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Résumé

Les méthodes les plus connues pour la détermination de la sensibilité bactérienne sont
des méthodes expérimentales. Les tests permettent de récupérer des variables quantita-
tives, comme le diamètre d'inhibition et la concentration minimale inhibitrice (CMI).
Une approche biométrique consiste donc á appliquer des modèles statistiques pour la
détermination du pro�l d'une bactérie donnée. Mais il faut s'assurer de la validité de ces
modèles choisis. Dans ce travail nous avons présenté les fondements mathématiques et
statistiques de la modélisation, et en�n donné une maniére d'estimer la CMI. La connais-
sance de cette valeur nous permettra par la suite de donner le pro�l de la bactérie.

5



Introduction

L'utilisation rationnelle des antibiotiques en clinique humaine devrait nécessairement
passer par l'étude in vitro de la sensibilité des bactéries pathogénes aux di�érentes mo-
lécules antibiotiques.Le clinicien fait appel alors au bactériologiste pour l'aider à établir
le diagnostic et le traitement d'une infection. La tâche du bactériologiste consiste alors
à isoler, quanti�er et identi�er le ou les micro-organismes pathogènes responsables de
l'infection. Pour orienter le choix de la thérapeutique, il est nécessaire de connaître la
sensibilité du micro-organisme pathogène aux antibiotiques. C'est pourquoi ont été dé-
veloppées des méthodes de détermination de la sensibilité bactérienne aux antibiotiques
connues sous le nom générique d'"antibiogramme". Le résultat pratique d'un antibio-
gramme est la classi�cation du micro-organisme. Cette classi�cation est établie à partir
d'une grandeur de référence, la Concentration Minimale Inhibitrice (CMI), dé�nie comme
la plus faible concentration inhibant toute croissance signi�cative de la population bac-
térienne.
Cette étude s'inscrit essentiellement dans une démarche méthodologique visant á recen-
cer, proposer, et mettre en ÷uvre di�érents outils biométriques en particulier l'étude
de modèle pour la détermination de la valeur de la CMI. Il existe plusieurs solutions au
probléme de détermination de cette valeur. La plus directe consiste á estimer cette valeur
á partir de la connaissance d'une grandeur dé�nie directement au niveau de l'antibio-
gramme. Dans le laboratoire de bactériologie virologie fondamentale et appliquée, pour
le test de l'antibiogramme réalisé on récupére un diamètre d'inhibition, et la question
que l'on se pose alors est, quelle relation exist-il entre le diamètre d'inhibition et la CMI ?
En statistique les méthodes d'analyses comme la régression linéaire, l'analyse log-linéaire
ou régression logistique, la comparaison de deux moyennes, l'analyse de variance á un fac-
teur, et l'analyse de la covariance permettent de répondre á cette question. Mais le choix
de la méthode dépend de plusieurs facteurs, dont le statut des variables (expliquée(s)
et/ou explicative(s)), le type de variable (numériques vs. catégorielles) et la visée de
l'analyse (caractérisation, explication, prédiction,con�rmation). Pour des variables quan-
titatives, on applique la méthode de régression pour résoudre le probléme d'estimation.
L'objectif de ce mémoire est de montrer les méthodes statistiques d'étude de la sensibi-
lité bactérienne et faire une application sur les données du laboratoire de bactériologie-
virologie fondementale et appliquée de la faculté de médecine, de pharmacie, et d'odonto-
stomatologie de l'université Cheikh Anta Diop de Dakar. Nous organisons ce travail en
trois parties.
Dans la première partie nous parlerons de la généralité sur les bactéries et le test de sensi-
bilité, dans la deuxième partie on expose les modèles statistiques d'étude de la sensibilité
bactérienne, et en troisième partie on fait une application sur les données.
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Première partie

Généralité sur les bactéries et

le test de sensibilité
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Chapitre 1

Les bactéries et les

antibiotiques

1.1 Dé�nition et exemple de bactéries

En microbiologie on distingue deux groupes de micro-organisme :
les procaryotes et les eucaryotes. Les premiers sont des organismes unicellulaire dont
le noyau est morphologiquement peu distinct du cytoplasme, quant aux eucaryotes ceux
sont des organismes uni ou multi cellulaires dont le noyau est separé du cytoplasme par
une membrane nucléaire. Les bactéries font parti du groupe des procaryotes, on remarque
rarement leur présence á cause de leur caractéristique microscopique. Quelques-unes
d'entre elles causent des maladies chez les humains mais la plupart sont indispensables
á toute vie sur terre. Les bactéries se reproduisent en se divisant en deux cellules iden-
tiques. Et cette croissance peut être modelisée par une suite géométrique de raison 2.
Par exemple si on note par N0 le nombre de bactérie au temps t0 alors pour un temps t
donné nous avons le nombte Nt de bactérie sera donné par l'équation suivante :

Nt = N0 2n

ou n est le nombre de génération au temps t.
Pour étudier une bactérie il est nécessaire de l'identi�er. En premier lieu une observation
microscopique de la forme nous permet de distinguer :
les coques, les bacilles, les vibrions, les fusiformes, et les bactéries spirilles.
Et en�n par des tests d'identi�cation on pourra déceler celles qui sont á gram positif ou
á gram negatif.Par exemple pour les coques á gram positif on peut citer :
les staphylococcus et les streptococcus.
Ainsi pour chaque type d'infection on pourra isoler l'agent pathogéne et faire un test
d'identi�cation. Ce qui permettra par la suite de se prononcer sur le type de traitement á
prendre. Cependant connaitre seulement le type de bactérie n'est pas su�sant il faudrait
en plus savoir le type d'antibiotique capable de l'inhiber.
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1.2 Dé�nition et classi�cation des antibiotiques

Les antibiotiques sont des substances chimiques, produites par des micro-organismes
et capables, à faible concentration, d'inhiber la croissance d'autres micro-organismes ou
même de les détruire. En d'autre terme ceux sont les médicaments des maladies infec-
tieuses bactériennes.
Chaque antibiotique est caractérisé par son spectre d'activité qui correspond aux di�é-
rentes espèces bactériennes susceptibles d'être sensibles à son action. Selon les antibio-
tiques le spectre est limité ou large.
La classi�cation est basée sur leur mode d'action. Ainsi on distingue sommairement :

1. les antibiotiques actifs sur la paroi bactérienne,

2. les antibiotiques actifs sur la membrane cytoplasmique,

3. les antibiotiques actifs sur des processus localisés dans le cytoplasme :
synthése protéique, réplication de l'ADN ou les deux.

Dans chacun des groupes la classi�cation par famille est fondée sur la structure chimique
des di�érentes molécules. Par exemple on peut citer la famille des Bétalactamines dont la
Péniciline G, les polymyxines, les aminosides, les �uoroquinolones et en�n les inhibiteurs
de Bétalactamases.
En connaissant leur mode d'action on peut pour une bactérie donnée se prononcer sur
l'antibiotique susceptible de l'inhiber. Mais ceux ne sont pas tous les antibiotiques qui
sont é�caces, car il y'a des phénoménes de résistance. Ainsi il serait plus judicieux de
faire des tests pour déterminer lequel d'entre eux est le meilleur.
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Chapitre 2

Méthodes d'étude de la

sensibilité bactérienne

2.1 Introduction

La sensibilité bactérienne se dé�nit comme étant la réaction d'une bactérie vis á vis
d'un antibiotique donné. Pour l'étudier nous disposons de technique appelée antibio-
gramme. Celle-ci a pour but de prédire la sensibilité d'une bactérie á un ou plusieurs
antibiotiques, grâce á la détermination de la concentration minimale inhibitrice (CMI).
Par dé�nition (O.M.S.), la CMI est la plus faible concentration d'antibiotique capable de
provoquer une inhibition complète de la croissance d'une bactérie donnée, appréciable
à l'÷il nu, après une période d'incubation donnée. On distingue di�érentes méthodes
d'antibiogramme dont on peut citer :

1. les méthodes de dilution en milieu liquide ou en milieu solide.

2. les méthodes de di�usion connu sous le nom d'antibiogramme standard

3. la méthode de E-test qui est une variante de l'antibiogramme standard.

Notons que chacune de ces méthodes sont expérimentales et applicables selon les labo-
ratoires et les conditions de faisabilités. La �abilité des résultats est in�uencée par de
nombreux paramétres qui doivent être rigoureusement contrôlés. La standardisation est
régie par des documents émanant de l'Organisation Mondiale de la Santé (O.M.S) et
des divers Comités Nationaux.

2.2 Principe des méthodes de dilution

Les méthodes de dilution sont les méthodes de référence pour la détermination de la
CMI. Elles consistent à mettre un inoculum bactérien standardisé au contact de concen-
trations croissantes d'antibiotiques selon une progression géométrique de raison 2.

