pas plus de= n - 1étapes, chacune représentant le calcul d'une neéd@mdérée,
puisqu'elle se termine lorsque PAPm.,

Lorsquep > 2, l'algorithme, bien que plus compliqué, est anatgti revient a fixefp - 1)
des parametres a estimer puis a utiliser la proeédea Laplace pour déterminer la valeur
optimale du parametre restant.

Notons finalement que l'algorithme décrit ci-desslams le cas de la régression linéaire
simple présente certains défauts. Par exemple,pkesit que sur l'une des droites obtenues, il
y ait trois observations (d'indidg i, etis) conduisant la procédure a faire un cycle de larfaco

suivantei - | . i 2 S I sans conduire pour autant & diminuer la somme des
1 1

résidus en valeur absolue comme l'indique Spo$R@q). Karst (1958) mentionne que cette
procédure peut s'arréter prématurément. C'estddocaque par exemple la droite forcée a

passer pap,, contient I'observatiop, , et vice-versa, mais n'est pas optimale.

Une implantation en langage Fortran de cet algmétha été faite par Sadovski (1974)
permettant d'éviter les problémes décrits ci-dessus
Rhodes (1930) trouva la solution graphique d'Edgdwdifficile a appliquer en pratique. I
proposa alors une procédure itérative que |'on g=utmer ainsi :

() Choisir arbitrairemenp - 1 équations.

(i) Les utiliser pour éliminer leg -1 premiers parametres du probleme.

(iif) Utiliser la procédure de Laplace pour estinte parameétre restant.

(iv) Associer I'équation correspondant au poiatl@nsemble dgs-1 équations.

(v) Si 'ensemble dgséquations se repegefois, on s'arréte. Sinon, on élimine I'équation la
plus ancienne et I'on retourne au point 2.
Cette procédure reste cependant difficile a utildans des problemes pratiques compte tenu

des moyens de I'époque.
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C'est grace au travail de Charnes, Cooper et Fawgu§l955) que lintérét porté aux
estimateurs LAD a été le plus stimulé. Comme adtéve a la méthode des moindres carrés,
ils proposerent I'utilisation de la programmatim@ire pour calculer les estimateurs LAD
Charnes, Cooper et Fergusson (1955) ont montréleyyeobléme de régression linéaire
multiple basé sur la norme LADpeut se mettre sous la forme d'un probleme de
programmation linéaire; pour cela, ils considénestrésidus comme la différence de deux

variables non négatives.
En posant € = U — Y ou GV > Oreprésentent les déviations positives et

négatives respectivement, le probleme devient :

- - - n
minimiser ) (ui +vi )
i=1

Oou L1,...... ,23\ sont sans restriction de signe. Ainsi, le probledeerégression linéaire
1 p

multiple basé sur la norme LAPeut étre formulé comme un probleme de programmatio

linéaire avec @ + p variables eh contraintes.

Cette formulation du probléme correspond a la fopmmale et a pu étre résolu en utilisant la
méthode du simplexe. Cependant, il a rapidementegétgnnu que la structure de ce type de
probleme pouvait étre prise en compte pour améliargperformance des algorithmes. En
effet, Wagner (1959) proposa une formulation derobléme basée sur le dual, ce qui permit
a Barrodale et Young (1966) de mettre au point lgordhme relativement rapide. Par la

suite, de nombreuses publications furent consacrd&taboration d'algorithmes de plus en

plus performants.

[1.2- DECOUVERTE DE L'ESTIMATION LS

La découverte de l'estimation 8éthode des moindres carrés) mérite d'étre rappeilée

puisqu'elle fut a l'origine de I'une des plus gemdisputes dans I'histoire de la statistique.

Adrien Marie Legendre (1805) publia le premier l&thode des moindres carrés. Il donna une

explication claire de la méthode en donnant lesatgiis normales et en fournissant un

exemple numérique.

Selon Stigler (1981), Robert Adrain, un américginblia la méthode vers la fin de I'année

1808 ou au début de I'année 1809. Selon Stiglér7(1B078), il se pourrait que Robert Adrain
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ait "découvert" cette méthode dans l'ouvrage deehdre (1805). Cependant, quatre ans apres
la publication de Legendre, Gauss (1809) a le gmude réclamer la paternité de la méthode
des moindres carrés, en prétendant I'avoir utild&suis 1795. La revendication de Gauss
déclencha l'une des plus grandes disputes scepradi dont les détails sont présentés et
résumés dans un article de Plackett (1972). Biem lgudoute subsiste, plusieurs faits
troublants semblent indiquer que Gauss a effectvenutilisé la méthode des moindres
carrés avant 1805. En particulier, Gauss prétenil ajyarlé de cette méthode a certains
astronomes (Olbers, Lindenau et von Zach) avanb.1B@ plus, dans une lettre de Gauss
datant de 1799, il est fait mention de "ma méthpdahs qu'un nom y soit donné. Il semble
difficile de ne pas le croire, vu l'extraordinaicempétence reconnue a Gauss comme
mathématicien.

Il reste cependant une question trés importanteelle importance attachait Gauss a cette
découverte ? La réponse pourrait étre que Gauss,goie jugeant cette méthode utile, n'a pas
réussi a communiquer son importance a ses contampoavant 1809. En effet, dans sa
publication de 1809, Gauss est allé bien plus tnie Legendre dans ses développements
autant conceptuels que techniques. C'est dansrtade aju'il lie la méthode des moindres
carrés a la loi normale (Gaussienne) des erreupsopose également un algorithme pour le
calcul des estimateurs. Son travail a d'ailleuésdiscuté par plusieurs auteurs comme Seal
(1967), Eisenhart (1968), Goldstine (1977), Spit#8) et Sheynin (1979).

Gauss a certainement été le plus grand mathénmatigiecette époque, mais c'est Legendre
qui a cristallisé l'idée de la méthode des moindesés sous une forme compréhensible par

ses contemporains.
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IV.1- INTRODUCTION :

La méthode des moindres écarts en valeurs absalydasieurs notations, comme LAD
(Least absolute deviations), MAD (Minimum absoluteviations), LAR (Least absolute
residuals), la normejLet LAV (Least absolute values), dans ce travaiisnatiliserons la
notation LAD.

IV.2- METHODES D'ESTIMATIONS :
Il existe plusieurs méthodes d'estimation des peanas®; les méthodes considérées par la

suite, concernent principalement I'estimatiéxD, etl’estimationLS.

