SAS -TD n°5

Stat. Inférentielles




" L’objectif de ce cours est de vous montrer comment
utiliser les différentes commandes SAS pour estimer une
moyenne, une fréquence, une variance et leurs
intervalles de confiance ainsi que de savoir comment
réaliser différents types de test de conformité
standard. Nous illustrons ces différentes notions pa
exemples basés sur le jeu de donnée “beer_recipe’.

Rappels : Un programme SAS est composé d’une ou
plusieurs étapes PROC (cf TD précédents).
Ex : PROC nom_procédure data= donnees ;

instructions ; | /
RUN; y
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1. «
Estimation ponctuelle -~
et par intervalle pour~,
une variable '
qualitative




PROC FREQ (1)

M s'applique aux variables qualitatives®
B arguments a préciser : DATA, TABLES... . |
W «\/ue » des fréequences absolues, relatives et cumulées pour chhqgg,_ odalité -

La procedure FREG

Frequence Pourcentage

PROC FR EQ d-EI"'E=ITT‘-.-"d ata- color_category Fourcentage cumulée cumule
e 2 L= L _l

' 234 23.47 23 29 47
TABLES color category; pale

RR R
0

gold b3 1 3.2 AR 8
amber 144 14 44 ks 71.11

e
Ty
I

run;

brown o - T8 79.04
black 208 20 .55 o7 100.00

Freguence manguante = 3

*Prérequis SAS : ordonner les variables catégorielles (PROC FORMAT).
ex : la variable “couleur “de la biére classéeen 5 catégories doit étre ordonnée de “pale”a ‘b

y .



PROC FREQ (2)

. Tableau de Con'“ngence E:équen-:e Table de IBU_category par color_category
Lt color_category
= = Pect de ligne = =
O CrOIS.er . deux . Varlables Pct de col. IBUcatejory | pale | gold | amber | brown | black
qualltatlves pour avolr une vue not Bitter 0 33
sur les fréquences par sous o4 | 2 3 126
2. 28 3 3 15875

groupe

bit bitter

PROC FREQ data=mydata;

medium

TABLES IBU category * c
run;

quite bitter

B Ex : frequences. des differentes
catégories de “color_cat” en fonction
des catégories de “IBU_category” very bitter
(international bitterness unit).
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Frequence manquante = 3



PROC FREQ (3)

m Intervalles de confiance a 95% d’une proportion ?

La valeur vraie du parametre = statlsthu.e 0[] PROC FREQ datazmyd:

I'échantillon + une imprécision tables IEil._I_::.5|+:-F-c:-r"-j:,-',*"-biﬂu:rmialI:levelz 'very bitter');

Les

La probabilité que cette affirmation soit vraie est la [kl
confiance. L'imprécision € est d'autant plus grande

que la confiance souhaitée est élevée. Proportion binomiale

IBU_category = very bitter
Proportion

- 2 facons

Borne inferieure de I)IC 3 95% 0.058 les intervalles de

-, ! / \ . . . S confiance, formule
m Conditions d’applications : si NP et n(1-P) >=5, alors [k doprochec T
la distribution de P suit la loi binomiale.

Ex : quelle est la proportion de “very bitter” et son intervalle | ki

de confiance a 95% ? Les CA sont respectées (nP = 75 et Borne inférieure de I'IC a 95%
n(1-P)= 922). Eome superieure de I'lC a 35%

e /
soit exacte avec la loi
binomiale.