En milieu liquide, l'inoculum bactérien est distribué dans une série de tubes (méthode
de macrodilution) ou de cupules (méthode de microdilution) contenant l'antibiotique.
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Après incubation, la CMI est indiquée par le tube ou la cupule qui contient la plus faible
concentration d'antibiotique et où aucune croissance n'est visible.

En milieu solide, l'antibiotique est incorporé dans un milieu gélosé coulé en boîtes de
pétri. La surface de la gélose est ensemencée avec un inoculum des souches à étudier
(un inoculateur à têtes multiples, appareil de Steers, permet d'ensemencer de 20 à 30
souches di�érentes par boîte). Après incubation, la CMI de chaque souche est détermi-
née par l'inhibition de la croissance sur le milieu contenant la plus faible concentration
d'antibiotique. La méthode de dilution en milieu gélosé, réalisée avec une gamme de
concentrations en progression géométrique de raison 2 (ou de raison 1,25), est la mé-
thode de référence.

2.3 Principe des méthodes de di�usion

Les méthodes de di�usion ou antibiogrammes standards sont les plus utilisées par
les laboratoires de diagnostic. Des disques de papier buvard, imprégnés des antibiotiques
à tester, sont déposés à la surface d'un milieu gélosé, préalablement ensemencé avec
une culture pure de la souche à étudier. Dès l'application des disques, les antibiotiques
di�usent de manière uniforme si bien que leurs concentrations sont inversement propor-
tionnelles à la distance du disque. Après incubation, les disques s'entourent de zones
d'inhibition circulaires correspondant à une absence de culture. Lorsque la technique est
parfaitement standardisée, les diamètres des zones d'inhibition dépendent uniquement
de la sensibilité du germe.

2.4 Principe de la méthode des E-test

Le E-test est une technique de détermination de la CMI fondée sur l'utilisation de ban-
delettes imprégnées d'un gradient exponentiel prédé�ni de l'antibiotique á tester couvrant
une zone continue de 0,016 á 256mg/l oú 0,002 á 32mg/l en fonction des molécules.
Les bandelettes sont des supports inertes, hydrophobes de 5mm de large et 80mm de
long. Elles sont appliquées sur la surface d'une gélose préablement ensemencée avec la
souche á etudier.
Aprés incubation, l'inhibition de la croissance bactérienne se traduit par la présence d'une
ellipse dont le point d'interscetion avec la bandelette dé�nit la CMI. Une échelle de lec-
ture imprimée sur la face supérieure de la bandelette permet une lecture rapide.
La plupart des méthodes de test de la sensibilité ne donnent que des résultats qualita-
tifs.C'est á dire nous renseigne directement sur le pro�l de la bactérie. Quelques unes
d'entre elles mesurent soit la CMI( variable quantitative), soit un diamètre d'inhibition
(mesure semi-quantitative).
L'interprétation du pro�l bactérienne se fait á partir de deux concentrations critiques :
la concentration critique supérieure et la concentration critique inférieure. Ces
concentrations sont �xées par les Comités Nationaux d'Antibiogramme. Par exemple CA-
SFM (Comité de l'Antibiogramme de la Société Française de Microbiologie), EUCAST
(European Commitee for Antimicrobial Susceptibility Testing).
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On distingue les trois catégories de pro�l suivants :

1. La croissance en présence de la plus forte concentration d'antibiotique est le fait
de souches résistantes, en d'autre terme la probabilité d'échec thérapeutique est
forte ;

2. La croissance en présence de la plus faible concentration seulement est caracté-
ristique des souches intermédiaires, ce qui signi�e que le succés thérapeutique est
imprévisible ;

3. l'inhibition de la croissance aux deux concentrations d'antibiotique est spéci�que
des souches sensibles, qui signi�e que la probabilité de succés thérapeutique est
forte.

La méthode de référence pour la détermination de la CMI est les méthodes de dilu-
tion. Cependant celles-ci sont de mise en ÷uvre délicate et/ou onéreuses et elles sont
réservées à des laboratoires spécialisés. De ce fait pour ce travail les tests expérimentaux
seront faits á l'aide d'un antibiogramme standard (méthode de di�usion en gélose ino-
culum 106 bactéries/ml, gélose standardisée (Muller Hinton), disque de papier). Ce qui
permetra de récupérer le diamètre d'inhibition comme donnée quantitative.

On remarquera que la variable CMI est très importante pour la détermination du pro�l
de sensibilité d'une bactérie. Mais celle-ci n'est pas directement observable sur le test
d'antibiogramme. Il est alors nécessaire de développer des méthodes de prédiction per-
mettant á partir de la valeur du diamètre observée de donner rapidement et avec une
moindre erreur une valeur de la CMI plus �able que possible. Pour cela il faut disposer
d'un modèle exprimant la liaison entre la CMI et diamètre.
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Deuxième partie

Modèle statistique d'étude de

la sensibilité Bactérienne
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Chapitre 3

Modèle statistique

3.1 Introduction

Selon Brown et Rothery, 1993 ; Witzjes, 1996 ; Pavé, 1994, un modèle est une repré-
sentation simpli�ée de la réalité, facilitant la prédiction ou l'estimation et est exprimée
en langage mathématique. Toute la réalité ne pouvant pas être modélisée, un choix doit
être fait sur la partie de la réalité á modéliser.Et ainsi on dé�nit l'espace du modèle,
ce qui implique que les informations qui pourront être extraites de la modélisation ne
seront valables que pour l'espace choisit.Il existe deux types de modèle selon l'objectif
de la modélisation :
les modèle empiriqes , les modèle mécanistes.
Si l'objectif est de faire de la prédiction alors le modèle empirique est largement su�s-
sant. Par contre les modèles mécanistes sont construits á partir d'hypothéses expliquant
les processus donnant lieu aux phénoménes observés.

3.2 Objectif de l'étude et démarche de modélisation

L'objectif de cette étude est de déterminer le pro�l d'une bactérie vis á vis de plusieurs
antibiotiques. Cependant au lieu d'interpréter le pro�l á partir de données qualitatives,
nous allons au contraire comparer la CMI avec les concentration critiques supérieures et
inférieures.
Ainsi suivant que la valeur de la CMI est inférieure, supérieure ou se trouve entre ces deux
valeurs critiques, on classera la bactérie selon les trois catégories dé�nies précédemment.
Dans cet objectif, un modèle empirique de description de la relation entre la CMI et le
diamètre d'inhibition sera construit. Ceci permettrait d'estimer la valeur de la CMI, á
partir de la valeur observée de celui-ci.
Dés lors la démarche de modélisation de l'étude de la sensibilité bactérienne suit les
étapes suivantes :
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1. Recueil des données,

2. Description mathématique des données par l'examen de la morphologie des nuages
de points obtenus,

3. Ajustement d'un modèle d'étude,

4. Validation du modèle construit á l'étape précédente,

5. Prédiction

3.3 Les données

Les infections respiratoires aiguës (IRA) communautaires telles que l'otite moyenne
aiguë (OMA), la rhino-sinusite, la bronchite et la pneumonie représentent la majorité des
infections courantes chez les enfants. Ceux sont des maladies prévisibles et traitables,
cependant elles peuvent causer des morts prématurés chez les enfants de moins de cinq
ans si elles ne sont pas bien traitées.
Elles sont le premier motif de prescription d'antibiotique, et des études sur leur origine
bactérienne ont montré qu'elles sont la cause de quatre bactéries :
Haemophilus in�uenzae, Moraxella catarrhalis, Streptococcus
pneumoniae, Streptococcus pyogenes.
Durant ces dernières années, la résistance de ces bactéries aux principales classes d'an-
tibiotiques a émergé et évolue de façon croissante dans le monde entier. L'émergence et
l'expansion de cette résistance cause l'echec thérapeutique de certains antibiotiques, ce
qui conduit à la recherche de nouvelles alternatives au traitement. Face à cette préoc-
cupation, des études ont été menées ces dernières années pour déterminer la sensibilité
aux antibiotiques de di�érentes souches de ces bactéries.
Dans le cadre de ce travail nous avons obtenu des données provenant d'une étude menée
á Dakar entre janvier 2006 et Mai 2006. L'étude a été é�ectuée á l'unité de recherche et
de biotechnologie microbienne du laboratoire de Bactériologie-Virologie du Centre Hos-
pitalier Universitaire Aristide le Dantec. Des souches de Streptococcus pyogéne, Strepto-
coccus pneumoniae, et d'Haemophilus in�enzae ont été isolé chez 133 patients atteints
d'IRA dont 68 enfants et 65 adultes.
La détermination de la sensibilité aux antibiotiques est basée sur la recherche des dia-
mètres d'inhibition et sur la détermination des concentrations minimales inhibitrices
(CMI). Deux méthodes ont été utilisées :

� Di�ussion en milieu gélosé (antibiogramme standard par la méthode des disques)
� E-test

Ainsi nous avons constitué une base de donnée contenant un échantillon de 71 souches
dont 23 souches d'Haemophilus in�uenzae, 39 souches d'Streptococcus pyogéne, 9 souches
d'Streptococcus pneumoniae.
Des tests ont été faits avec les antibiotiques suivants :
Péniciline G, Chloramphénicole, Erythromycine, Teicoplanine,Ampicilline,
Levo�oxacine. Pour chaque test on a récupéré la CMI par le biais du E-test, et le
diamètre d'inhibition grace á l'antibiogramme standard par la méthode des disques. Les
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données ont été saisies dans des tableaux Excel.