IV.2.1- CESTIMATION LAD :

La méthode des moindres écarts en valeurs absalitesnméthode LAD(En anglais : least
absolute déviations), est 'une des principalesratttives a la méthode des moindres carrés
lorsqu’il s’agit d’estimer les parameéetre d’'un maalale régression. Elle a été introduite
presque cinquante ans avant la méthode des moiedress, en 1757 par Roger Joseph
Boscovich. Il utilisa cette procédure dans le litdncilier des mesures incohérentes dans le
cadre de l'estimation de la forme de la terre. rei&@imon Laplace adopta cette méthode
trente ans plus tard, mais elle fut ensuite édtippar la méthode des moindres carrés
développées par Legendre et Gauss, la popularité dethode des moindres carrés repose
principalement sur la simplicit¢ des calculs Maigjoard’hui, avec les progrés de

I'informatique, la méthode LAD, peut étre utiliseesque aussi simplement.

IV.2.1.1- LE MODELE DE REGRESSION LINEAIRE SIMPLE :
Le modéle de régression simple est donné par :

Y, = By + B.X + €&
(4)

A partir des n observatio(uxi Yj ) il s'agit d’estimer les parametrgl, et £, du modéle

par ,80 etﬂl. On obtient ainsi des valeurs estimées :

—~

Yi = Bo + Ba1x,
qui ne doivent pas étre trop éIoignéeslpe du moins si le modele est correct. Cela signifie

que les estimateur8get B1doivent étre choisis de telle sorte que les résidusiodele :
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€, =Yy T Vi
soient petits .Le critére utilisé par la méthods nindres carrés est de minimiser la somme

des carrés des résidus :

zeizzz(yi _Eo_ﬁlxi)z

(5)
Le critére utilisé par la méthode LAD est de mirgarila somme des valeurs absolues des

résidus :

Ty |=x |yi - Bo T Byx
(6) Il sS'agitWioici de choisirB etpqde telle sorte que (6) soit
minimale .Dans un certain sens, il peut paraitos phaturel de vouloir minimiser (6) plutot
gue (5). Pourtant, le calcul des estimateurs LAID pus complexe. En particulier, on ne
dispose pas de formule explicite pour calcyfgyet 51 comme c’est le cas avec la méthode

des moindres carrés, puisque la fonction valeunlabs’est pas dérivable. Les estimateurs

LAD, peuvent toutefois étre calculés par des algorithitéestifs.

IV.2.1.2- TEST D’'HYPOTHESE SUR LA PENTE 2;:

On va voir dans cette section comment tester I'tygse nulle :
0B, =0

contre I'hypothése alternative :

H

H,:8,#0
en utilisant la régression LAD.

Il s’agit tout d’abord d’estimer les paramétresnuloldéle,80 et,B1 par les estimateurs LAD

BoetB1. On calcule alors les valeurs estimées LAD.

Yi = ,Bo + 'lei
Et les résidus LAD :

& =Y ~Yi
Comme la droite LAD passe par deux points, on@silus nuls (si I'on n’est pas dans un cas

de dégénérescence). On classentes n— 2 résidus non nuls par ordre croissant de telle
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sorte quee, soit le plus petit résidus non nel, le second plus petit résidu non nul, et ainsi

de suite.

Soit k, , I'entier le plus proche dgm + 1)/2 - m etsoik,, I'entier le plus proche

de(m +1)/2++/m , on définit :

\/Fe - €

R k k

S 2 1

4
(7) L'écart type de I'estimateur LAB est alors
estimé par :
—~ r
s (£1) = —
JE (xi - %)

(8)

Et la statistique pour test«Ho est donnée par :

9)

On rejetteH 0 a un seuil de significatioor si cette statistiqueLAD est plus grande que la

valeur critique'[a/2 n—»2que I'on trouve dans une table de Student.

On remarque que cette procédure est tres simdasedle utilisée par la méthode des

moindres carrés, ou rappelons-le, I'écart typeastimateur de,B1 était estimé par :
o

VY (x, - x)?

(20) Il s’agit donc de la méme formqlee (8) sauf

s(B,)=

que ler défini par (7)est remplacé dans (1@ar I'estimateur habituetr de I'écart typeo

des erreurss; du modélde rapport entre les écarts type de I'estimateubDlek celui des

moindres carrés est donc égahﬁa :
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IV.2.2- ESTIMATION LS :
IV.2.2.1- LE MODELE DE REGRESSION LINEAIRE SIMPLE :

Considérons un échantillon de observations pair€g,,y,),(X,, Y,),.....,(%, ,¥, ). Nous

avons vu gue le modéle de régression linéaire, l@pipe modéle de régression simple,

suppose, pour tout=1,.....n, la relation:

Vi = Bo*t ByXy * g
Ou les ¢ sontdes quantités aléatoires inobservables, que nqusllefons dorénavant les
erreurs.Ainsi les y, sont des variables aléatoires (car elles déperdksgt), alors que les
X, sont considéres comme des nombres fixés. En sappbespérance des nulle, on a

ainsi:

E(y;) =By +Byx; + E(e)
= By + B1X;

Var(y;)=Var(By+ B +&)=Var(g)

Afin de pouvoir faire de I'inférence sur la droie régression :
Hy (X) = By + BiX
a partir de la droite des moindres carrés :
y (x)= B0+ B1x
on fait généralement les hypothéses supplémentireantes sur ces variables

aléatoires ¢, .

La variance deg, est égale a une quantit& (inconnue) ne dépendant paskgeOn a donc

pour touti =1,.....n :

\/ar(‘si ):Var(yi ):02

* Lesg¢ sontindépendantes.
* Les ¢ sont normalement distribuées.
Ces trois conditions reviennent a dire que lesabdes aléatoires, sont indépendantes et

identiquement distribuées (i.i.d.) selon une laimale d’espérance nulle et de variaate

On note parfois:
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g iid N(0?)
(11)
Remarquons que: la normalité desi implique la normalité desy, (unyi s’obtenant d’'un

& par une simple addition de la constaﬁﬂb +,6’1Xi )de méme que l'indépendance des

implique l'indépendance dgs. On a en effet, Si # |
Cov(y,, yj)=CoUBy+ By x+§ . Bo+Brx +§g )
=Cov (¢ €| )=0
Rappelons a ce sujet que l'indépendance entre iables dont la distribution conjointe est
normale bivariée est équivalente a la nullité de émvariance.

