Bases statistiques pour I'analyste

Distribution normale, tests d’hypotheses, régression, intervalles de confiance
Outils Minitab : import de données, assistants statistiques, graphiques
Introduction du chapitre

Dans un laboratoire pharmaceutique, les données analytiques sont omniprésentes. Elles
apparaissent sous la forme de temps de rétention, d’aires de pics, de résolutions, de facteurs de
symétrie, de pourcentages de récupération, de résultats de dosage ou de teneurs en impuretés.
Pourtant, si ces données sont abondantes, leur interprétation demeure souvent inégale.
Beaucoup de laboratoires produisent des chiffres, comparent des valeurs a des limites
d’acceptation et concluent a la conformité ou a la non-conformité. Mais entre le chiffre brut et
la décision, il existe un espace critique : celui de I’interprétation statistique.

Ce chapitre a pour vocation de donner a I’analyste les outils intellectuels essentiels pour lire
correctement les données issues d’un systéme HPLC. Il ne s’agit pas d’enseigner la statistique
comme une discipline abstraite, détachée des réalités du laboratoire. Il s’agit au contraire de
montrer comment quelques concepts fondamentaux permettent de mieux comprendre la
performance analytique, d’éviter les erreurs d’interprétation, de distinguer 1’écart significatif de
la fluctuation normale et de renforcer la solidité scientifique des conclusions.

Dans le contexte de la chromatographie, la statistique n’est pas un luxe méthodologique. Elle
permet de répondre a des questions concrétes et fréquentes. La dispersion observée entre
plusieurs injections est-elle normale ou excessive ? La différence constatée entre deux analystes
est-elle réelle ou due au hasard ? Une courbe d’étalonnage apparemment linéaire est-elle
réellement exploitable sur toute la gamme ? Le changement observé apres une maintenance ou
un remplacement de colonne traduit-il une amélioration, une dérive ou une simple variation
naturelle du systeme ? Ce sont ces questions, trés proches de la pratique quotidienne, qui
justifient I’apprentissage des bases statistiques.

Le présent chapitre s’organise autour de quatre piliers : la distribution des données, les tests
d’hypotheses, la régression et les intervalles de confiance. Ces notions constituent le langage
de base sans lequel aucune analyse rigoureuse des performances HPLC n’est possible. A travers
elles, le lecteur apprendra non seulement a traiter des données, mais surtout a raisonner sur ces
données. L’objectif n’est pas d’accumuler des calculs, mais de développer une culture de lecture
statistique adaptée au laboratoire analytique.

2.1 Pourquoi ’analyste a besoin de statistique

Dans bien des laboratoires, 1’expérience et I’intuition jouent un réle important. Un analyste
chevronné repére souvent tres vite un chromatogramme inhabituel, une intégration suspecte ou
une séquence qui “semble étrange”. Cette expérience est précieuse, mais elle ne suffit pas
toujours. Car 1’ceil humain est sensible aux écarts visibles, pas nécessairement a leur
signification réelle. Il peut surestimer une différence mineure ou, au contraire, sous-estimer une
dérive progressive. La statistique vient précis€ément compléter 1’expertise technique en
apportant un cadre d’interprétation objectif.



Prenons un exemple simple. Deux analystes mesurent la teneur d’un méme échantillon selon la
méme méthode HPLC. Le premier obtient une moyenne de 99,4 %, le second une moyenne de
100,1 %. La question immédiate est la suivante : cette différence est-elle importante ?
Instinctivement, certains répondront oui, d’autres non. La statistique, elle, ne répond pas par
intuition mais par démonstration. Elle examine la dispersion des résultats, la taille de
I’échantillon, la cohérence interne des mesures et le niveau de confiance souhaité. Ce qui parait
étre une différence significative visuellement peut n’étre qu’une fluctuation normale. A
I’inverse, un faible décalage peut devenir important s’il est systématique et reproductible.

Cette capacité a replacer chaque observation dans un cadre de variabilité est essentielle en
analyse pharmaceutique. Elle protége contre les surinterprétations, mais aussi contre la
banalisation des signaux faibles. Elle aide a argumenter une conclusion dans un dossier de
validation, a documenter une investigation, a justifier un transfert ou a soutenir une décision
qualité. En ce sens, la statistique ne remplace pas le jugement scientifique ; elle lui donne sa
structure.