3.4 Description mathématique des données

On dispose de n souches sur lesquels on a mesuré deux variables quantitatives, la
CMI et le diamètre. Par exemple le test du Chloramphénicol avec les souches des trois
types de bactéries sitées précédemment nous donne les tableaux suivants :

Code souche Diamétre (en mm) CMI (en mg/ml)
SN 001 091 30 0, 5
SN 001 092 31 0, 5
SN 001 093 32 0, 75
SN 001 094 32 1, 5
SN 001 095 32 1
SN 001 096 12 8
SN 001 097 33 0, 5
SN 001 098 30 0, 5
SN 001 099 32 1

Tableau : 3.1 - Test avec Streptococcus pneumoniae
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Code souche Diamétre (en mm) CMI (en mg/ml)
SN 001 200 20 3
SN 001 201 20 3
SN 001 202 20 2
SN 001 203 21 3
SN 001 204 20 4
SN 001 205 20 4
SN 001 206 25 6
SN 001 207 21 3
SN 001 208 24 3
SN 001 209 25 2
SN 001 210 26 3
SN 001 211 26 2
SN 001 212 25 3
SN 001 213 28 3
SN 001 214 28 2
SN 001 215 24 3
SN 001 216 28 3
SN 001 217 24 3
SN 001 218 23 3
SN 001 219 24 4
SN 001 220 24 4
SN 001 221 26 3
SN 001 222 22 4
SN 001 223 28 2
SN 001 224 26 3
SN 001 225 29 3
SN 001 226 21 4
SN 001 227 20 3
SN 001 228 26 3
SN 001 229 22 3
SN 001 230 27 3
SN 001 231 26 4
SN 001 232 26 3
SN 001 233 20 2
SN 001 234 25 2
SN 001 235 20 3
SN 001 236 27 2
SN 001 237 21 3
SN 001 238 20 2

Tableau : 3.2 - Test avec Streptococcus pyogéne
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Code souche Diamétre (en mm) CMI (en mg/ml)
SN 001 121 18 8
SN 001 122 27 0, 5
SN 001 123 20 16
SN 001 124 32 0, 125
SN 001 125 31 0, 064
SN 001 126 29 0, 064
SN 001 127 20 8
SN 001 128 30 0, 064
SN 001 129 30 0, 5
SN 001 130 32 0, 064
SN 001 131 29 0, 125
SN 001 132 32 0, 38
SN 001 133 19 4
SN 001 134 32 0, 125
SN 001 135 30 0, 125
SN 001 136 32 0, 125
SN 001 137 32 0, 064
SN 001 138 28 0, 125
SN 001 139 15 8
SN 001 140 31 0, 125
SN 001 141 32 0, 19
SN 001 142 16 8
SN 001 143 34 0, 064

Tableau : 3.3 - Test avec Haemophilus In�uenzae

Dans les tableaux suivants le champ code souche nous permet d'identi�er la souche.
L'objectif d'un tel recueil de données est d'étudier la liaison entre la CMI et le diamètres.
Pour cela une première idée consiste á réaliser un graphique cartésien, dont l'abscisse
représente le diamètre et l'ordonnée la CMI. Dans ce repére chaque souche est représenté
par un point. l'ensemble des souches constitue le nuage de point dont la forme révèle la
liaison entre ces deux variables.
Pour les trois tableaux ci dessus on peut donner les graphes représentant le nuage de
point.
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Fig. 3.1 � Nuage de point du Tab :3.1 FIG. 3.2- Nuage de point du Tab :3.2
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FIG. 3.3- Nuage de point du Tab : 3.3

Notons que le nuage de point nous donne seulement une idée sur la liaison, et que
celle-ci doit pouvoir être véri�é par des tests.

3.5 Ajustement d'un modèle d'étude

3.5.1 Introduction

Toute tentative de modélisation nécessite une étude descriptive préalable a�n de s'as-
surer, au moins graphiquement, de la validité des hypothéses considérées. Ceci passe par
une représentation du nuage de point, ce qui a été déja fait dans l'étape précédente a�n
de déceler une éventuelle liaison linéaire ou non-linéaire entre les variables.
Pour prédire la valeur de la CMI á partir de la connaissance de la valeur du diamètre d'in-
hibition, il faudrait alors disposer d'une équation exprimant la CMI á partir du diamètre
soit :

CMI = f(D)
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et tenter par la suite de spéci�er la forme de cette fonction.
Le type de liaison le plus simple et le plus répandu entre deux variables quantitatives est
la liaison linéaire ; celle ci peut être positive (plus le diamètre est grand et plus la CMI est
grand) ou négatif (plus le diamètre est grand et plus la CMI est petit). Graphiquement,
une telle liaison se traduit par un nuage de forme allongée. A la limite, lorsque la liaison
linéaire est parfaite, les points du nuage sont alignés. Pour véri�er cette relation nous
disposons d'indicateurs descriptifs de la liaison entre deux variables quantitatives :
la covariance et le coe�cient de corrélation linéaire de Bravais-Pearson.

3.5.2 La covariance

La covariance est une mesure de la force du lien entre deux variables aléatoires
(numériques).Soit X, Y deux variables aléatoires on a :

cov(X, Y ) =E[(X-X)(Y -Y )]

ou X et Y sont les moyennes arithmétiques respectifs de X et Y .
Si on prend un échantillon de taille n avec x, y les valeurs observées des variables X et
Y la covariance s'exprime alors :

cov(x, y) = 1
n

n∑
i=1

(xi − x)(yi − y)

.
La covariance peut être faible parce que le lien entre les variables est é�ectivement
faible, mais aussi parce que le lien est non linéaire. L'inconvénient de la covariance est
que sa valeur dépend des unités dans lesquelles sont exprimées les variables X et Y , alors
qu'une mesure de la force du lien entre deux variables ne devrait certainement pas en
dépendre. C'est la raison pour laquelle, elle est souvent délaissée au pro�t de sa version
standardisée, le coe�cient de corrélation.

3.5.3 Le coe�cient de corrélation

Le coe�cient de corrélation linéaire a pour objet de quanti�er l'allure plus ou moins
linéaire d'un nuage de point. Il est dé�ni simplement comme la moyenne des produits
deux á deux des données centrées réduites.

r =
1

n

n∑
i=1

(xi − x)(yi − y)[ n∑
i=1

(xi − x)2

n∑
i=1

(yi − y)2

]1/2
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On rencontre aussi la dé�nition suivante :

r =
cov(x, y)[ n∑

i=1

(xi − x)2

n∑
i=1

(yi − y)2

]1/2

Il est toujours compris entre −1 et 1, valeurs atteintes lorsque la liaison linéaire est
parfaite c'est á dire les points sont alignés.
Au coe�cient de corrélation observé correspond la variable R2 qui est le carré de celui-ci.
Elle indique la part de variabilité de Y expliquée par la prise en compte de la liaison entre
X et Y .
Une forte corrélation linéaire entre deux variables peut être décelée par un test appelé
test de signi�cation du coe�cient de corrélation. En outre on dispose de tables
qui fousnissent les valeurs auxquelles comparer directement les valeurs absolues de r.
Cette forte corrélation justi�e le choix d'un modèle de régression linéaire simple.

3.5.4 Le modèle de régression simple

Deux variables quantitatives ont été mesurées sur n observation. Mais dans ce cas
les deux variables ne jouent pas de rôle symétrique : on veut expliquer l'une par l'autre.
Dans le cas de la régression linéaire simple la relation entre x et y est donnée par :

y = a + bx (3.1)

Pour obtenir cette équation, on postule un modèle dont on estime les paramétres. Le de
modèle de régression simple est :

yi =β0 + β1 xi + εi (ML1)

Dans lequel β0 est l'intercepte ou ordonnée á l'origine et β1 est la pente en xi. La variable
yi est dite variable á expliquer ou á prédire ou endogéne ou encore (variable) réponse,
xi est dite variable explicative ou prédictrice ou exogéne ou encore prédicteur. Quant
á εi c'est une variable alétoire représentant l'erreur commise en ajustant un modèle de
régression simple sur les données, elle est encore appelée résidu.
L'écriture matricielle du modèle (ML1) est la suivante :

Y = βX + ε
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avec

Y =



y1

y2
...
...
yi
...
...

yn


X =



x1 1
x2 1
...

...
...

...
xi 1
...

...
...