Lorsque I'on utilise un modele de régression simpiesuppose donc que I'on a tiré un

échantillon deg, distribués selon (11). Cependant, on n'observeepss , on observe a la
place les variables aléatoirgs définies par (4) a partir de ces pour des valeursg, fixées

par avance et de parameéti@set 3, inconnus.

IV.2.2.2- ESTIMATION DE LA VARIANCE DES ERREURS :
Cette quantité est toutefois inconnue et doit étenee.

Si les erreurss, pouvaient étre observées, un estimateur non hi@g& serait donné par la
formule habituelle :

Z(gi _5_)2
n -1

ou £ serait la moyenne des . Or ces quantités ne sont pas observables. hais avons
vu que les erreurs, peuvent étre estimées par les résidus du modele :
€& =Y 7Y

ou les:

y\i:ﬁo-'-ﬁ\lxi

— —

y_+,81(Xi—X)

sont les valeurs estimées ges Ainsi, nous allons estimeg” en utilisant la somme des

carrés des résidus comme estimateur de la somsnead@s des erreurs :

S, -e)?=xe?=3(y% - yi)?
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ou e désigne la moyenne des (on a vu que la somme, donc la moyenne, des &l

nulle).

or, comme on a vu que

~ ~ 2
Z(yi—yi)2=2yi2—2yi
ona:
E (2 (y; -vi)2)=3 E(y;2)-3% E(V;?)
s (ar ¢, »eE2 ¢ -z (var @ r E2 G )
or,ona:

E(y)=E(Bo+Aix, )
=€ (Fo)+ x; £ (51)
=B xi by
=E (v )
on obtient ainsi :
E (2 (y; -vi)?)=x(var(y) -z valy))
:nJZ—ZVar ﬁi )
d’autre part, on a :

Var(yi ):Var(

1)

Bo+ B
:Var(ﬁ )+ xVar(ﬁ1)+ ; COV(ﬂO »51)
zx

x.zaz 2X. XO'2
= + I — |
2 \2 1\ 2
”Z(XJ‘X) Z(XJ_X) Z(XJ‘X)
2
2 > X .
_ g J 2 _ -
= —2 - +><i 2xixJ
Z(Xi_x)
2 _
_ a? ZXJ nx2 2
= > +><I -2X; X+ X
_ n n
Z(Xi_x)
_\2
0.2 Z(X —X) .2
= (s, )
_ n !
Z(Xi_x)
—\2
-s20 1, (XI_X

on obtient ainsi :



m
7/ N\
™
—_
x
|
x|
N —
N

Ne—
1
Z
Q
N
|
Q
N
>
+
™
—
x
|
x|
~—
N

=o2(n- P

on peut ainsi définir un estimateur sans biais*den posant :

~ 2 _ _ 3. 2_/\2 __2
2 TU; =107 SCey S0t~ SGeq _ZU; -¥)2-By x(x -
n-2 n-2 n-2 n-2

S

on estime par ailleurs I'écart type des erreuia :p

\/Z(yi-yi)z
S = .
n-2

IV.2.2.3- TEST SUR LA PENTE :
L’estimateur,@l est normalement distribué, d’espérarge et de variance que I'on note ici

par :

7 s

il s’ensuit que la quantité :

—

'Bl_ﬂl

o (F1)
ou a(,ﬁ’l) désigne la racine carrée dez(ﬁl) , Suit une loi normale standardisée. Or cette

guantité ne peut pas étre utilisée pour un probléenst d’hypothéses puisque on ne connait

pas la valeur dg . En pratique, on estim@™ (,Z’l) par :

S%ﬁdzz(:_;y

ol s’est l'estimateur sans biais dg” défini ci-dessus. On peut alors montrer que la

2

quantité :
,81 B :81
s(#.)
ou s(,@l) désigne la racine carrée dé(,g’l) , Suit une loi de Student avén —2) degrés

de liberté.
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Il s’ensuit que dans un probleme de test d’hypabebilatéral ou I'on désire tester

I'hnypothéses nulle :
H 0 - :31 = bl
contre I'hypothése alternative :
H t . ﬂl 7 b1
on peut utiliser la statistique :
:81 _bl
()

on rejette au seuil de significatiarsi :

t. =

|tc | ) t(0//2n—2)

ou la valeur critiqug est le (1-a/2)quantile d’une loi de Student avem -2)

aj2n-2)
degrés de liberté que I'on trouve dans une tablgtddent.
Un test d’hypothése particulierement intéressatntegsst de I'hypothése nulle :

H,:5=0

contre I'hypothése alternative :
H,:B8%0

En effet, le non-rejet de I'hypothése nulle impkqun modele avec un seul parameétre :
yi =5 t§

par contre si cette hypothélde est rejetée, c’'est-a-dire si :

— l/él _bl

s(4)

on dit que la relation entre l@set lesy; est significative au seuil de signification

|t

C |

> t(a/2n—2)

IV.2.2.4- INTERVALLE DE CONFIANCE :

Un intervalle de confiance au nive(am—l) pour un parametg, est defini par :

[731 ‘t<a/z,n-p)-5(3i );/A}i +t(g/2,n_p)-8(3j )J
c’est -a- dire par :
2”,- J—“t(a/zyn—p)'s(zgi)

cet intervalle est construit de telle sorte qubhtienne le parametre inconfiu avec une

probabilité d¢a -1).
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IV.2.2.5- COEFFICIENT DE CORRELATION: :

Le coefficient de corrélation est défini comme suit

S(x-x)(v-y)  Z(vi-y)(%-Y)

B O e e

—ox,
X —Z 4
v =SV
y=> 4
IV.2.2.6- LIEN ENTRE LE COEFFICIENT DE CORRELATION ET LE
COEFFICIENT DE DETERMINATION :

ou :

Il faut mettre en évidence la relation fondamentaleexiste entre le coefficient de
corrélation et le coefficient de déterminatiof) Rui donne le pourcentage de la variance
totale desy; expliquée par le modéle de régression simple aédficient de corrélation,y.

Rappelons a ce propos que I'on avait :

avec .
yi =B,+pBX,

:y+l/él(xi _;)
ce qui donne :

(v +B(x -x)-y)
(vi-y)
e 2% -x)
B, S (s3]

En reprenant les notions introduites ci-dessus, amsi :

R? =

2
/\ZS
2
R —,81_);
Sy
et donc :
R?=r]

xy
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IV.3- COMPARAISON DE DEUX DROITES DE REGRESSION :

Soit Y = a+bx= y+ K x- ¥ I'équation d’une droite de régression, les dewites

comparées seront distinguées par les indigeeYY,s, il faut calculer les coefficient§ et

b, ainsi que les variances résiduelles S. Nous plagens dans le cas ou I'un des nombres de

couples de résultats, Hu N, est inférieur a 30.