Pourquoi les Statistiques = Langage Commun HPLC/Qualité/Réglementation

Avant de plonger dans les Gage R&R,Cpk 1.67, ecttests de normalité,
comprenons pourquoi I'analyste  HPLC doit devenir statistiquement bilingue. Votre

chromatogramme n'est pas une "photo" : c'est une mesure noyée dans le bruit (RSD 0,8-
2,1%).

2.2 Comprendre la distribution des données

La premicre étape de toute analyse statistique consiste a regarder comment les données se
répartissent. Une série de résultats analytiques n’est pas seulement une liste de nombres ; elle
possede une forme, une dispersion, une tendance centrale et parfois des anomalies. Comprendre
cette forme est fondamental, car beaucoup d’outils statistiques reposent sur des hypotheses liées
au comportement des données.

Dans de nombreux cas, les mesures de laboratoire suivent approximativement une distribution
normale. Cela signifie qu’elles se concentrent autour d’une valeur centrale, avec des écarts de
plus en plus rares a mesure que 1’on s’¢loigne de cette moyenne. Cette forme en cloche, bien
connue, est fréquente lorsque les variations observées résultent de nombreuses petites causes
aléatoires indépendantes. En HPLC, c’est souvent le cas pour des paramétres tels que I’aire
d’un standard, le temps de rétention d’un pic stable ou les résultats de répétabilité d’une
méthode bien maitrisée.

Mais il ne faut jamais considérer la normalité comme acquise par principe. Certaines données
peuvent étre asymétriques, présenter des valeurs extrémes, ou refléter des comportements
particuliers liés a la méthode ou a la matrice. Par exemple, les résultats d’impuretés proches de
la limite de quantification peuvent montrer une distribution dissymétrique. De méme, des temps
de rétention affectés par une dérive progressive ne suivront pas une répartition stable autour

d’une seule moyenne. L’analyste doit donc apprendre a examiner la distribution avant
d’appliquer mécaniquement un test ou d’interpréter un indicateur.



La moyenne est souvent le premier chiffre observé, car elle résume la tendance centrale.
Pourtant, elle ne suffit jamais a elle seule. Deux séries de données peuvent avoir la méme
moyenne tout en présentant des dispersions tres différentes. C’est pourquoi 1’écart-type et la
variance jouent un rdle fondamental. Ils traduisent 1’étendue de la variabilité¢ autour de la
moyenne. En environnement analytique, cette dispersion est tout aussi importante que la valeur
centrale, car c’est elle qui renseigne sur la stabilité réelle du systéme.

Prenons un exemple HPLC. Un standard est injecté vingt fois. La moyenne des aires est de 254
300 unités. Si I’écart-type est tres faible, cela suggere une réponse stable et maitrisée. Si 1’écart-
type est €levé, la méme moyenne perd une grande partie de sa valeur rassurante. Le laboratoire
doit alors se demander si la variation provient de la préparation, de I’instrument, de 1’injection
ou d’un autre facteur. La statistique descriptive n’est donc pas seulement un résumé ; elle est
une premiere lecture critique de la performance du systéme.

2.2.1 La Distribution Normale : Pourquoi est-elle partout ?

En HPLC, la plupart des erreurs (pesée, injection, température) sont de nature aléatoire. Selon
le théoréme central limite, la somme de ces erreurs suit une Loi Normale (courbe de Gauss).

o L'intérét pratique : Si vos temps de rétention ou vos aires de pics ne suivent pas une
loi normale, cela indique souvent une cause spéciale (ex : une fuite intermittente ou une
instabilité de la lampe) plutot qu'une variabilité normale du systéme.

o La régle des 6sigma : Comprendre que 99,7\% des données doivent se situer a \pm 3
¢carts-types de la moyenne. Tout ce qui sort de la est potentiellement un résultat

atypique.
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Comment tester la normalité dans Minitab
Graphique > Diagramme de probabilité > Simple
Stat > Outils de la qualité > Identification de loi individuelle.