...
xn 1


β =

(
β1

β0

)
ε =



ε1

ε2
...
...
εi
...
...
εn


Le vecteur β est inconnu et doit être estimé. En outre il faut véri�er les hypothéses du
modèle pour que celui-ci soit valable.
Soit E(ε) le vecteur des espérances des n coordonnées de ε et cov(ε) la matrice n ∗ n
de terme (i,j) égal á cov(εi, εj). Les résidus doivent véri�er les hypothéses suivantes :

1. E(ε) = 0

2. cov(ε) = σ2In

3. pour i = 1.....n les variables εi sont indépendante et de loi gaussienne

Ce qui signi�e que les erreurs doivent être centrée et non corrélées.

3.5.5 Estimation des paramétres

Le modèle étant postulé, il faut en estimer les paramétres, en régression simple on
cherche le vecteur β qui ajuste aux mieux les données (i.e. les xi et les yi), autrement
dit telles que les résidus soient petits.
L'estimateur de β par moindres carrés ordinaires (MCO) est une valeur β̂ qui minimise
la somme des carrés résiduels :

SCR(β) = ‖Y−Xβ‖2 =
n∑

i=1

(yi − xiβ)2

Notons qu'ici xi représente un vecteur ligne de deux colonnes. Les dérivées partielles de
SCR(β) par rapport aux paramétres β0 et β1 donne :

∂SCR(β)
∂β1

= -2xi

n∑
i=1

(yi − (xiβ1 + β0))

∂SCR(β)
∂β0

= 2
n∑

i=1

(yi − (xiβ1 + β0))
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Le point critique est obtenu en posant que les dérivées partielles sont nulles.Ce qui
conduit au systéme suivant :

n∑
i=1

xiyi − β1

n∑
i=1

x2
i − β0

n∑
i=1

xi = 0

n∑
i=1

yi − β1xi + nβ0 = 0

La solution de ce problème de minimisation est :
β̂1 =

n∑
i=1

(xi − x)(yi − y)

n∑
i=1

(xi − x)2

=
cov(x, y)

var(x)

β̂0 = y − β1x

avec x =
1

n

n∑
i=1

xi, y =
1

n

n∑
i=1

yi.

Remarquons que le coe�cient de régression (β1) et le coe�cient de corrélation linéaire
(r) sont étroitement liés :

β1 = r
sy

sx

avec sx et sy les écarts type respectifs de x et y.

3.5.6 Propriétés des estimateurs

On peut monter que ces estimateurs sont sans biais soit :
E(β̂1) = β1, E(β̂0) = β0.
En outre :

V ar(β̂1) = σ2

n∑
i=1

(xi − x)2

= σ2

ns2
x

= σ1
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avec σ2 la variance résiduelle.
Cette variance exprime l'incertitude dans l'estimation de β1. On constate que
celle-ci crôit avec la variance résiduelle et décrôit avec le nombre n de données.
La variance de l'estimateur β̂0 vaut :

V ar(β̂0) = σ2

 1

n
+

x2

n∑
1

(xi − x)2

 =
σ2

n

(
1 +

x2

s2
x

)
= σ2

0

Ici encore, la précision de l'estimateur crôit avec le nombre de mesures n et décr̂iot avec
la variance résiduelle.

3.5.7 Propriétés des résidus

On note ŷi la valeur prédite par le modèle en xi : ŷi = β̂0 + β̂1xi ; le résidu observé
s'écrit : ei = yi − ŷi.

Selon les hypothéses du modèle on a par construction que :
n∑

i=1

ei = 0 ; intuitivement,

ceci est dû á la présence d'une constante dans le modèle. En outre

n∑
i=1

eixi = ncov(e, x) = 0

Ceci exprime que les résidus sont non corrélés aux valeurs de x.
La variance résiduelle comme son nom l'indique est la variance des résidus. Elle est
estimée en divisant la somme des carrés des résidus obseervés par son nombre de degrés
de liberté (nombre de données diminué du nombre de paramétres estimés, soit ici n− 2)

σ̂2 =

∑
i

(yi − ŷi)

n − 2
=

∑
i

e2
i

n − 2

On montre que cet estimateur est sans biais : E(σ̂2) = σ2.

3.5.8 Test de signi�cation des paramétres estimés

Ce test permet de se prononcer sur l'importance d'un paramétre dans
le modèle.Ce qui revient á tester la nullité du parmétre.
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Test de signi�cation du coe�cient de régression

Sachant que l'on observe jamais exactement β̂1 = 0, on peut se demander si cet écart
est le fruit du hasard ou d'une réelle in�uence de x sur y. Autrement dit, l'estimateur de
β1 obtenue est-elle signi�cative ? Ce test nous permet de répondre á cette question.
Le principe du test conciste á choisir entre les deux hypothéses suivantes :{

H0 : β1 = 0
H1 : β1 6= 0

Le probléme de choix sera plutôt abordé sous l'angle : faut-il accepter ou non H0. La
statistique de test du coe�cient est construite en le rapportant á son écart type soit :

T̂ =
β̂1

σ̂1

ou σ̂1 est estimateur de σ1 qui est obtenu en remplaçant la variance résideuelle par son
estimateur.

σ̂1 =

√√√√√√ σ̂2

n∑
i=1

(xi − x)

Sous H0 la statistique de test suit une loi de Student á n − 2 degrés de liberté qui est
celui de la variance résiduelle.

Régle de décision

Pour un risque de premiêre espêce α (généralement 5%) �xé on dé�nit á partir de la
loi sous H0, une zone d'acceptation de H0. Les bornes de celle-ci sont les quantiles
correspondant aux probabilités α/2 et 1 − α/2. Ainsi si on a :

|β̂|

√√√√√√
n∑

i=1

(xi − x)

σ̂2
> Tn − 2, 1 − α/2

l'hypothése H0 est rejeté, on dit alors le test est signi�catif, sinon on accepte H0 et
on dira que le test n'est pas signi�catif. l'autre façon de procéder consiste á calculer la
probabilité critique associée á la statistique de test et á la comparer á α.

On peut construire un test analogue á propos du paramétre β0. La statistique de test
associée dans ce cas sera :

T̂ =
β̂0

σ̂0
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avec σ̂0 =

√
σ̂

n

(
1 +

x2

s2
x

)
.

Sous l'hypothése nulle (β0 = 0) cette statistique suit une loi de Student á n−2 degrés de
lberté. La régle de décision reste la même que pour le test sur le coe�cient de régression.

Dans le cadre de notre étude, si une forte corrélation linéaire est décelée entre la CMI et
le diamètre d'inhibition, ce qui se traduit graphiquement par un nuage de forme allongée,
alors le modèle de régression simple sera approprier pour monter la relation qui existe
entre ces deux variables. Cependant si telle n'est pas le cas on essayera de trouver une
courbe qui représentent le mieux possible le nuage de point. En présence d'une liaison
no-linéaire qui peut conduire néanmoins á un coe�cient de corrélation linéaire trés faible,
le reméde consiste á rechercher des transformations des variables permettant de rendre
linéaire la relation.
Ces vingt derniéres années, á la suite du développement des moyens de calcul, sont
apparues des méthodes d'estimation dites fonctionnelles ou non-paramétriques qui pro-
posent d'estimer la relation entre deux variables par une fonction construit point par
point (noyau) ou dans une base de fonction splines.

3.5.9 La régression non paramétrique

On considére un modèle de régression de la forme

yi = f(xi) + εi (3.2)

oú les erreurs sont centrées et la fonction f est supposée régulière ce qui veut dire les
dérivées existent jusqu'á un certian ordre. Dans ce context de nombreux estimateurs de
celle-ci ont été proposés dont on peux citer :
Le lissage spline élémentaire qui consiste á chercher dans l'espace des fonctions
continûment di�érentiables et avec une dérivée seconde de carré intégrable, le minimum
d'un critére combinant ajustement des observations et régularité de la solution.

f̂λ = argmin
f

1

n

n∑
i=1

(yi − f(xi))
2 + λ

∫ +∞

−∞
(f

′′
(x))2dx

On montre que l'on obtient une fonction polynômiale (de degré 3) par morceau. La
valeur du paramétre de lissage est �xée par validation croisée généralisée (GCV).
La régression non-paramétrique par la méthode du noyau qui consiste á calculer
une moyenne pondérée autour de chaque observation. La pondération est �xée par une
fonction K du même type que celle pour l'estimation par la méthode du noyau de la
densité.

f̂λ =
n∑

i=1

K(
x − xi

λ
)xi

n∑
j=1

K(
x − xj

λ
)
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La transformation qui consiste á rechercher des transformations élémentaires
(logarithme, puissance) des variables susceptibles de rendre linéaire la relation entre les
deux variables. Ceci améne á étudier les modèle des exemples suivants :

Y = β0 + β1 ln X
ln Y = β0 + β1X ou Y = abX avec β0 = ln a et β1 = ln b
ln Y = β0 + β1 ln X ou Y = aXβ1 avec β0 = ln a
Y = β0 + β1X

α

Dans ce travail nous avons choisi la méthode de transformation pour résoudre le cas
non-linéaire décelé par un coe�cient de corrélation linéaire trés faible. Notons que le
caractére faible de celui-ci est donné en le comparant avec une valeur �xe.
Un tel choix a été motivé par des recherches menées dans le cadre de l'antibiogramme.
Celle-ci a débuté par les travaux de Cooper et Woodman dés les années 1946 et une
autre voie sera donnée dés les années 50 par Tunneval et Ericson ; Bauer et al ; Chabbert.