IV.4- COMPARAISON DES ORDONNEES DE DEUX DROITES AU POINT
MOYEN :

Choisir une valeur depappartenant au domaine de toutes les droitessst prés que
possible du point moyen. Calculer la valeur de ¥espondant sur chaque droite a I'abscisse

Xoet comparer les valeurs de Y de la facon indiqur&gies; on calcule une estimation S de

la variance résiduelle commune aux deux droitefsisant une moyenne pondérééségz) et

S, Suivant le nombre de degrés de liberté :

SZ_(NI _2)8220)"'('\]“ _2)30 )
? N, +N, +4

(12)

Cette estimation est utilisée pour calc@gret S, par la formule :

2 2| 1 (X, - Xi )
= — 40 7
N %L\h Z(Xil -x1)°
(13)
La formule ci-dessous permet d’en déduire une vdleu

t = rYl —Yy |
VS S,
(14)

Cette variable suit la loi de Student a (NI +N4I)-degrés de liberté dans le cas ou les

deux droites de régression vraies sont confondues.

La valeur expérimentalesst donc comparée a la limitg, ,donnée par la table de Student.
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Si la valeur de t est supérieure a la limite denpér la table, on peut admettre, au niveau de
confiance choisi, que les deux droites se déplguamnatielement I'une par rapport a l'autre.

IV.5- COMPARAISON DES PENTES DES DEUX DROITES :

Utiliser I'estimation commune (12) de la varianésiduelle pour calculer
2
SbZ - SZ(' )
O]

>y =xi)?

(15)

En déduire t par la formule :

t = |b| _b|||

VS S

(16)

Cette variable suit la loi de Student a (NI+NII)-degrés de liberté dans le cas ou les deux

droites de régression vraies sont confondues. Canfzavaleur d¢ a la limitet,_,, donnée

par la table de Student. Si le test est significati peut conclure qu’il y a rotation d’'une

droite par rapport a l'autre.
IV.6- COMPARAISON DES VARIANCES RESIDUELLES :

Comparer les valeurS? par le test de Snedecor en formant le rapport :

-5y

F
S

Comparer ce rapport expérimental aux limites dosipée la table de Snedecor pour
Y, =(N, —2)etY, =(N, —2)soit, au niveau de confian¢g—a)

1
I:1—0//2(N| , Nu )

Fl—a/z(N | NI| ) et I:0/2 =

L’hypothése contrélée o7 = g7
sera refusée si : F>F_»
ou si : F<F

1-a

ne sera pas refusée si F, <F<F_,,.
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V.1.1- Droites de régression LS et LAD:

Apres I'entrée des données dans I'application @nognée en langage Pascal et exécutable
sous Windows, nous avons calculé les parameétresadiele LAD donnés pafalgorithme

des moindres carrés re-pondérés itérativementle R a été calculé via Excel selon la
méthode décrite au chapitrelV, et les paramétresiodele LS ont été calculés via Minitab,

le tableau 2 reproduit les paramétres des mod&8est LAD,; :

Tableau 2 :Paramétres des modeles LS et LAD

m b R? Variance Z|q|
LS 0.834 -2.070 95.20% | g% =0.105 | 6.98682
LAD 4 0.841 -2.149 97.54% | 72 _=0.089 | 6.55319

La figure 4 reproduit les représentations graphsqies deux droites de régression LS et

LAD; réalisées sous Excel :

i

—e—Is
—e—|ad

6 A PCIC50

Y estimé

LogP

Figure 4 Droites de régression LS, et LAD

Puis nous avons calculé par les deux méthodes LAY, les valeurs estimées de la toxicité
pCIC50 et les erreurs résiduelles correspondantague coefficient de partage logP des
composés. Le tableau 3 reproduit la toxicité estineé I'erreur résiduelle obtenues par
régressions LS et LADpour chaque composé, la figure 5 reproduit I'jstonme des

erreurs résiduelles.
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|DEI(LS) BEI(LAD1)
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Figure 5 : Histogramme des errevts résicuelles pour la L3 et laLAD.
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V.1.2- TESTS STATISTIQUES :
Nous avons appliqué sur les parametres des deuglesdihéaires LS et LAD les tests statistiques que

nous avons énoncés, au chapitreVI, poe0.05.

V.1.2.1- TEST SUR LA PENTE LAD; :
L’hypothése nulleHp: B ap = 0.
L’hypothése est accepté@H) Sitcac < tops, €t rejetée RH) Sitcaic> tops

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

BLAD tcalc tobs HO
Méthode des
moindres
carrés re- 0.841 25.603 2.015 R Hy
pondérés
itérativement.

L’hypothése est rejetée, alors la pente est satifiement différente de zéro.

V.1.2.2- COMPARAISON DES DEUX PENTES OBTENUES PAR IS ET LAD; :
L’hypothése nulle estdy: B ap = Bis
L’hypothése est accepté@H) Si tcac < tops, €t rejetée RH) si teaic™> tobs

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

BLap Bis tealc tobs Ho
Méthode des
moindres
carrés re- 0.841 0.834 0.145 2.015 AHg
pondéres
itérativement.

L’hypothése est acceptée, alors les pentes desrdedgles LS et LAD sont significativement les
mémes.
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V.1.2.3- COMPARAISON DES DEUX ORDONNEES OBTENUES PR LS ET LAD :
L’hypothése nulle estlp: Y ap = Yis
L’hypothése est acceptée@H) Si tcac < tops, €t rejetée RH) Si teaic™> tops.

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

YLAD Yis tealc tobs Ho
Méthode des
moindres
carrés re- -0.417 -0.350 0.129 2.0147 AR
pondéres
itérativement.

L’hypothése est acceptée, alors les ordonnéesigitie des deux modeles LS et LAD sont

significativement les mémes.

V.1.2.4- COMPARAISON DES DEUX VARIANCES LS ET LAD; :
L’hypothése nulle est:  Ho: 07, = 07

L'hypothése est accepted\H) si:F, < Feac <F_

a2 € rejetée RH) si: Feac >F

1-a/2"

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

O-EAD Ofs Fealc Fa/ 2 I:1—0'/ 2 Ho
Méthode des
moindres carrés
re-pondérés 0.089 0.105 1.172 0.53 1.87 AHo

itérativement.