L’estimation de la proportion de “very bitter” est de 0,07 et a
95 chances sur 100 d'étre compris entre 0,06 et/0,09 soit 5 %
de risque de se tromper 4 -

’
7




p. . OIS
Estimation ponctuel W
et par intervalle pour~,
T R'EHEDLIE '
quantitative




PROC MEANS (1)

La procédure MEAN S
PROC MEANS data=mydata;

m La moyenne mais paS que... _ VAR Boiltime; Variable d'analyse - BoilTime
> Moyenne Ec-type | Minimum Maximum
. 87.03731090 | 15.478
m Statistiques descriptives simples, TLILE - Statistique actign de la methode de brassage’s
mots clés | =
o N - effectif
o STDDEV|STD — écart type Statistiques descriptives sur Is IBU én fonction\de la méthode de brassage
o VAR -variance . e el
© LCLM - borne inférieure de 'IC
o UCLM — borne supérieure de I'|C, |t Voyenne | Emeur ype pourlameyemne porlamoyemne | Yerines | |
o NMISS - valeurs manquantes
o (LM - Two sided Confidence . | |
Limit of the Mean | - |
o RANGE - Maximum minus =
Minimum ' m CA:Sin>=30la de m est approx. normale.
o etc.. Sinon, vérifier que la disifibution de X est normale, dans/ce

le parametre suit une distribution de Student (voir calculs



)

Test sur le caracte
central d'une
population




Ou “(1—%) est le quantile de la loi

normale centrée réduite et « est le qti;g;antile( NORMALE S, 275
risque du test =099,
1 comp=qtl*sqrt(var)/n;
print comp;
quit;




Variance (o) inconnue

I Pour un échantillon suffisamment grand (n>30) on supposé 0:
m=m0 Ny

L] - — S
I Onrejette HOsi: |x —mO| >t . «—
S n-1,-yn
Out . «estle quantile d’ordre «/2 de la loi de Student a n-1 degrés de liberté et s? (n—1)
2 <\

La procéedure TTEST

Variable : ABV

N Moyenne Ec-type Erm type Minimum Maximum

Proc ttest data=bdd mydata he=6.2; PRl 7| oens | 21e | oo 00
VAR ABV;

Moyenne IC a95% - Moyenne Ec-type Ec.-type de I'iC 295%

RUN;

805 B23843 A8248 21740 208
............

DDL  Valeurdutestt Pr> |t

ool 0421



Test de conformite a
un standard



Test de conformité pour une
variable categorielle

des proportions hypothétiques. Les proportions supposées sont placees
apres |'option testp= dans la déclaration tables.

gntre parentheses

MW Dans notre exemple, on veut vérifier Ep———
gue la proportion de*All Grain est de 70% e [ —r—
dans I'échantillon, celle de BIAB est de St F" oo | Pouoenttet m' eumle
10%, celle de Partial Mash de 6% et celle BIAB 105 10.52 10,00 204
de extract de 14% R

BN HO:les proportions sont egales : Fréquence manquants =3

H1 : les proportions sont différentes rest d Kz
_ pour proportions spécifiées

Khi-2 1.3775

PROC FREQ DATA = WORK.bieres;

tables BrewMethod / chisq testp = (70 1@ 6 14); ook

RUN, Pr = Khi-2 0.7108




Test de normalite

Les tests de
normalité
permettent de
vérifier si des
données réelles
suivent une loj
normale ou non.

Test

Kolmogorov-Smirnov

Cramer-von Mises

Anderson-Darling

La procédure proc
univariate suivie de
I'option normal
permet de veérifier si
la condition de
normalité est
respectée.

Tests de normalité
Statistique p-value
D 0511823 Pr>D <0.0100
W-Sq 5633451 Pr>W-Sq <0.0050
A-Sq | 2610057 Pr>A-Sq <0.0050

HYpothéses
st:‘/iEistiques :

HO : la distribution
observée est
normalement

distribuée

H1 : la distribution
observée n'est pas
normalement

PROC UNIVARIATE NORMAL
var FG;
RUN;

PLOT DATA= WORK.bieres;




5 . ,/.
Test d’'indépendan c
entre deux variables
aleatoires .




Test sur le coefficient
lineaire

Hypotheses
statistiques :

Le test sur le
coefficient de
corrélation linéaire
permet de de
verifier s'il existe
une dépendance
linéaire significative
entre deux variables
quantitatives.