Stat > Statistiques élémentaires > Test de normalité

Déterminer si les données ne respectent pas la loi de distribution normale
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Pour déterminer si les données ne suivent pas une loi normale, comparez la valeur de p au seuil
de signification. En général, un seuil de signification (noté alpha ou a)) de 0,05 fonctionne bien.
Un seuil de signification de 0,05 indique un risque de 5 % de conclure que les données ne
suivent pas une loi normale alors qu'elles suivent une loi normale.

Valeur de p < a : les données ne suivent pas une loi normale (Rejeter Ho)

Si la valeur de p est inférieure ou égale au seuil de signification, vous pouvez rejeter ['hypothese
nulle et en conclure que vos données ne suivent pas une loi normale.

Valeur de p > a : vous ne pouvez pas conclure que les données ne suivent pas une loi
normale (Impossible de rejeter Ho)

Si la valeur de p est supérieure au seuil de signification, vous ne pouvez pas rejeter I'hypothese
nulle. Vous n'étes pas en mesure de conclure que les données ne suivent pas une loi normale

2.3 Lire les données avant de calculer : le role des graphiques

L’une des erreurs fréquentes en laboratoire consiste a se précipiter vers un calcul sans avoir
d’abord regardé les données. Or un bon graphique révele souvent en quelques secondes ce
qu’un tableau de chiffres peine a faire apparaitre. Avant de tester une hypothese, il faut donc
visualiser la distribution, la dispersion et, si possible, la chronologie des mesures.

L’histogramme permet de voir comment les données se répartissent. Il peut montrer une forme
proche de la normale, une asymétrie, une dispersion inattendue ou une valeur isolée. Le boxplot,
quant a lui, est particulieérement utile pour comparer plusieurs groupes, par exemple les résultats



obtenus par différents analystes, instruments ou jours d’analyse. Il met en évidence les
médianes, la dispersion interquartile et les points atypiques. Le graphique de séries
chronologiques ou la simple représentation des mesures dans I’ordre de production est tout aussi
important lorsqu’il existe un risque de dérive.

En HPLC, cette lecture graphique est souvent décisive. Imaginons une série de temps de
rétention mesurés sur quinze jours. La moyenne globale peut paraitre acceptable. Pourtant, si
1’on trace les points dans 1’ordre chronologique, on découvre une augmentation progressive du
temps de rétention. Le systéme n’est donc pas stable, méme si la moyenne générale ne le révele
pas clairement. Ce type de situation illustre parfaitement I’importance de 1’observation visuelle
avant toute conclusion statistique.

Minitab joue ici un rdle précieux. Il permet a 1’analyste d’importer les données, de générer
rapidement des histogrammes, des boxplots, des nuages de points ou des graphiques
individuels, et d’obtenir une premiére lecture intuitive du comportement des mesures. Cette
étape, souvent sous-estimée, constitue en réalité le point de départ de toute interprétation
robuste.

2.4 Les tests d’hypotheses : comparer sans se tromper

Dans la pratique analytique, on compare en permanence. On compare deux analystes, deux
instruments, deux colonnes, deux lots de réactifs, deux périodes de fonctionnement, ou encore
les résultats avant et aprés une intervention de maintenance. Mais comparer ne signifie pas
seulement constater une différence numérique. Il faut encore savoir si cette différence dépasse
ce que I’on attendrait naturellement de la variabilité normale.

C’est précisément le rdle des tests d’hypotheses. Leur principe est simple dans son esprit, méme
si leur formulation peut sembler technique. On commence par poser une hypothése de départ,
appelée hypothése nulle, selon laquelle il n’existe pas de différence réelle entre les groupes
comparés. Puis on examine si les données observées sont suffisamment éloignées de cette
hypothese pour la remettre en cause. Si tel est le cas, on conclut qu’il existe vraisemblablement
une différence significative. Sinon, on considére que 1’écart observé peut s’expliquer par le
hasard inhérent aux mesures.

Prenons un cas concret. Deux analystes préparent chacun six fois un méme échantillon pour
dosage HPLC. Le premier obtient une moyenne de 98,9 %, le second 99,6 %. Sans outil
statistique, on risque de conclure trop vite a une différence de performance entre les deux
analystes. Or si la dispersion au sein de chaque série est relativement élevée, cet écart de
moyenne peut étre parfaitement compatible avec la variabilité normale. Le test t permet ici
d’arbitrer entre impression visuelle et démonstration quantitative.