3.5.10 Méthode des "courbes de concordance"'

Ces auteurs ont établi une relation linéaire reliant pour une charge d'antibiotique
donnée, le diamètre de la zone d'inhibition au logarithme de la CMI déterminée par la
méthode de référence. Ainsi des courbes de concordance ont été établies par régres-
sion linéaire pour un antibiotique donné, sur un grand nombre de souches bactériennes.
L'établissement de ces courbes et leur emploi ont ensuite été normalisés par une étude
collective internationale patronnée par l'O.M.S. Dans ce context nous allons considérer
les équations suivantes :
liaison entre le logarithme de la CMI et le rayon r

ln CMI = β0 + β1r (3.3)

ou une liaison avec le rayon au carré

ln CMI = β0 + β1r
2 (3.4)

Et ainsi on postule un modèle de régression linéaire simple pour obtemir ces types
d'équation. Mais contrairement au premier cas celui-ci se fait sur des transformations du
diamètre et de la CMI. Le modèle étant bien spéci�é, les hypothéses bien décrites, il est
alors important que celui-ci soit valide.
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3.5.11 Validation du modèle

La validation conciste á veri�er les hypothéses. Pour le modèle de régression linéaire
vu précédemment nous allons véri�er les points suivants :
1- linéarité

On peut véri�er visuellement par a�chage en nuage de point.
Les signes des coe�cient.

2- normalité des ε
A�chage de l'histogramme des résidus.

Hétéroscédasticité
Est ce que les termes d'erreur ont une variance constante ?
Véri�er l'a�chage des résidus versus l'a�chage de Y avec X.

Auto-corrélation
Est ce que les termes d'erreur sont indépendants ?
On a�che les résidus de façon á véri�er les régularités.

Le modèle étant valide, on peut alors passer á l'objectif qui est de pourvoir prédire
la CMI á partir de la valeur du diamètre connue.

3.5.12 La prévision

L'un des intérets pratiques des modèle est la prévision. Ce terme de prévision se refére
au futur, mais en stattistique, il est plus général on se demande á quelle valeur de la
variable á expliquer peut on s'attendre pour une valeur de la variable explicative donnée.
Une fois les parmétres estimés, on peut ensuite prévoir les valeurs yi pour xi donné. La
prévision est dite ex post s'il s'agit de prévoir des valeurs déja connues ou ex anté sinon.

Ces deux derniéres sections sont plutôt pratiques, raison pour laquelle nous allons plus
les développer dans la partie pratique.
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Troisième partie

Application aux données
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Introduction

Le logiciel R est un environnement de programmation statistique interfaçable avec C
et Fortan. Il a été initialement créé par Robert Gentleman et Ross Ihaka du département
de statistique de l'Université d'Auckland en Nouvelle Zélande. Depuis 1997, il s'est formé
une équipe (la R Core Team) qui développe R.
R permet de réaliser des analyses statistiques et posséde :

1. un systéme e�cace de manupilation et de stockage de données

2. di�érents opérateurs pour le calcul sur tableaux, en particulier les matrices

3. des moyens graphiques pour visualiser les analyses

4. un langage de programmation simple et performant comportant conditions, boucles,
moyens d'entrées sorties, possibilité de dé�nir des fonctions récursives.

La gestion des fonctions se fait à l'aide de la notion de modules (packages).
R est un logiciel libre disponible sous Windows, Unix, Linux et Macintosh. Il est di�usé
sous licence GNU. Et le logiciel est disponible depuis le site CRAN (Comprehensive R
Archive Network).
Le CRAN est un ensemble de site qui fournit ce qui est nécessaire á la distribution de
R, ses extensions, sa documentation, ses �chiers sources et ses �chiers binaires. Le site
maitre est situé en Autriche á Vienne. On peut y accéder gràce á l'URL suivant :

http://cran.r-project.org/

Il existe des sites miroirs, et pour télécharger les applications du projet R, il est conseillé
d'accéder au site miroir le plus proche géographiquement de l'endroit de votre connexion.
C'est avec ce logiciel que nous allons faire notre application qui consiste á stocker les
données, tracer les graphes, appliquier le modèle et a�n faire des analyses.
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Chapitre 4

Pro�l de sensibilité du

Streptococcus Pyogenes

Nous disposons d'un échantillon de 39 souches de cette bactéries testée avec les
antibiotiques suivants :
Erythromycine, Péniciline G, Chloramphénicol, Teicoplanine,
Lévo�oxacine

4.1 Etude de la liaison entre la CMI et le diamètre

d'inhibition

Les données recueillies ont été enregistrées dans un �chier Excel, cependant pour
pouvoir l'utiliser sous R on l'a transformé en �chier "nom.csv".

Caractéristique des données

La caractéristique des données nous renseigne sur le type et le champ de variation
des données que nous manipulons.
Pour la plupart des antibiotiques testés, la CMI est de type numérique et le diamètre est
de type entier, sauf pour le test avec le Chloramphénicol qui donne des entiers pour
les deux variables. Nous recupérons sous forme de tableau le minimun et le maximun
pour la CMI et le diamètre.

CMI
Antibiotiques Min Max
Péniciline G 0,004 0,032
Erythromycine 0,032 0,32
Teicoplanine 0,023 2
Chloramphénicol 2 6
Levo�oxacine 0,38 2
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D
Antibiotiques Min Max
Péniciline G 28 36
Erythromycine 21 29
Teicoplanine 14 24
Chloramphénicol 20 29
Levo�oxacine 17 25

Une analyse de ces deux tableaux montre que l'on a de grandes valeurs de diamètre
face á de trés petites valeures de la CMI. Ce qui signi�e que si la liaison entre ces deux
variables est linéaire, elle sera alors négative.
Pour déterminer le type de liaison qui existe entre ces deux variables nous allons en
premier lieu tracer les graphes représentant les nuages de points :

Nuage de point
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Un premier regard de ces graphes ne nous renseigne pas vraiment sur le type de
relation car on a pas des formes allongées. Cependant nous dispons d'indicateurs pour
décéler une relation linéaire. Nous avons utiliser un test pour déterminer si le coe�cient
de corrélation est signi�cative ou pas. Nous obtenons les résultats suivants.

Péniciline G Erythromycine

cor(D,CMI) = -0,1646 cor(D,CMI) = -0,3783

p-value = 0,3165 p-value = 0,01754

Teicoplanine Chloramphénicole

cor(D,CMI) = -0,5071 cor(D,CMI) = -0,1195

p-value = 0,00098 p-value = 0,4684

Lévo�oxacine

cor(D,CMI) = -0,3688

p-value = 0,02088

Au vu de ces tableaux on peut utiliser le critére psychrométrique pour donner des
conclusions. Ainsi on va comparer le coe�cient de corrélation avec les valeurs 0, 20 et
0, 40 qui va s'interpréter comme suit
•|cor| < 0, 20, corrélation faible
•|cor| > 0, 40, corrélation importante
•0, 20 < |cor| > 0, 40, corrélation intermédiaire
Mais aussi pour un seuil α de 0, 05 �xé on va comparer cette valeur avec la p-value
obtenue á l'issu du test. En combinant ces deux méthodes on dira que l'on a une relation
linéaire simple entre le diamètre et la CMI pour les antibiotiques suivants :
Teicoplanine, Erythromycin et Levo�oxacine.
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4.2 Choix du modèle de régression linéaire simple

Dans cette section nous allons par le biais des commandes de R calculer les estima-
teurs des coe�cients vus précédemment et véri�er les hypothéses du modèle.

4.2.1 Application du modéle sur le test avec l'Erythromycine

On considére l'équation suivante

CMI = β0 + β1D (4.1)

En ajustant le modèle sur les données nous obtenons les résultats suivants :

Call:

lm(formula = CMI ~ D)

Residuals:

Min 1Q Median

-0.058586 -0.027750 -0.009117

3Q Max

0.017016 0.226617

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 0.336746 0.097084 3.469 0.00134 **

D -0.009735 0.003915 -2.487 0.01754 *

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 0.04888 on 37 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.1432, Adjusted R-squared: 0.12

F-statistic: 6.183 on 1 and 37 DF, p-value: 0.01754

D'aprés le listage, les estimateurs des moindres carrés des paramétres sont :
β̂0 = 0.336746, β̂1 = −0.009735. On a aussi les estimateurs des variances et la p-value
du test de signi�cation des paramétres. Et ainsi on obtient l'équation suivante qui pour
une valeur du diamètre nous donne la valeur de la CMI.

