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1 GLOSSAIRE

Cook’s distance: une mesure de l'influence d'un point individuel sur une droite de régression.

Distance de Mahalanobis: la distance d'un point a la moyenne d'une distribution multivariée tenant compte
de la variabilité; similaire a un Z-score dans une dimension.

Least Trimmed Square: technique de régression robuste qui calcule une droite de régression qui est
représentative pour au moins la moitié des points. Cette droite n'est pas influencée par les résultats
aberrants.

Niveau de confiance dans le cas de la recherche des valeurs aberrantes: proportion ou pourcentage de
points réellement non aberrants et qui ne sont effectivement pas considérés comme aberrants pour un test
statistique déterminé.

Outlier: résultat aberrant dont I'impact sur la droite de régression rend celle-ci non représentative de la
majorité des points.

Région de confiance autour d’'une droite moyenne: région (ellipse) dans laquelle se situe la grande
majorité des points qui représentent l'intersection et la pente des droites de régression individuelles, pour
un niveau de confiance déterminé.

Résultat aberrant: résultat dont la variabilité et/ ou le biais sont trop importants par rapport au niveau de
confiance choisi.
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2 INTRODUCTION

A l'occasion de certaines enquétes d’évaluation externe de la qualité nous envoyons des échantillons
destinés a tester la linéarité des résultats.

Une telle étude peut étre réalisée a condition que les effets de matrices soient exclus et qu’une valeur cible
puisse étre déterminée pour chaque échantillon.

Les résultats transmis par les laboratoires peuvent étre comparés avec les valeurs cibles sur la base d’'une
droite de régression. La variabilité des résultats autour de la droite de régression et la position de la droite
méme, nous informe de la variabilité et du biais du laboratoire. Plusieurs cas peuvent se présenter, comme
illustrés a la Figure 1.
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Figure 1: illustration des différents écarts rencontrés avec les droites de régression

La situation la plus idéale est représentée dans le graphique (A). La droite de régression, représentée par
la ligne continu est trés proche de la premiere bissectrice (en pointillés). Les points qui représentent le
résultat rapporté pour chaque valeur cible sont a leur tour tres proches de la droite de régression.

Le graphique (B) représente une droite de régression semblable a celle du graphique (A) mais la dispersion
des points autour de la droite de régression est plus grande. Cet écart plus important illustre une plus
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grande incertitude des résultats. Les mesures s’écartent de la valeur correcte mais la moyenne des
différentes mesures reste prés de la premiére bissectrice.

Dans le graphique (C) les points sont presque parfaitement alignés sur la droite de régression. L’incertitude
autour d’'une mesure d’un point spécifique est basse. La droite de régression est toutefois fort différente de
la premiére bissectrice. Cet écart illustre un biais : la reproductibilité de chaque mesure est bonne, mais le
résultat s’écarte toujours de la valeur cible.

Le graphique (D) montre une droite de régression qui est significativement différente de la premiére
bissectrice, et qui présente une plus grande variabilité que celle du graphique (C).

L’interprétation des droites de régression permet d’évaluer la performance des méthodes ou des

laboratoires selon deux criteres:

1) La distance des points représentant les mesures des échantillons individuels a la droite de régression
de la méthode ou du laboratoire

2) La distance de la droite de régression du laboratoire ou de la droite de régression moyenne de la
méthode par rapport a la premiére bissectrice (pour le laboratoire la distance de sa droite de régression
par rapport a la droite moyenne de son groupe peut également étre évaluée).

Avant d’évaluer ces deux critéres il convient de s’assurer que la droite de régression est bien représentative
de la relation entre la valeur rapportée et la valeur cible. Voir Figure 2.
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Figure 2: Effet des outliers sur la droite de régression

Les deux exemples ont une variabilité semblable et a peu prés la méme position des droites de régression.
Toutefois la majorité des points du graphique (A) sont plus proches de leur droite de régression que ceux
du graphique (B). En fait, la grande variabilité en graphique (A) est due principalement a deux points trés
écartés de la droite. L'influence d’outliers peut encore étre plus importante : un outlier peut changer
complétement la direction de la droite de régression de maniéere que la droite n’est donc plus représentative
pour la grande majorité de points (voir Figure 3).

Pour cette raison il faut d’abord détecter et éliminer les outliers par rapport aux droites de
régression individuelles avant de procéder au calcul de la variabilité et du biais des points autour
de la droite de régression (réf. 8):
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2.1 Premiere étape: Recherche des outliers par rapport a la
droite de régression (réf. 1,2,3)

Description des différentes étapes de la recherche des outliers par rapport & une droite de régression :

- Calcul d’'une droite de régression robuste reliant les résultats rapportés par les laboratoires et la
valeur cible (Least Trimmed Squares).