Un autre cas fréquent concerne les comparaisons avant/apres. Supposons qu’une colonne HPLC
soit remplacée apres plusieurs semaines d’utilisation. Le laboratoire observe un changement du
temps de rétention moyen. Est-ce simplement une fluctuation ordinaire entre colonnes ou un
changement suffisamment marqué pour modifier le comportement de la méthode ? La encore,
un test adapté permet de qualifier cette différence.

Lorsque I’on doit comparer plus de deux groupes, I’analyse de variance, ou ANOVA, devient
I’outil de référence. Elle est particuliérement utile en environnement pharmaceutique pour



¢tudier I’effet de plusieurs analystes, de plusieurs systtmes HPLC ou de plusieurs jours
d’analyse. Son intérét majeur est de séparer la variabilité entre groupes de la variabilité interne
aux groupes. En d’autres termes, elle aide a répondre a une question essentielle : la différence
observée entre les moyennes est-elle plus grande que ce que 1’on attendrait normalement de la
dispersion des mesures ?

Il convient cependant d’insister sur un point important. Un résultat statistiquement significatif
n’est pas nécessairement analytiquement critique. Une différence peut étre détectable d un point
de vue statistique tout en restant sans impact réel sur la décision qualité ou sur la conformité de
la méthode. C’est pourquoi I’interprétation des tests doit toujours rester liée au contexte
analytique. La statistique éclaire la décision ; elle ne la remplace pas.

Applications en HPLC :
o Comparer la moyenne des injections SST a une valeur cible (test t a 1 échantillon)
e Comparer deux colonnes (test t a 2 échantillons)
o Comparer plusieurs analystes, jours, instruments (ANOVA)

« Evaluer la justesse (accuracy), précision, fidélité

Le langage de la preuve

Un analyste doit savoir si une différence observée est réelle ou simplement due au hasard
(bruit).

e La Loi Normale : Comprendre pourquoi la majorité des résultats HPLC doivent suivre
une courbe en cloche. Si ce n'est pas le cas, attention aux "outliers" (valeurs aberrantes).

o Tests d'Hypothéses (Le Test-t) :

o Exemple : "Y a-t-il une différence significative entre le dosage trouvé par
l'analyste A et I'analyste B ?"

o On utilise le 2-Sample t-test pour comparer les moyennes. Si p < 0.05, la
différence est statistiquement significative.

o La Régression Linéaire : C'est le cceur de 1'étalonnage. On ne regarde pas seulement
le R"2.

o Focus : L'analyse des résidus. Si les résidus ne sont pas distribués de fagon
aléatoire, votre courbe d'étalonnage est biaisée, méme avec un R*2 de 0.999.

e Ici, on cherche a savoir "qui" est responsable de la variation totale observée.
e ANOVA (Analyse de la Variance) : C'est I'outil roi.

o Exemple concret : Vous observez une variation du temps de rétention. Est-ce dii au
changement de lot de phase mobile (facteur 1) ou a la différence entre les deux systémes
HPLC du labo (facteur 2) ?

e Bruit vs Dérive :



e Bruit (Variation commune) : Fluctuations normales du détecteur.

o Dérive (Cause spéciale) : Une pente ascendante sur la ligne de base indiquant souvent
une colonne mal équilibrée ou une contamination.

o Le Boxplot (Boite a moustaches) : L'outil visuel le plus puissant pour identifier les
dispersions et les valeurs suspectes entre différentes séries d'analyses.

e Minitab en Action : Créer un Boxplot comparant la résolution d'un pic critique sur 3
systémes HPLC différents. Si une "boite" est beaucoup plus longue que les autres, le
systeme associ¢ est instable. Utiliser ensuite 'ANOVA a un facteur pour confirmer si
la différence des moyennes est statistiquement confirmée.

Minitab en Action : Utiliser 1'Assistant Minitab (Menu Assistant > Analyse de régression)
pour vérifier automatiquement si la relation est linéaire et si des points influent trop sur la droite.