L’hypothése est acceptée, alors les varianceselesmiodeles LS et LAD sont significativement les

mémes.
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V.1.3- Interprétation des résultats :

Le test d’hypothése nulleg:B Ap=0 a été rejeté, ce qui révele que la pente du lmadd

est significativement différente de zéro, alormladele linéaire peut expliquer la variabilité
de la toxicité pCIC50 en fonction du coefficientplatage (Octanol /Eau) logP.

Les tests statistiques de comparaison entre legle®tS et LAD font ressortir I'absence de
translation ou de rotation de l'une des droitesideession par rapport a l'autre. En outre, la
comparaison des variances permet de mettre enneédpie les deux modéles ont la méme
dispersion.

En observant I'histogramme et le tableau des errésiduelles, I'algorithmees moindres
carrés itérativement re-pondérésdonne un modele LAD avec moins d’erreurs pour 19
molécules d’alcools, qui représentent 63% de laifaion, mais plus d’erreurs pour les 9
amines, le propan-1-ol et le propan-2-ol. Les asijgui représentent 30% de la population
provoquent 61% d’erreurs dans le modeéle LAD et 4B8freurs dans le modéle LS, ce qui
nous fait dire que les deux modeéles linéaires smplarrivent pas a expliquer assez le
comportement des amines.

Le modéle LS explique 95.20% de la variabilité aléolxicité pCIC50 en fonction du

coefficient de partage (Octanol /Eau) logP a)ete|= 6.98682.

Le modeéle LAD explique 97.54% de la variabilitéldeoxicité pCIC50 en fonction du
coefficient de partage (Octanol /Eau) logP aYete|= 6.553109.

Le modele LAD donné par I'algorithmmaies moindres carrés itérativement re-pondérés
‘Iteratively Re-weighted Least Squaresionne 6% de moins dE|e,| par rapport au modele
LS.

Ces résultats prouvent que I'application de cetritlgme a été bénéfique pour le

perfectionnement du modele linéaire simple.
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V.2.1- Droites de régression LS et LAR:
Apres I'entrée des données dans I'application @nognée en langage Pascal et exécutable

sous Windows, nous avons calculé les parameétresadie¢le LAD donnés pafalgorithme
itératif de base Le R et r7,, ont été calculés via Excel selon la méthode déeite

chapitrelV, et les parametres du modele LS ontcéléulés via Minitab, le tableau 4

reproduit les paramétres des modéles LS et1:AD

Tableau 4: Parameétres des modeéles LS et LAD

m b R? Variance Z|q|
LS 0.834 -2.070 95.20% | g7 =0.105 | 6.98682
LAD 0.841 -2.149 97.54% | 72 _=0.089 | 6.55319

La figure 6 reproduit les représentations graphsqies deux droites de régression LS et

LAD, réalisées sous Excel :

A

3 4
2
1 4

g ——|s

= 0 —a—lad

o

> -2 4048 4 6 | a PCIC50

LogP

Figure 6 : Droites de régression LS, et LAD

Puis nous avons calculé par les deux méthodes LAY, les valeurs estimées de la toxicité
pCIC50 et les erreurs résiduelles correspondantague coefficient de partage logP des
composés. Le tableau 5 reproduit la toxicité estineé I'erreur résiduelle obtenues par
régressions LS et LADpour chague composé; la figure 7 reproduit I'istonme des

erreurs résiduelles.
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Figure 7 : Histogramume des erreurs résiduelles pour la L3 et la LADg
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V.2.2- TESTS STATISTIQUES :
Nous avons appliqué sur les parametres des deuglesdihéaires LS et LAP) les tests statistiques que

nous avons énoncés, au chapitrelV, poe0.05.

V.2.2.1- TEST POUR LES PENTES DE LA METHODE LAD; :
L’hypothése nulleHp: B ap = 0.
L’hypothése est accepté@H) Sitcac < tobs, €t rejetée RH) Siteaic> tops

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

BiLap tcalc tobs Ho
Approche
Itérative de 0.841 25.603 2.015 R Ho
base

L’hypothése est rejetée, alors la pente est satifiement différente de zéro.

V.2.2.2- COMPARAISON DES DEUX PENTES OBTENUES PAR IS ET LAD; :
L’hypothése nulle estip: B ap = Bis
L’hypothése est accepté@H) Si tcac < tops, €t rejetée RH) Si teaic™> tobs

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

BLap Bs tealc tobs Ho
Approche
Itérative de 0.841 0.834 0.145 2.015 AH,
base

L’hypothése est acceptée, alors les pentes desrmded&les LS et LAD sont significativement les
mémes.
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V.2.2.3- COMPARAISON DES DEUX ORDONNEES OBTENUES PR LS ET LAD:
L’hypothése nulle estlp: Y ap = Yis
L’hypothése est accepté@H) Siteac < tops, €t rejetée RH) Si teaic™> tops.

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

YLAD Yis tealc tobs Ho
Approche
Itérative de -0.417 -0.350 0.129 2.0147 AR
base

L’hypothése est acceptée, alors les ordonnéesigitie des deux modeles LS et LAD sont

significativement les mémes.

V.2.2.4- COMPARAISON DES DEUX VARIANCES LS ET LAD> :
L’hypothése nulle est:  Ho: 07, = 075

L'hypothése est accepted\H) si:F_ < Feac <F_

a2 € rejetée RH) si: Feac >F

1-a/2"

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

O-EAD Ofs Fealc Fa/ 2 I:1—0'/ 2 Ho
Approche
ltérative de 0.089 | 0.105 1.172 0.53 1.87 AHo
base

L’hypothése est acceptée, alors les varianceselesmiodeles LS et LAD sont significativement les
mémes.
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V.2.3- Interprétation des résultats :

Le test d’hypothése nulleg:B Ap=0 a été rejeté, ce qui révele que la pente du lmadd

est significativement différente de zéro, alormladele linéaire peut expliquer la variabilité
de la toxicité pCIC50 en fonction du coefficientphlatage (Octanol /Eau) logP.

Les tests statistiques de comparaison entre legle®tS et LAD font ressortir I'absence de
translation ou de rotation de l'une des droitesideession par rapport a l'autre. En outre, la
comparaison des variances permet de mettre enneédpie les deux modéles ont la méme
dispersion.