- Calcul de la variabilité des points autour de la droite de régression robuste, laquelle est réutilisée
pour identifier les points qui se trouvent trop loin de la droite de régression robuste.

- Calcul d’'une nouvelle droite de régression linéaire en excluant les points qui ont été identifiés dans
I'étape précédente.

- Calcul, par rapport a la droite de régression, de la distance de Cook (voir glossaire) pour chaque
point individuellement. Ceci permet d’identifier les points écartés qui influencent trop la position de
la droite. Ces points sont supprimés pour calculer une nouvelle droite de régression.

- On vérifie si l'inclusion ou I'exclusion de chaque point a une trop grande influence sur la position
de la droite de régression, ou I'estimateur de variabilité des points autour de la droite.
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Figure 3: Détection des outliers par rapport a la droite de régression

La Figure 3 illustre le résultat de la premiére étape. La ligne continue est la droite de régression qui passe
par tous les points et qui est fortement influencée par le point autour de la valeur cible 6 qui est un outlier.
La ligne pointillée est la droite de régression obtenue aprés avoir supprimé le point aberrant.

2.2 Deuxieme étape: Analyse de la variabilité des lignes de

réegression et mise en évidence des reésultats aberrants
(ref. 4,5)

Aprés élimination des outliers dans I'étape précédente, nous travaillons maintenant avec des droites de
régression qui résument de fagon correcte la relation entre les résultats rapportés et les valeurs cibles. On
recherche ensuite les droites pour lesquelles les points autour sont trop écartés ou trop variables.

Une approximation de la variabilité représentée par la variance, peut étre réalisée avec une distribution
log-normale. La distribution logarithmique des variances transformées peut étre assimilée a une distribution
normale. De cette maniére les résultats discordants par rapport a la distribution peuvent étre identifiés.
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Chaque droite de régression dont la variabilité est trop importante par rapport aux autres droites peut étre
identifiée comme discordante.

La troisieme étape (Figure 4) est réalisée sur la base des droites de régression calculées sans les outliers
et sans les résultats aberrants de I'étape 2.

Si on suppose que lintersection et la pente constituent une distribution bivariée, on peut pour cette
distribution bivariée, établir une matrice de covariance multivariée robuste avec un estimateur du centre.
La distance de Mahalanobis par rapport au centre robuste de la distribution multivariée peut alors servir de
base pour détecter les points discordants. Ces distances suivent, s’il n’y a pas d’outliers, une distribution
de chi carré a 2 degrés de liberté.

Sur la base de lintersection et de la pente on peut établir une région de confiance robuste. Comme pour
les droites de régression robuste, cette région de confiance robuste n’est pas ou peu influencée par les
résultats discordants. Chaque point qui sort de la région de confiance est considéré comme biaisé par
rapport a sa méthode.

Lorsque le point le plus bas différe du point zéro, on retire de toutes les valeurs I'équivalent du premier
point de la droite. Ceci permet une meilleure interprétation de I'intersection.

Deés que la région de confiance est déterminée, les droites de régression éliminées a I'étape deux peuvent
également étre évaluées dans I'étape précédente pour leur biais. Une droite de régression dont
l'intersection et la pente tombent dans la région de confiance n’est pas biaisée mais reste toutefois
discordante par rapport a la variabilité. Une droite de régression dont I'intersection et la pente tombent hors
de la région de confiance est discordante par rapport au biais et a la variabilité.
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Figure 4: Détection des droites discordantes a I'interprétation ensemble de I’intersection et la
pente

La différence entre une région de confiance basée sur tous les résultats et une région de confiance robuste
est illustrée dans la figure 4. L’ellipse en trait continu est la région de confiance basée sur tous les points.
L’ellipse en pointillés est la région de confiance robuste. Comme on voit clairement sur la figure, un point
est situé hors de la région de confiance robuste et est considéré comme outlier.
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2.4 Evaluation de la différence entre la moyenne de la

meéethode et la premiére bissectrice

La moyenne des intersections et des pentes de toutes des droites de régression qui ne sont pas outliers
pour le biais et/ou la variabilité peut étre utilisée pour comparer a la premiéere bissectrice. Si la moyenne
des intersections et des pentes differe significativement de la premiéere bissectrice, on considére qu'il y a
un biais entre les méthodes et la premiére bissectrice. Il est a noter que la grandeur de I'écart par rapport
a la premiére bissectrice pourrait encore se trouver dans les limites d’acceptabilite.

2.5 Détermination du niveau de confiance

Le niveau de confiance est fixé en fonction du type d’enquéte et de maniére a éviter de considérer comme
discordants des résultats corrects.
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