Objectif : Utiliser les données pour répondre a une question par "Oui" ou "Non" de maniére
statistiquement rigoureuse.

e Principe : On formule deux hypothéses antagonistes :

o HO (Hypothése nulle) : Il n'y a pas de différence, pas d'effet. (Ex: Les deux
méthodes donnent le méme résultat).

o HI1 (Hypothése alternative) : Il y a une différence, un effet.

e Démarche : On calcule une statistique de test. Si le résultat est trés improbable sous
HO, on rejette HO.

o Tests couramment utilisés en analytique :
1. Test de Student (t-test) :

= Compare une moyenne a une valeur de référence (ex: ma teneur mesurée
est-elle égale a 100% ?).

= Compare deux moyennes (ex: ma méthode HPLC donne-t-elle les
mémes résultats que la méthode de référence ?).

2. Test de Fisher (F-test) :

= Compare deux variances (€carts-types). Sert a vérifier si deux méthodes
ont la méme fidélité (dispersion).

o La valeur p (p-value) : C'est la probabilité d'observer les données si HO était vraie.

o Sip<0.05 (seuil de signification typique), on rejette HO. La différence est dite
"statistiquement significative".

o Application pratique en HPLC :



o Exemple : Validation de méthode. Vous testez une nouvelle colonne HPLC. Vous
l'injectez 6 fois, obtenant une moyenne de 100.5 mg avec un écart-type. Vous
voulez savoir si ce résultat est significativement différent de la valeur cible (100
mg). Un test de Student vous dira si la différence (0.5 mg) est due au hasard ou
a un biais réel de la nouvelle colonne.

\Checklist Analyste HPLC\

[]]e calcule RSD + IC 95% TOUS les rapports

[1p<0,05 =]Je mentionne dans Conclusion

[]Cpk<1,33 = Alerte QA immédiate

[ ] Box-Cox si Anderson p<0,05

[ ] Gage R&R annuel (GRR<15%)

[] Régression si RSD >1,5%

2.5 La régression : comprendre les relations entre variables

La régression constitue 1’'un des outils les plus importants de 1’analyse pharmaceutique. Elle
intervient naturellement dés que I’on cherche a décrire une relation entre deux variables. En
HPLC, la situation la plus classique est celle de la relation entre concentration et réponse
instrumentale dans une étude de linéarité. Mais la régression va bien au-dela de cette seule
application. Elle peut aussi servir a étudier 1’évolution d’un parameétre dans le temps, la relation
entre pression systeme et résolution, ou encore 1’effet d’une variable opératoire sur une réponse
analytique.

Dans I’esprit de nombreux praticiens, la régression se résume trop souvent au calcul d’un
coefficient de détermination, le fameux R2. Or cette vision est réductrice. Un R? élevé n’est pas
une garantie absolue de qualité analytique. Il indique seulement que les points observés
s’alignent globalement bien sur une droite. Mais une méthode peut afficher un excellent R? tout
en présentant une ordonnée a I’origine problématique, des résidus mal répartis ou un manque
de linéarité local sur une partie de la gamme.

Prenons I’exemple d’une étude de linéarit¢é pour un dosage HPLC. Cinq niveaux de
concentration sont préparés : 50 %, 75 %, 100 %, 125 % et 150 %. Les aires des pics augmentent
avec la concentration et le logiciel produit une droite avec un R? trés élevé. A premiére vue,
tout semble parfait. Mais si I’on examine les résidus, on découvre que les points extrémes
s’écartent systématiquement du modele. La relation n’est donc pas aussi homogene qu’il y




parait. La statistique aide ici I’analyste a dépasser la simple fascination pour un indicateur
synthétique et a entrer dans une lecture plus fine de la relation.

La régression est également tres utile pour analyser des tendances. Supposons que 1’on suive
I’aire d’un standard sur plusieurs jours. Une Iégere baisse réguliére peut passer inapercue a 1’ ceil
nu, surtout si la variabilité de court terme reste modérée. En ajustant une droite de régression
entre le temps et I’aire, on peut mettre en évidence une tendance négative, potentiellement li¢e
a une perte de sensibilité du détecteur ou a une instabilité de la solution standard. La encore, la
statistique permet de donner forme a une intuition et de transformer une impression en argument
démontrable.