En observant I'histogramme et le tableau des ermésiduelles, I'algorithméératif de base
donne un modéle LAD avec moins d’erreurs pour Ifipmsés d’alcools, qui représentent
63% de la population, et plus d’erreurs pour les@posés d’amines, le propan-1-ol et le
propan-2-ol. Les amines, qui représentent 30% g@gepalation provoquent 61% d’erreurs
dans le modele LAD et 49% d’erreurs dans le mot8lece qui nous fait dire que les deux
modeles linéaires simples n'arrivent pas a expliqissez le comportement des amines.

Le modéle LS explique 95.20% de la variabilité aléolxicité pCIC50 en fonction du
coefficient de partage (Octanol /Eau) logP aYee|= 6.98682.

Le modéle LAD explique 97.54% de la variabilitéldeoxicité pCIC50 en fonction du
coefficient de partage (Octanol /Eau) logP aYete|= 6.55319.

Le modele LAD donné par l'algorithmggratif de base‘Basic iterative approachdonne de

6% de moins de_|e| parrapport au modéle LS

Ces résultats prouvent que I'application de cetrilgme a été bénéfique pour le

perfectionnement du modele linéaire simple.
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V.3.1- Droites de régression LS et LAR:
Apres I'entrée des données dans I'application @nognée en langage Pascal et exécutable

sous Windows, nous avons calculé les parameétresadi¢le LAD; donnés pafalgorithme

de la descente directeLe R et 7%, ont été calculés via Excel selon la méthode déarite

chapitrelV, et les parametres du modele LS ontcéléulés via Minitab, le tableau 6

reproduit les paramétres du modeéle LS et LAD

Tableau 6: Parameétres des modeéles LS et ILAD

m b R? Variance Z|q|
LS 0.834 -2.070 95.20% | g% =0.105 | 6.98682
LAD 0.829 - 2.050 93.97% | r2,,=0.092 | 7.06315

La figure 8 reproduit les représentations graplsqies deux droites de régression LS et

LAD ;5 réalisées sous Excel :

——|s

6 |—=lad
A PCIC50

Y estimé
S

LogP

Figure 8 : Droites de régression LS, et LAD

Puis nous avons calculé par les deux méthodes LARY, les valeurs estimées de la toxicité
pCIC50 et les erreurs résiduelles correspondartiague coefficient de partage logP des
composés. Le tableau 7 reproduit la toxicité estineé I'erreur résiduelle obtenues par
régressions LS et LADpour chaque composé; la figure 9 reproduit I'listonme des erreurs

résiduelles.
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V.3.2- TESTS STATISTIQUES :
Nous avons appliqué sur les parametres des deuglesdihéaires LS et LA les tests statistiques que

nous avons énonces, au chapitrelV, poe0.05.

V.3.2.1- TEST SUR LA PENTE LADs :
L’hypothése nulleHq: B ap = 0.
L’hypothése est accepté@H) Sitcac < tobs, €t rejetée RH) Sitcaic> tops

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

BLAD tcalc tobs HO
Méthode de |4
descente
. 0.829 24.846 2.015 R Ho
directe

L’hypothése est rejetée, alors la pente est smatifiement différente de zéro.

V.3.2.2- COMPARAISON DES DEUX PENTES OBTENUES PAR IS ET LAD3 :
L’hypothése nulle estdp: B ap = Bis
L’hypothése est accepté@H) Si tcac < tops, €t rejetée RH) Si teaic™> tobs

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

BLap Bis tealc tobs Ho
Méthode de la
0.828 0.834 0.108 2.015 AHg
descente '
directe

L’hypothése est acceptée, alors les pentes desrdedgles LS et LAD sont significativement les
mémes.

66



V.3.2.3- COMPARAISON DES DEUX ORDONNEES OBTENUES PR LS ET LAD3:
L’hypothése nulle estlp: Y ap = Yis

L’hypothése est accepté@H) Siteac < tops, €t rejetée RH) Si teaic™> tops.

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

YLAD Yis tealc tobs Ho
Méthode de la
descente -0.340 -0.350 0.129 2.0147 A Ho
directe

L’hypothése est acceptée, alors les ordonnéesigitie des deux modeles LS et LAD sont

significativement les mémes.

V.3.2.4- COMPARAISON DES DEUX VARIANCES LS ET LAD3 :

L’hypothése nulle est:  Ho: 07, = 075

L'hypothése est acceptéd\H) si:F_ < Feac <F_

a2 €t rejetée RH) si Feac >F

1-a/2"

Les calculs ont mené aux résultats ci-apres :

O-EAD Ofs Fealc Fa/ 2 I:1—0'/ 2 Ho
Méthode de la
descente 0.092 0.105 1.124 0.53 1.87 AH,
directe

L’hypothése est acceptée, alors les varianceselesmiodeles LS et LAD sont significativement les
mémes.
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V.3.3- Interprétation des résultats :

Le test d’hypothése nulleg:B Ap=0 a été rejeté, ce qui révele que la pente du lmadd

est significativement différente de zéro, alormladele linéaire peut expliquer la variabilité
de la toxicité pCIC50 en fonction du coefficientphlatage logP (Octanol /Eau).

Les tests statistiques de comparaison entre legle®tS et LAD font ressortir I'absence de
translation ou de rotation de l'une des droitesédeession par rapport a l'autre. En outre la
comparaison des variances permet de mettre enneédpie les deux modéles ont la méme
dispersion.

En observant I'histogramme et le tableau des errésiduelles, le9 amines provoquent
47% d’erreurs dans le modéle LAD et 49% d’erreanssde modeéle LS, ce qui nous fait dire
que les deux modeles linéaires simples n'arrivastagssez a expliquer le comportement des
amines.

Le modéle LS explique 95.20% de la variabilité aléolicité pCIC50 en fonction du
coefficient de partage (Octanol /Eau) logP a)ete | = 6.98682.

Le modele LAD explique 93.97% de la variabilitéldeoxicité pCIC50 en fonction du
coefficient de partage (Octanol /Eau) logP aYee|= 7.06315, l'algorithmede la

descente directelonne un modéle LAD avec plus Mde| .

Cet algorithme, qualifié de rapide dans la littérat soufre de défaillances, en sachant que

I'algorithme donne de trés bons résultats pourtdésudonnées.