CMI = 0, 336746 − 0, 009735D (4.2)
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La probabilité critique associée au test de signi�cation du paramétre β1 est de 0.01754,valeur
inférieure á 0.05. On considére donc que ce paramétre est signi�cativement di�érent de
0, et par suite il existe une laison linéaire entre la CMI et le diamètre d'inhibition.
Le test sur β0 permet de choisir entre un modèle de proportionnalité (β0 = 0) et un
modèle de régression (β0 6= 0). Dans cet exemple il semble qu'un modèle de régression
est plus adapté car on a la probabilité critique associée au test de β0 est de 0.00134 qui
est inférieure á la valeur du seuil �xé par défaut (0.05).
La part de variabilité de la CMI expliquée par la prise en compte de la liaison linéaire ente
le diamètre et la CMI est donnée par le "Multiple R-squared". Cette valeur vaut 0.1432
ce qui signi�e que 14.32% de la variabilité de la CMI est expliquée par le diamètre. Ce
pourcentage n'est pas trés élevé, mais il est signi�catif (i.e trop important pour être
raisonnablement attribué au hassard). On compléte l'étude en construisant la table sui-
vante, encore appelée table de la variance.

Anova Table (Type II tests)

Response: CMI

Sum Sq Df F value Pr(>F)

D 0.014773 1 6.1829 0.01754 *

Residuals 0.088405 37

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

La valeur 0.014773 représente la part expliquée par le modèle ou encore la part due au
modèle, et 0.088405 la somme des erreurs résiduelles. Et on retrouve le test de nullité
du coe�cient de régression.
Nous allons passer á l'étape de validations en véri�ant les hypothéses.

Test des hypothéses du modèle
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Visuellement nous remarquons que la droite est proche du maximun de point, et que
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la distance entre les points prédites et les points du nuage sont petits. Ce qui signi�e
que la droite ajuste au mieux le nuage, d'ou la relation est linéaire.

Normalité des résidus

On peut véri�er cette hypothése en analysant le résultat d'un test de normalité ou
par le moyen d'un graphe en regardant comment les données sont distribuées sur la droit
de Henri. Le test de Shapiro - Wilk est l'un des tests permettant de veri�er la normalité
d'un échantillons. Cependant il est plus e�cace d'utiliser les graphes. Ainsi on choisit de
véri�er l'alignement des données sur la droite de Henri ou q-qplot.
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Ce graphe con�rme bien l'hupothése de normalité des résidus, avec les données qui sont
bien rangées suivant la droite.

Hétéroscédasticité

Ici aussi nous allons conclure á partir du graphe des résidus avec les valeurs ajustées.
Les valeurs ajustées sont obtenues en calculant la CMI á partir de l'équation avec les
paramétres estimés.
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On remarque qu'il n'y a pas d'évidence d'hétéroscédasticité. Ce qui signi�e en d'autre
terme que la variance des résidus est constante.
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Auto-corrélation

Notons que l'autocorrélation peut être présente si les observations ont un ordre sé-
quentiel naturel (par exemple, le temps).
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Pas d'évidence d'auto-corrélation ce qui signi�e que les termes d'erreur sont indépen-
dants.
Nous résumons les tests de validités du modèle par le graphe suivant :
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Par la suite nous utiliserons ce type de graphe pour la véri�cation des hypothéses du
modèle.

Prévision de la CMI

Pour une valeur du diamètre donnée on obtient la valeur prédite de la CMI en rem-
plaçant celle-ci dans l'équation qui contient les estimateurs. Dans le logiciel R nous
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disposons de la fonction "predict()" qui nous permet d'avoir la valeur prédite et l'in-
tervalle de prévision. Voici un exemple d'appel et on obtient le résultat suivant.

predict(reg,data.frame(D=45),interval="prediction")

fit lwr upr

1 -0.1013082 -0.2908981 0.08828163

Avec "�t" qui nous donne la valeur prédite, "lwr" et "upr" donnent les deux bornes de
l'intervalle de con�ance.

En résumé nous dirons que nous avons obtenu une maniére de déterminer la CMI en
contournant la méthode expérimentale qui peut prendre du temps. Et ainsi pour se pro-
noncer sur le pro�l de sensiblité du Streptococcus pyogenes vis á vis de l'Erythromycine,
il su�ra juste de comparer cette valeur avec celle de la concentration critique supérieure
(CCS) et de la concentration critique inférieures (CCI). L'interprétation se fait comme
suit :

1. Sensibles (S), les souches pour lesquelles la CMI est inférieure ou égale à la CCI ;

2. Résistantes (R), les souches vis-à-vis desquelles la CMI est supérieure à la CCS ;

3. De sensibilité intermédiaire (I), les souches vis-à-vis desquelles la CMI est comprise
entre les deux concentrations critiques.

Le résultat que nous obtenons dans ce travail c'est la possibilité de donner le pro�l
de sensibilité d'une souche d'streptococcus vis á vis de l'érythromycine. On obtient ce
résultat par le biais de la prévision de la valeur de la CMI á partir de la valeur du diamètre
d'inhibition obtenue par le test de l'antibiogramme.

4.2.2 Application du modèle sur le test avec le Teicoplanine

L'ajustement du modèle de régression donne les résultats suivants :

Call:

lm(formula = CMI ~ D)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q

-0.61570 -0.39083 -0.06347 0.31018

Max

1.15681

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 2.37686 0.52544 4.524 6.08e-05 ***

D -0.10224 0.02857 -3.579 0.000984 ***
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---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 0.4995 on 37 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.2572, Adjusted R-squared: 0.2371

F-statistic: 12.81 on 1 and 37 DF, p-value: 0.0009843

Et ainsi on obtient l'équation suivante qui nous donne la valeur de la CMI pour le test
avec le Teicoplanine.

CMI = 2.37686 − 0.10224D (4.3)

Le test de signi�cation des paramétres donne des probabilités critiques trés inférieures á
la valeur par défaut du seuil. Ce qui permet de garder tous les paramétres. En outre on
a le diamètre qui explique 25.72% de la variabilité de la CMI, pourcentage signi�catif.
La table d'analyse de la variance donne le résultat suivant :

Analysis of Variance Table

Response: CMI

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

D 1 3.1962 3.1962 12.811 0.0009843 ***

Residuals 37 9.2312 0.2495

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Nous remarquons que l'on peut retrouver la valeur du "Multiple R-squared" á par-
tir de la cette table. On l'obtient en prenant la somme des parts expliquées sur la
somme total. Par exemple sur le tableau suivant on retrouve la valeur comme suit.
R2 = 3.1962/(3.1962 + 9.2312).

Pour la validation du modèle nous allons analyser les graphes ci dessous.
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Au vu de ces résultats on en conclu que les hypothéses sont véri�er.

Pour la prévisions nous donnons l'exemple suivant. Toujours pour une valeur du diamètre
récupérée par le biais de l'antibiogramme par di�ussion avec le Teicoplanine, on donne
la valeur de la CMI correspondante.

predict(reg,data.frame(D=26),interval="prediction")

fit lwr upr

1 -0.2815049 -1.401967 0.8389573

Avec l'équation du Teicoplanine obtenue on poura ainsi donner le pro�l de sensibilité
d'une quelconque souche de streptococcus pyogéne.

4.2.3 Application du modèle sur le test avec le Levo�oxacine

L'ajustement du modèle sur les données donne les résultats suivants :

Call:

lm(formula = CMI ~ D)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-0.57569 -0.36262 -0.01956 0.21310 1.04431

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 2.63083 0.74014 3.555 0.00106 **

D -0.09306 0.03856 -2.413 0.02088 *
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---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 0.4457 on 37 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.136, Adjusted R-squared: 0.1126

F-statistic: 5.823 on 1 and 37 DF, p-value: 0.02088

Ce listage nous permet de donner l'équation permettant de trouver pour le test avec le
levo�oxacine la CMI en fonction du diamètre.

CMI = 2.63083 − 0.09306D (4.4)

La table des variances donne

Analysis of Variance Table

Response: CMI

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

D 1 1.1570 1.1570 5.8233 0.02088 *

Residuals 37 7.3512 0.1987

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` '

Ici aussi on véri�e les hypothéses par les graphes.
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4.3 Echec de l'application du modèle sur la Pénici-

line G et le Chloramphénicol

Nous allons dans cette section monter qu'un modèle de régression n'est pas adapter
pour décrir la liaison entre la CMI et le diamè. Etant donné que pour ces deux anti-
biotiques, les coe�cients de corrélation calculés précédemment sont petits, on peut dire
alors qu'il serait faux de considérer que la liaison entre la CMI et le diamètre est linéaire.
Pour monter cela tentons d'ajuster un modèle linéaire sur les données. On obtient pour
les deux antibiotiques les résultats suivants :
Péniciline G

Call:

lm(formula = CMI ~ D)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-0.011121 -0.005930 0.001355 0.002546 0.017832

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 0.0284520 0.0143233 1.986 0.0544 .