Minitab offre, pour ces analyses, un environnement particuliérement utile. Le logiciel permet
de construire des régressions, d’afficher les coefficients, de produire les graphiques de résidus
et d’explorer visuellement la qualité de 1’ajustement. Pour I’analyste, cela représente un moyen
concret de relier la théorie statistique a des questions trés pratiques de validation et de
surveillance.

La Loi de ’Etalonnage

Objectif : Modéliser la relation entre deux variables, indispensable pour la quantification en
HPLC.

e Principe : En HPLC, on établit une courbe d'étalonnage. On suppose une relation
linéaire entre la Concentration (X) et la Réponse (Y) (aire du pic ou hauteur).

o Equation:Y=aX+b
= a(pente) : Sensibilité¢ de la méthode.
= b (ordonnée a I'origine) : Bruit de fond ou signal de 1'échantillon "blanc".
e Coefficient de détermination (R?) :

o Il mesure la qualité de I'ajustement. Plus R? est proche de 1, mieux les points
suivent la droite.

o Attention : Un R*> 0.99 est souvent exigé en validation de méthode, mais il ne
détecte pas a lui seul une non-linéarité.

e Application pratique en HPLC :
o Vous préparez des étalons a 5 concentrations différentes. Vous tracez la droite.

o Ensuite, vous injectez un échantillon inconnu. Vous mesurez son aire Y. En
utilisant la formule inversée X = (Y - b) / a, vous calculez la concentration
inconnue.

o Tests de validité : On teste souvent si l'ordonnée a l'origine (b) est significativement
différente de O (test de Student sur b). Si b n'est pas différent de 0, on peut forcer le
passage par zéro, simplifiant les calculs.



2.6 Les intervalles de confiance : mesurer avec modestie

L’un des apports les plus précieux de la statistique est sans doute d’apprendre a raisonner avec
prudence. En laboratoire, il est tentant de considérer une moyenne mesurée comme une veérité
définitive. Pourtant, toute moyenne observée sur un nombre limité de répétitions n’est qu’une
estimation de la vraie valeur sous-jacente. Les intervalles de confiance permettent justement
d’exprimer cette incertitude.

Un intervalle de confiance n’est pas un simple raffinement mathématique. Il représente une
manicre plus honnéte et plus informative de présenter un résultat. Dire qu’une récupération
moyenne vaut 99,2 % est utile, mais incomplet. Dire qu’elle vaut 99,2 % avec un intervalle de
confiance qui reste proche de 100 % apporte une profondeur bien plus grande a I’interprétation.
Cela permet de savoir non seulement ou se situe la moyenne observée, mais aussi avec quelle
précision elle a été estimée.

En validation analytique, cette logique est particuliérement importante. Lorsqu’on évalue
I’exactitude d’une méthode, 1’objectif n’est pas seulement de calculer une moyenne de
recouvrement. Il faut aussi apprécier la crédibilité de cette moyenne. De méme, lorsqu’on
compare deux instruments ou deux approches analytiques, la seule différence moyenne
observée ne suffit pas ; il faut aussi connaitre ’intervalle dans lequel la vraie différence
plausible se situe.

Prenons un exemple simple. Une étude d’exactitude sur neuf préparations donne une
récupération moyenne de 100,4 %. A premiére vue, la méthode semble trés juste. Mais si
I’intervalle de confiance est large, cette conclusion doit étre nuancée. La vraie performance
pourrait étre moins précise qu’il n’y parait. A I’inverse, une moyenne légérement inférieure a
100 % peut tout a fait &tre acceptable si I’intervalle de confiance reste étroit et compatible avec
les attentes méthodologiques.

Les intervalles de confiance apportent donc une dimension essentielle : ils évitent la rigidité
excessive des conclusions fondées sur une seule valeur ponctuelle. Ils rappellent que mesurer,
c’est toujours estimer. Et dans un environnement aussi exigeant que le laboratoire
pharmaceutique, cette humilité méthodologique est une force, non une faiblesse.