HO:p =0 (absence
de dépendance
linéaire)
H1:p# 0 (présence
d'une dépendance
linéaire)

PROC CORR DATA = WORK.
I EI -_l .|.-1'I.E!l.l'|."I _:

bieres; B
var

RUN;

de correlation

)

Autres hypothéses
alternatives H1 :

2 Variables :

p >/0 Présence
d'une dépendance
linéaire positive

Variable
1BU
ABV

N = Moyenne

73861 27194 317092

La procédure CORR

IBU ABV

Statistiques simples

4417229 4297079 @ 3262

463252

Ec-type | Somme Minimum

0

0]

Coefficients de corrélation de Pearson, N = 73861

p < 0 Présence
d'une dépendance

IBU
1.00000

0.14295
<.0001

| e\nt de-coyrélation linéaire
populations  soient
que la dependance
ditions ne_sont pas
le coefficient " de
arman sera utilisé.

soit linéaire. Si ces ¢
respectées, le test su
corrélation des rangs de Spe

Proba > |r| sous HO: Rho=0

ABV

0.14295
<.0001

1.00000

Maximum
3409
156.54000



Test d’independance du Khi’\

Un tableau croiseé (tableau de On peut véfifier qu'il
contingence) permet existe une’relation ou
d'analyser la relation entre non en effectuant un
deux variables qualitatives. test d'indépendance.

L]

Les hypotheses statistiques sontles suivantes :
HO : les deux variables sont indépendantes
H1 : les deux variables sont dépendantes

PROC FREQ DATA=
tables SugarScale*BrewMethod / chisq;

RUN;

La procédurs FREQ

Table de SugarScale par Bre:



ANOVA

PROC ANOVA DATA WORK.bie

BN Une ANOVA est utilisée lorsque I'on class Eirjall hod;
souhaite tester la différence des nodel Te cullethod;
movyennes de |a variable X quantitative RUN;
pour chaque facteur de la variable Y
gualitative.

La procédure ANOVA

M Dans notre jeu de donnees on prendra ™ Vackable dépendants : FO
par exemple FG (Final Gravity) comme s s | St e e
variable X et BrewMethod (méthode Modsle 07015138 | 02338370 |  1.80
de brassage) comme variable Y. it o ' 0.123233

B Hypothéses: |
o . o R-carre | Coefde var | Racine MSE = FG Moyenne
HO : variables indépendantes 0008700 3324622 0351047 | 105500
H1 : variables dépendantes

Total sommes corrigées )

Source DDL | Anova SS | Carré moyen | ValeurF | Pr>F

BrewMethod 3 | 0.70151384 023383788 180 | 0.1283




Test de Kruskal-Wallis

B | e test de Kruskal-Wallis est la version non-paramétrique d'une
ANOVA. On n'a pas besoin de supposer que la variable
indépendante X quantitative est normalement distribuée.

M HO:F1=F2=..=Fk \
H1 : il existe au moins un couple (i, j) tel que Fi # Fj

La procedure NPAR1WAY
Analyse de variance pour la variable FG
Classification par variable BrewMethod
BrewMethod L] Moyenne
All Grain gee 1.073215

extract

PROC NPAR1WAY DATA = WORK.bieres;
class BrewMethod;

BIAE

var FG; 4 Partial M

RUN;

Source DDL | Somme des carrés | Carré moyen | Valeur F

Parmi 3 i} 5 1.8975
Dans

Les scores moyens ont été utilisés pour les liens.



Sitographie

https://www.lexjansen.com/pharmasug/2003/Posters/P048.pdf
https://www.lexjansen.com/nesug/nesug08/ff/ff06.pdf

https://dms.umontreal.ca/wiki/index.php/Guide_SAS

https://stats.idre.ucla.edu/sas/whatstat/what-statistlcal-a_maly_-"_'é'-shouId-i-usestatistical-anal s—using_-,sas/

https://stats.idre.ucla.edu/other/mult-pkg/whatstat/
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