D -0.0004761 0.0004689 -1.015 0.3165

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 0.006626 on 37 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.02711, Adjusted R-squared: 0.0008137
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F-statistic: 1.031 on 1 and 37 DF, p-value: 0.3165

Chloramphénicol

Call:

lm(formula = CMI ~ D)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-1.15116 -0.15116 -0.01886 0.11345 3.01422

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 3.81270 1.08228 3.523 0.00115 **

D -0.03308 0.04515 -0.733 0.46844

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 0.8157 on 37 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.0143, Adjusted R-squared: -0.01234

F-statistic: 0.5367 on 1 and 37 DF, p-value: 0.4684

Le listage de ces tableaux donne des p-values supérieures á la valeur du seuil, ce qui
signi�e que les paramétres ne sont pas signi�catifs. D'ou tenter de représenter les don-
nées par une droite est totalement faux. Cependant nous disposons des méthodes de
transformation pour corriger le modèle.

4.4 Choix du modèle des courbes de concordance

Cette méthode consiste á faire des transformations pour obtenir la relation linéaire.
Nous allons rappeler les types de transformation trouvés dans la littérature, et qui ont
été citer précédemment.

Y = β0 + β1X (4.5)

ou Y est le logarithme de la CMI et X est le diamètre ou le carré du diamètre.

4.4.1 Application du modèle sur le test avec la Péniciline G

En ajustant le modèle sur les données on se retrouve dans la même situation que
la prémière. La valeur de la p-value du test de signi�cation du paramétre est toujours
superieure á la valeur par défaut du seuil. Pour résoudre cela nous tentons de poser
comme hypothése la nullité de la constante de régression. Ce qui signi�e que si la valeur
du diamètre est nulle, on s'attend donc á une valeur de la CMI nulle. Un diamètre nul veut
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dire qu'il n'y a pas d'inhibition observable en d'autre terme au contact de l'antibiotique
la souche de streptococcus continu sa croissance. Donc pour un E-test on ne pourrra
pas récupérer une CMI. Et ainsi on considére le modèle sans constante.
En appliquant le modèle sur les données on obtient le listage suivant :

Call:

lm(formula = y ~ x - 1)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-1.49003 -0.35157 0.04024 0.29368 1.26702

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

x -0.14398 0.00313 -45.99 <2e-16 ***

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 0.5971 on 38 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.9824, Adjusted R-squared: 0.9819

F-statistic: 2115 on 1 and 38 DF, p-value: < 2.2e-16

D'aprés le listage on peut donner l'équation suivante donnant la valeur de la CMI.

ln(CMI) = −0.14398D (4.6)

Et pour obtenir directement la valeur de la CMI on peut utiliser l'équation ci-aprés.

CMI = exp(−0.14398D) (4.7)

Nous remarquons que le diamètre explique 98, 24% de la variabilité de la CMI. Ce qui est
un pourcentage trés signi�catif. Les graphes suivants véri�ent les hypothéses du modèle.
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4.4.2 Application du modèle sur le test avec le Chloramphé-

nicol

Dans ce cas aussi nous nous sommes rendu compte le modèle sans constante était
mieux adapter pour rendre la liaison linéaire.
En appliquant le modèle sur les données nous obtenons les résultats suivants :

Call:

lm(formula = y ~ x - 1)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-0.54792 -0.16462 0.03484 0.21213 0.68366
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Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

x 0.044324 0.002032 21.81 <2e-16 ***

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 0.3042 on 38 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.926, Adjusted R-squared: 0.9241

F-statistic: 475.6 on 1 and 38 DF, p-value: < 2.2e-16

Nous obtenons l'équation suivante pour le calcul de la valeur CMI.

ln(CMI) = 0.044324D (4.8)

On peut utiliser celle-ci aussi qui est une tranformation de la première.

CMI = exp(0.044324D) (4.9)

En résumé nous dirons que ce passage par le logarithme nous permet de retrouver le
modèle linéaire et ainsi par une petite transformation á faire on retrouve la vraie valeur
de la CMI. Et en connaissant cette valeur on poura déterminer le pro�l de sensibilité de
le streptococcus vis á vis de la Péniciline G et du Chloramphénicol.
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Chapitre 5

Pro�l de sensibilité du

Streptococcus pneumoniae

Nous disposons d'un échantillon de 9 souches de cette bactérie testée avec les anti-
biotiques suivants :
Chloramphénicol, Erythromycine, Péniciline G, Teicoplanine.

5.1 Liaison entre la CMI et le diamètre d'inhibition

Caractéristique des données

Nous avons les même caractéristiques pour les données recueillies avec le test sur le
streptococccus pyogéne. Appliquons un test sur le coe�cient de corrélation pour quan-
ti�er la liaison linéaire entre les deux variables. Les résultats ci dessous sont obtenus.
Péniciline G Erythromycine

cor(D,CMI) =-0.7068932 cor(D,CMI) = -0.922256

p-value = 0.0332 p-value = 0.0003996

Teicoplanine Chloramphénicole

cor(D,CMI) = -0.1135924 cor(D,CMI) = -0.9568533

p-value = 0.771 p-value = 5.266e-05

Une analyse de ces tableaux nous permet de conclure que l'on peut ajuster un modèle de
régression simple sur le test avec la péniciline g, l'erythromycine et le chloramphénicol.
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5.2 Modèle de régression simple pour le test avec

la Péniciline G, l'Erythromycine et le Chloram-

phénicol

Pour chacun de ces antibiotiques nous allons donner l'équation de régression qui
donne la valeur de la CMI.
Pour la péniciline g nous avons les résultats suivants

Call:

lm(formula = CMI ~ D)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-1.8186 -0.3865 0.1299 0.2332 1.9532

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 3.38938 1.06582 3.180 0.0155 *

D -0.10327 0.03906 -2.644 0.0332 *

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 1.049 on 7 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.4997, Adjusted R-squared: 0.4282

F-statistic: 6.992 on 1 and 7 DF, p-value: 0.03322

On donne l'équation pour le calcul des valeurs de la CMI

CMI = 3.38938 − 0.10327D (5.1)

Pour l'erythromycine on donne les résultats ci dessous

Call:

lm(formula = CMI ~ D)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-1.5929 -0.6731 0.2481 0.2481 2.4071

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 9.57838 1.28701 7.442 0.000144 ***

D -0.30658 0.04857 -6.312 0.000400 ***

---
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Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 1.183 on 7 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.8506, Adjusted R-squared: 0.8292

F-statistic: 39.84 on 1 and 7 DF, p-value: 0.0003996

On donne l'équation

CMI = 9.57838 − 0.30658D (5.2)

Pour le chloramphénicol on a

Call:

lm(formula = CMI ~ D)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-0.9607 -0.6100 0.2272 0.2407 0.9907

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 11.98089 1.20675 9.928 2.24e-05 ***

D -0.35067 0.04025 -8.712 5.27e-05 ***

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 0.7487 on 7 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.9156, Adjusted R-squared: 0.9035

F-statistic: 75.91 on 1 and 7 DF, p-value: 5.266e-05

On obtiens la valeur de la CMI en remplaçant la valeur du diamètre dans l'équation
suivante

CMI = 11.98089 − 0.35067D (5.3)

Remarquons que pour le modèle ajusté la part de variabilité expliquée par le diamètre
est trés importante pour les trois antibiotiques. On 49.97% pour la péniciline g, 85.06%
pour l'érythromycine et 91.56% pour le chloramphénicol.En outre on note que les tests
sur les paramétres sont trés signi�catifs.
Par les méthodes développés précédemmnet nous monter la validité du modèle.

5.3 Modèle des courbes de concordance sur le test

avec le Teicoplanine

Dans cette section on utilise la transformation des variables pour rendre linéaire la
relation. En appliquant la même démarche que sur le test avec le streptococcus pyogéne
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on obtient les résultats ci dessous.

Call:

lm(formula = y ~ x - 1)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-0.409261 -0.380873 -0.003796 0.283886 0.312274

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

x -0.014194 0.005084 -2.792 0.0235 *

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 0.319 on 8 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.4935, Adjusted R-squared: 0.4302

F-statistic: 7.795 on 1 and 8 DF, p-value: 0.02349

Les équations suivantes nous donne la valeur de la CMI.

ln(CMI) = −0.014194D (5.4)

Et celle-ci nous permet d'obtenir la valeur directe de la CMI.