V.3.4- Conclusion :
Nous avons comparé un par un les modeles LAD a&pwdele LS, les deux algorithmes

« Les moindres carrés itérativement re-pondérés »et « L’approche itérative de base»
ont pu perfectionner le modéle LS et donner moa6% de2|e,| ; ces algorithmes ont
donné moins d’erreurs pour 19 composés d’alcodlprsentent 63% de la population, et
plus d’erreurs pour les 9 amines et le propan-&tgbropan-2-ol, ce qui met en question

I'hypothese de la linéarité du modele de régres@ontamination par des valeurs aberrantes)

de nos données ou les amines sont les suspecis lestimateur LAD en donnant moins

de2|q| , prouve sa robustesse par rapport a I'estimat8uiate aux divers effets.
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VI- CONCLUSION GENERALE :

Pour étudier la régression LAD entre pCIC50 (cotregion d’inhibition 50% de la
croissance) et logP (coefficients de partage Ottaan) d’'un ensemble de 21 alcools et 9
amines, nous avons traitées ces données par lgordlames LAD, pour avoir des modeles

de régression linéaires simples. Nous avons ensoiparé les modéles LAD avec le modéle
LS. Les deux algorithmeslses moindres carrés itérativement re-pondéreés et

« L’approche itérative de base»ont pu perfectionner le modéle LS et donner moas d
Z|e,| ; ces algorithmes ont donné moins d’erreurs pouald®ols, qui représentent 63% de la
population, et plus d’erreurs pour les 9 aminegytgan-1-ol et le propan-2-ol.

L'estimateur LAD, en donnant moins e e | et moins d'erreurs pour 63% de la population

avec les deux approches LAD, prouve sa robustess@pport a I'estimateur LS.
Ces résultats prouvent que la LAD est une impoegtatiernative a la LS, et nous conduisent a
penser que de nouvelles voies de recherche peétrergnvisagées. Comme I'étude des

modéles a plusieurs descripteurs « régression preubi
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2)Le programme de I'approche Itérative de base:

PROGRAM BasiclterativeApprochDiscussedin (INPUT,OUTPUT);
label

2000;

var

X: array[1..200] of real,

Y: array[1..200] of real,
XO: array[1..200] of real;
YO: array[1..200] of real;
M: array[1..1000] of real;
B: array[1..1000] of real;
P: array[1..1000] of real;
BB: array[1..1000] of real;
BBO: array[1..1000] of real;
MM: array[1..1000] of real;
MMO: array[1..1000] of real;
A: real;

Al: real;

E: real,

B1: real;

C: real,

D: real,

Q1: real;

W: real;

W1: real,

I: integer;

K: integer;

L: integer;

N: integer;

J: integer;

J1: integer;

T: integer;

R: integer;

U: REAL,;

INDICEM: integer;
INDICEB: integer;

Z: REAL;
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TT: REAL;
Begin

WRITE (ENTREZ LA TAILLE DE VOTRE POPULATION SV P:";
readin (N);
writeln (' ');

WRITELN (ENTREZ VOS X][i],Y[i] SVP: ":;
forl:=1toNdo

begin

read (X[I],Y[iD;

end,;

WRITELN ('ENTREZ L ORDRE DE TOLERENCE MINIMAL ( POSITIF) SVP: "),
readin (U);

; (*la methode des moindres carrés*)

for I:=1to N do
begin
A:=A+X[l];
end;

1:=0;

for I:=1to N do
begin

E:=E+Y[l];
end;

1:=0;

for I:=1to N do
begin

C:=C+X[I]*X]l;
end;

1:=0;

for I:=1to N do
begin

D:=D+X[I]*Y[I];
end;

A1:=((N*D)-(A*E))/((N*C)-(A*A));
B1:=((E*c)-(A*D))/((N*C)-(A*A));

1:=0;
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Q1:=0;

for I:=1to N do

begin

Q1:= Q1+ abs(Y[I]-A1*X[I]-B1);
end;

forj:=1to Ndo (*ORDONANCEMENT DES X[I]Y[]] PA' R ORDRE CROISSANT
DES X[I]*)

begin

k:=1;

L:=1;

forl:=1toNdo

begin

if X[j]>X[I] then

k:=k+1;

if X[j]<X[I] then
L:=L+1;
end;
R:=N-(L+k-2);

for T:=1to R do
begin
XO[K+T-1] :=X[J];
YO[K+T-1] :=Y[J];
end,
end;

W:=0;
forl:=1to Ndo
begin

W:=W+ ABS(XOI[l]);
end;

W1:=0;
J1:=1;
for I:=1to N do

begin
if W1l<(W/2)then
BEGIN
J1:=J1+1,
W1:=W1+ABS(XOIl])
END;
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end;

Z:=0;
INDICEM:=1;
INDICEB:=1;

M[INDICEM]:=A1;
B[INDICEB]:=B1;

2000:

for :=1to N do

begin
BB[1]:=Y[I]-M[INDICEM]*X[I];
end;

forj:=1to Ndo (*fORDONANCEMENT DES b PAR ORDRE CROISSANT?)
begin
ki=1;
L:=1;
forl:=1toNdo
begin
if BB[j]>BB]Jl] then

k:=k+1;

if BB[j]J<BB]Jl] then
L:=L+1,;
end;
R:=N-(L+k-2);

for T:=1to R do
begin
BBO[K+T-1] :=BBJJ];
end;
END;

IF (N MOD 2)=0 THEN (*CALCUL DE LA MEDIAN E PARMIS LES b*)
BEGIN

INDICEB:=INDICEB+1;

B[INDICEB]:= (BBO|N DIV 2]+BBO[(N DIV 2)+1])/2
end;

IF (N MOD 2)=1 THEN
begin
INDICEB:=INDICEB+1;
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B[INDICEB]:= BBO[(N DIV 2)+1]
end;

for I:= 1 to N do (*CALCUL DE LA MEDIANE PONDEREE PARMIS LES m*)
begin

MMI[1]:= (Y[I]-B[INDICEB])/X[I];

end;

forj:=1to Ndo (*fORDONANCEMENT DES m PAR ORDRE CROISSANT?)
begin
ki=1;
L:=1;
forl:=1to Ndo
begin
if MM[j]>MM][I] then

k:=k+1;

if MM[j]<MM[I] then
L:=L+1;
end;
R:=N-(L+k-2);

for T:=1to R do
begin
MMOI[K+T-1] :=MM[J];
P[K+T-1] :=ABS(X[J));
end;
END;

