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Exercice 1 (8 pts)

On considère n variables aléatoires indépendantes y1, . . . , yn telles que

f(yi; πi) = πi(1− πi)yi−11N∗(yi) .

Pour tout i = 1, . . . , n, on suppose que log(1−πi) = α+βxi où xi ∈ R est supposé connu,
α et β sont des paramètres inconnus.

1 (2 pts) Montrer qu’il s’agit d’un modèle linéaire généralisée. La fonction de lien
canonique a-t-elle été utilisée ?

2 (3 pts) Donner la log-vraisemblance et les équations de vraisemblance. Pouvons-nous
calculer les expressions analytique des estimateurs du maximum de vraisemblance de α
et β ?

3 (3 pts) Calculer la matrice d’information de Fisher apportée par (y1, . . . , yn) sur les
paramètres α et β notée In(α, β).

Exercice 2 (4 pts)

Nous nous intéressons ici à l’étude de la pièce ayant causé l’explosion de la navette spatiale
Challenger en 1986. L’étanchéité du moteur de la navette spatiale est assurée par six pièces
identiques appelées “O-ring”. L’explosion de la navette Challenger est due à la défaillance
d’au moins l’une de ces pièces.

Au cours des 24 vols précédents d’une navette spatiale, nous disposons des données sui-
vantes : la variable temp qui correspond à la température au moment du lancement et la
variable defa qui vaut 0 si aucun des “O-ring” n’a été endommagé au cours du lancement
et 1 si au moins l’un d’entre eux a été endommagé.

Proposer une méthode permettant d’estimer la probabilité de défaillance d’au moins un
“O-ring” pour une température de 31 degrés Fahrenheit (température au moment du
lancement de la navette challenger). Nous supposons que les données sont stockées dans
un data.frame R nommé challenger, donner le code R associé.
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Exercice 3 (2 pts)

Expliquer en quoi consiste une régression ridge et donner l’expression explicite de l’esti-
mateur ridge.

Exercice 4 (6 pts)

Expliquer en détails les résultats produits par le code R ci-dessous

library(glmnet)

library(caret)

X <- matrix(rnorm(20*20),20)

beta <- rep(0.5,20)

y <- X%*%beta+rnorm(20,sd=2)

app <- data.frame(y=y,X)

names(app)[-1] <- paste("x",1:20,sep="")

model <- lm(y~-1+.,data=app)

beton1 <- as.numeric(model$coefficients)

model <- glmnet(X,y,family="gaussian",nlambda=50,alpha=1,intercept=FALSE)

model <- train(y~.,data=app,method="glmnet",intercept=FALSE,metric="RMSE",

trControl=trainControl(method="repeatedcv",number=20),

tuneGrid=data.frame(alpha=1,lambda=model$lambda))

opti <- as.numeric(model$bestTune$lambda)

model$results[model$results[,2]==opti,1:3]

# alpha lambda RMSE

# 29 1 0.2516718 1.873211

beton2 <- coef(model$finalModel,opti)[-1]

sum(abs(beton1))

# [1] 26.90182

sum(beton2==0)

# [1] 9

sum(abs(beton2))

# [1] 4.785677

library(plotmo)

plot_glmnet(glmnet(X,y,family="gaussian",nlambda=50,alpha=1,intercept=FALSE),

s=as.numeric(model$bestTune$lambda),label=2)

Xtest <- matrix(rnorm(1000*20),1000)

test <- data.frame(Xtest)
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names(test) <- paste("x",1:20,sep="")

ytest <- Xtest%*%beta+rnorm(1000,sd=2)

plot(ytest, Xtest%*%beton1)

abline(a=0,b=1,col="red")

plot(ytest, Xtest%*%beton2)

abline(a=0,b=1,col="red")

sqrt(mean((Xtest%*%beta-ytest)^2))

# [1] 1.975905

sqrt(mean((Xtest%*%beton1-ytest)^2))

# [1] 8.144402

sqrt(mean((Xtest%*%beton2-ytest)^2))

# [1] 2.988543

0 −2 −4 −6

−
2

0
1

2
3

Log Lambda

C
oe

ffi
ci

en
ts

1 0.14 0.018 0.0025

s=
.2

5

Lambda

V18
V4

−10 −5 0 5 10

−
20

0
20

ytest

X
te

st
 %

*%
 b

et
on

1

−10 −5 0 5 10

−
6

−
2

2
6

ytest

X
te

st
 %

*%
 b

et
on

2

3
