2.7 Exemples appliqués au laboratoire HPLC

Pour rendre ces notions plus concrétes, il est utile de les replacer dans des situations proches du
terrain.

Imaginons d’abord une étude de répétabilité sur six injections consécutives d’un standard de
résolution. Les aires obtenues sont proches, mais I'une d’elles parait légerement plus faible.
L’histogramme montre une répartition globalement homogéne, tandis que le boxplot ne fait pas
apparaitre de point aberrant manifeste. La statistique descriptive confirme une faible dispersion.
L’analyste peut conclure que la variation observée reste compatible avec le comportement
normal du systéme.

Prenons ensuite le cas d’une comparaison entre deux analystes sur une étude de précision
intermédiaire. Les moyennes différent légérement, mais les dispersions se recouvrent
fortement. Un test t ne montre pas de différence significative. Le laboratoire peut alors éviter
une investigation inutile et documenter de manicre objective I’absence d’effet analyste marqué.



Autre exemple : une courbe d’étalonnage présente un R? supérieur a 0,999. Pourtant, I’examen
des résidus montre une structure non aléatoire. L’analyste comprend alors que la qualité
apparente de la relation masque une hétérogénéité locale. Au lieu de conclure trop vite a une
excellente linéarité, il approfondit I’analyse et ajuste éventuellement la gamme ou la stratégie
de modélisation.

Enfin, imaginons le suivi du temps de rétention d’un pic critique sur plusieurs semaines. La
moyenne générale est acceptable, mais la représentation chronologique révéle une tendance a
I’augmentation. Une régression simple met en évidence une pente positive. L’analyste dispose
alors d’un signal précoce qui peut justifier une action préventive avant méme 1’échec d’un SST.

\

Ces exemples illustrent tous la méme idée : la statistique ne sert pas a “faire des calculs” pour
remplir un rapport. Elle sert a transformer les données en compréhension, et la compréhension
en décision.

2.8 Minitab comme outil d’apprentissage et de décision

Pour beaucoup d’analystes, la difficulté n’est pas de comprendre un principe statistique en
théorie, mais de 1’appliquer correctement dans la pratique. C’est ici que Minitab apporte une
vraie valeur ajoutée. Son intérét ne réside pas seulement dans sa puissance de calcul, mais dans
sa capacité a guider 1’utilisateur, a structurer 1’analyse et a rendre visibles des phénomeénes qui
resteraient autrement cachés dans un tableau Excel.

L’import de données constitue la premicre étape. Une base de données bien organisée, avec des
colonnes clairement identifiées pour le jour, 1’analyste, 1’instrument, le temps de rétention,
I’aire ou la résolution, facilite grandement le travail d’analyse. A partir de 13, les assistants
statistiques de Minitab permettent de générer rapidement des statistiques descriptives, de tester
une hypothése, de construire une régression ou de visualiser une distribution.

Mais D’essentiel n’est pas I'outil lui-méme. L’essentiel est la discipline intellectuelle qu’il
permet d’installer. Importer les données, vérifier leur cohérence, les visualiser, choisir le bon
test, interpréter avec prudence, documenter la conclusion : telle est la séquence de travail que
ce chapitre cherche a transmettre. Minitab n’est pas présenté comme une “boite noire”
produisant un résultat automatique, mais comme un support méthodologique pour une lecture
plus rigoureuse des performances analytiques.

2.9 Ce que l’analyste doit retenir

A P’issue de ce chapitre, le lecteur doit comprendre qu’une donnée analytique n’a de sens que
replacée dans son contexte de variabilité. Une moyenne seule n’est jamais suffisante. Une
différence apparente n’est pas nécessairement réelle. Un excellent R* ne prouve pas a lui seul
la qualité d’une relation. Une conclusion solide exige toujours d’examiner la dispersion, la
distribution, la structure des écarts et le niveau de confiance associé.

11 doit aussi retenir que la statistique n’est pas opposée a I’expertise du laboratoire. Elle en est
le prolongement naturel. Elle aide ’analyste & mieux voir, & mieux comparer, & mieux
démontrer. Elle transforme les données brutes en langage scientifique exploitable. Dans le cadre
des systémes HPLC, elle est I’un des premiers leviers de la maitrise analytique.