(*CALCUL DE LA MEDIANE PONDEREE PARMIS L ES m*)

Z:=0;

J:=1;

for :=1to N do
begin

Z:= P[l]+Z;

if Z <(W/2)then
BEGIN
J:=J+1,;

END;

end;

INDICEM:= INDICEM+1,;
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M[INDICEM]:= MMOVJ];

TT:=0;

FORI:=1TO N DO

BEGIN

TT:= TT+ABS(M[INDICEM]*X[I]+B[INDICEB]-YTl]);
END;

IFTT < Q1 THEN
BEGIN
writeln (‘LA DROITE DE REGRESSION DES MOINDRES ECAR TS EN VALEURS
ABSOLUES (LAD) EST:");
writeln (' ');
WRITELN ('Y=",M[INDICEM],'X+',B[INDICEB]));
writeln (' ');
writeln (LA DROITE DE REGRESSION DES MOINDRES CARR EES (LS) EST:");
writeln (' ');
WRITELN ('Y=",A1,'X+'B1);
writeln (' ');
WRITELN (E(Is)=', Q1);
writeln (' ');
WRITELN (E(IAD)=", TT);

END;

IF ABS(M[INDICEM]- M[INDICEM-1]) > U then
begin

GOTO 2000;

end;

IF ABS(B[INDICEB]-B[INDICEB-1]) > U THEN
begin

GOTO 2000;

end;

3)Le programme de la méthode de la descente directe

PROGRAM Wesolowsky (INPUT,OUTPUT);
label
1000, 2000;
var
X: array[1..200] of real,
Y: array[1..200] of real,
B: array[1..200] of real;
P: array[1..200] of real;
BB: array[1..200] of real;
BBO: array[1..200] of real;
A: real;
Al: real;
E: real,
B1: real;
C: real,
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D: real,

Q1: real;

W: real;

I: integer;

K: integer;

L: integer;

N: integer;

J: integer;

T: integer;

R: integer;
INDICEB: integer;
INDICEJ: integer;
MINIMUM: REAL;
Z: REAL;

TT: REAL;

MM: real,

Begin

WRITE (ENTREZ LA TAILLE DE VOTRE POPULATION SV P:");
readin (N);
writeln (" );

WRITELN (ENTREZ VOS X][i],Y[i] SVP: Y;
forl:=1toNdo

begin

read (X[I],Y[i]);

end;

0; (*la methode des moindres carrés*)
0

for I:=1to N do
begin
A:=A+X[l];
end;

1:=0;

for I:=1to N do
begin

E:=E+Y[l];
end;

1:=0;

for I:=1to N do
begin
C:=C+X[I]*X]l;
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end;
1:=0;

for I:=1to N do
begin

D:=D+X[I]*Y[I];
end;

A1:=((N*D)-(A*E))/((N*C)-(A*A));
B1:=((E*c)-(A*D))/((N*C)-(A*A));

1:=0;
Q1:=0;

for I:=1to N do

begin

Q1:= Q1+ abs(Y[I]-A1*X[I]-B1);
end;

MINIMUM := abs(Y[1]-A1*X[1]-B1);

for I:=2 to N do

begin
IF MINIMUM > abs(Y[I]-A1*X][l]-B1) THEN
BEGIN
MINIMUM:= abs(Y[I]-A1*X[]-B1);
INDICEJ:= I;
END;

end;

writeln (LA DROITE DE REGRESSION DES MOINDRES CARR EES (LS) EST:");
writeln (' ');

WRITELN ('Y=",Al,'X+',B1);

writeln (' ');

WRITELN ('E(Is)=', Q1);

INDICEB:= 1;
B[INDICEB]:=B1;

2000:

W:=0;
for I:=1 to N do

begin

W:= W+ABS(1- (X[I)/X[INDICEJ]));
end;

for I:=1to N do (*CALCUL DE LA MEDIANE P ONDEREE PARMIS LES b*)
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begin

IF I <> INDICEJ THEN

BEGIN

C:=  Y[I]-((Y[INDICEJIJ*X[I])/X[INDICEJ));
D:= 1-(X[I)/X[INDICEJ));

BB[l]:= C/D;

END;

end;

forj:=1to Ndo (*fORDONANCEMENT DES b PAR ORDRE CROISSANT?)
begin
IFJ <> INDICEJ THEN
BEGIN
ki=1;
L:=1;
forl:=1toNdo
begin
IF I <> INDICEJ THEN
BEGIN
if BB[j]>BBJl] then

k:=k+1;

if BB[j]J<BB]Jl] then

L:=L+1;
END:
end;

R:=N-(L+k-2);

forT:=1to R do

begin
BBO[K+T-1] :=BBJJ];
P[K+T-1] :=ABS(1- (X[J]/X[INDICEJ))):

end;

END;
END;
(*CALCUL DE LA MEDIANE PONDEREE PARMIS L ES m*)

Z:=0;

J:=1;

for:=1to N do
BEGIN

IF1 <> INDICEJ THEN
begin

Z:= P[l]+Z;

if Z <(W/2)then

BEGIN

J:=J+1,;

83



END;
END:;
end;

for I:=1to N do
begin
IF1 <> INDICEJ THEN
BEGIN
IF BBO[J]=BBJ[I[THEN
BEGIN
INDICEJ:=I;
GOTO 1000;
END;
END;
end;

1000:

INDICEB:=INDICEB+1;
B[INDICEB]:= BBO[J];

IF B[INDICEB]- B[INDICEB-1] <> 0 THEN
GOTO 2000;

MM:= Y[INDICEJ/X[INDICEJ]- B[INDICEB]/X[INDICEJ];

TT:=0;

FOR I:=1TO N DO

BEGIN

TT:= TT+ABS(MM*X[1]+B[INDICEB]-YTI]);
END;

IFTT < Q1 THEN
BEGIN
writeln (‘LA DROITE DE REGRESSION DES MOINDRES ECAR TS EN VALEURS
ABSOLUES (LAD) EST:";
writeln (' ');
WRITELN ('Y=",MM,'X+',B[INDICEB]);
writeln (' ');
writeln (‘LA DROITE DE REGRESSION DES MOINDRES CARR EES (LS) EST:");
writeln (' ');
WRITELN ('Y=",A1,'X+',B1);
writeln (' ');
WRITELN (E(Is)=', Q1);
writeln (' ');
WRITELN (E(IAD)=", TT);

END;
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end.
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