CMI = exp(−0.014194) (5.5)

Ces résultats nous permettent de donner le pro�l de sensibilité d'une souche de strepto-
coccus pneumoniae vis á vis de ces antibiotiques. La détermination du pro�l se fait par
interprétation des valeurs de la CMI estimée.
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Chapitre 6

Pro�l de sensibilité de

l'Haemophilus In�uenzae

On a un échantillon de 23 souche de cette bactérie testée avec les antibiotiques
suivants :
Ampicilline, Lévo�oxacine, Chloramphénicol

6.1 Liaison entre la CMI et le diamètre d'inhibition

Caractéristiques des données

L'application du test sur le coe�cient de corrélation donne les résultats suivants :
Levo�oxacine Chloramphénicole

cor(D,CMI) = -0.4008414 cor(D,CMI) = -0.8363367

p-value = 0.05802 p-value = 6.66e-07

Ampicilline

cor(D,CMI) = -0.9272076

p-value = 2.038e-10

Au vu de ces tableaux on peut appliquer un modèle de régression simple pour les tests
avec l'ampicilline et le chloramphénicol et quant au test avec le lévo�oxacine on applique
le modèle des courbes de concordance.

6.2 Modèle de régression simple pour le test avec

l'Ampicilline et le Chloramphénicol

Dans cette section nous allons ajuster le modèle sur les données pour obtenir les
paramétres estimés. Ce qui nous permettra de donner les équations.
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Pour le test avec l'ampicilline on obtient les résultats suivants :

Call:

lm(formula = CMI ~ D)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-2.4845 -1.1237 0.2470 0.8188 2.0141

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 13.96307 1.01187 13.80 5.32e-12 ***

D -0.49857 0.04395 -11.34 2.04e-10 ***

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 1.37 on 21 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.8597, Adjusted R-squared: 0.853

F-statistic: 128.7 on 1 and 21 DF, p-value: 2.038e-10

Ici aussi on a le test sur les paramétres est trés signi�catif. En outre on donne l'équation
ci dessous pour le calcul des valeurs estimées de la CMI.

CMI = 13.96307 − 0.49857D (6.1)

Pour le test avec le chloramphénicol on a

Call:

lm(formula = CMI ~ D)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-3.3738 -1.2407 -0.1497 0.4419 9.2178

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 18.61401 2.37433 7.840 1.14e-07 ***

D -0.59159 0.08462 -6.991 6.66e-07 ***

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 2.387 on 21 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.6995, Adjusted R-squared: 0.6851

F-statistic: 48.87 on 1 and 21 DF, p-value: 6.66e-07
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L'équation suivante donne le valeur estimée de la CMI.

CMI = 18.61401 − 0.59159D (6.2)

La valeur des probabilités critiques est trés inférieure á la valeur par défaut du seuil. Ce
qui veut dire que les paramétres sont signi�catifs.

6.3 Modèle des courbes de concordance pour le test

avec le Lévo�oxacine

Nous appliquons ici la premiére transformation cité précédemment avec l'hypothése
de nullité de la constante du modèle.

Call:

lm(formula = y ~ x - 1)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-2.1758 -1.3058 0.9918 1.1290 1.8618

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

x -0.088418 0.009446 -9.361 3.96e-09 ***

---

Signif. codes: 0 `***' 0.001 `**' 0.01 `*' 0.05 `.' 0.1 ` ' 1

Residual standard error: 1.41 on 22 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.7993, Adjusted R-squared: 0.7902

F-statistic: 87.62 on 1 and 22 DF, p-value: 3.961e-09

Les deux équations ci dessous donne la valeur de la CMI estimée

ln(CMI) = −0.014194D (6.3)

Et pour obtenir la valeur directe de la CMI on utilise cette équations qui est une trans-
formation de la première.

CMI = exp(−0.014194) (6.4)

La détermination du pro�l de sensibilité d'une bactérie se fait par le biais de la connais-
sance de la valeur de la CMI. Cependant on se rencontre qu'il n'est pas toujours possible
d'obtenir facilemnt cette valeur. Les modèles présentés précédemment nous donne la
solution en permettant d'estimer cette valeur á partir de la valeur du diamètre d'inhibi-
tion, qui peut être obtenue grace á un antibiogramme. Et ainsi on obtient le pro�l en
comparant la valeur de la CMI avec la valeur des deux concentrations critiques.
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Conclusion

Nous avons résumé dans ce mémoire les modèles statistiques d'étude de la sensibilité
bactérienne. Il nous avait été demandé de prédire la valeur de la CMI á partir de la
valeur du diamètre d'inhibition récupérée par le biais de l'antibiogramme. Il apparâit que
la méthode la plus simple pour estimer cette valeur est le modèle de régression simple.
Le coe�cient de corrélation linéaire est un indicateur permettant de quanti�er la liaison
linéaire. Si elle est trés importante (valeur > 0.4) on pourra alors ajuster un modèle
de régression. Cependant ce n'est pas un indicateurs �able dans le cas oú il est faible.
D'on l'importance de délaisser le calcul de celui-ci au pro�t d'un test de signi�cation du
coe�cient de corrélation. En comparant la valeur de la p-value avec la valeur par défaut
du seuil on décidera du modèle le plus approprié pour ajuster les données.

En outre il se trouve que des erreurs peuvent être commises dans la maniére d'obtention
des données. Par exemple une di�érente entre le temps de récupération des deux va-
riables peut entrainer une disconcordance entre les variables. Et dans ce cas la régression
non-paramétrique permet de rendre linéaire la relation par le biais des transformations
faites sur les variables.
En�n il faudrait s'assurer de la validité des modèles ajustés, et pour cela on test les
hypothéses.
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Annexes

Instruction et Codes sur R utilisés

Chargement des packages
La plupart des packages qui étaient nécessaire pour ce travail ont été chargée automa-
tiquement dés l'ouverture du logiciel. Cenpendant pour obtenir les tables de variance il
a fallu charger le package suivant :

library(car)

Importation des données
Nous avons rangé les données dans des répertoirs di�érents. Et ainsi dans un premier
temps on charge le répertoire de travail et aprés on passe á l'importation des données.
Pour le travail sur le Streptococcus pyogéne nous avons utilisé les commandes suivants :

setwd("C:/Documents and Settings/khadidjatou thiam/Bureau/memoir \\

de dea/donnees/streptococcus pyogéne")

data1=read.table("penicil.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data1)

data2=read.table("erythom.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data2)

data3=read.table("teicopla.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data3)

data4=read.table("chloramph.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data4)

data5=read.table("levofloxa.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data5)

La première commande nous permet de charger le répertoir de travail.
Pour le Streptococcus pneumoniae on a

setwd("C:/Documents and Settings/khadidjatou thiam/Bureau/memoir \\

de dea/donnees/streptococcus pneumoniae")

data1=read.table("penici-pneu.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data1)

data2=read.table("erythrom-pneu.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data2)

data3=read.table("teico-pneu.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data3)
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data4=read.table("chloram-pneu.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data4)

On change de répertoire pour pouvoir importer les données sur le test avec le Strepto-
coccus pneumoniae. Et en�n pour le test avec l'Haemophilus In�uenzae, on charge le
repertoire suivant.

setwd("C:/Documents and Settings/khadidjatou thiam/Bureau/memoir de dea/donnees/haemophilus influenzae")

data1=read.table("amp-hae.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data1)

data2=read.table("chloram-hae.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data2)

data3=read.table("levo-hae.csv",header=T,sep=";",dec=",")

attach(data3)

Notons que l'option attach() nous permet de pouvoir travailler avec le nom des colonnes
pour appeler les variables. Cela donne comme résultat le nom de chaque colonne du
tableau.

Instructions Pour le test sur le coe�cient de corrélation nous avons utilisé la fonc-
tion,

cor.test(x, y,alternative = c("two.sided", "less", "greater"),method = c("pearson", "kendall", "spearman"),exact = NULL, conf.level = 0.95, ...)

par défaut on a la méthode de Pearson. Notons que les autres méthodes Kendall et
Spearman sont utilisés dans le cas de test non parmétrique. On a�che les graphes des
nuages de points par la fonction,

plot(x, y, ...)

Et on a les options suivantes pour le modèle de représentation du graphe,

"p" for points,

"l" for lines,

"b" for both,

"c" for the lines part alone of "b",

"o" for both `overplotted',

"h" for `histogram' like (or `high-density') vertical lines,

"s" for stair steps,

"S" for other steps, see `Details' below,

"n" for no plotting.

Pour la régression nous avons utilisé la fonction,

lm(formula, data, subset, weights, na.action,

method = "qr", model = TRUE, x = FALSE, y = FALSE, qr = TRUE,

singular.ok = TRUE, contrasts = NULL, offset, ...)

formula représente la formule, data est le data.frame contenant les données. Les autres
arguments sont facultatifs. Dans la formule on peut utiliser l'option −1, pour indiquer
que le modèle est sans constante. Ce qui signi�e que c'est un modéle de proportionnalité.
Pour avoir les détailles sur le modéle on applique la fonction,
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summary(object, ...)

Par exemple on a les commandes suivantes :

reg=lm(CMI~D)

summary(reg)

reg=lm(CMI~D-1)

En�n pour les tables de variance on a la fonction,

anova(object, ...)

Objet représente ce qui a été obtenu en appliquant le modèle sur les données. Par
exemple,

anova(reg)
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