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Introduction

On s'intéresse a :
® | a comparaison d'équations de régression : quelle est celle qui prédit le mieux
la variable réponse Y 7
® |e partionnement de la variance étant donnés plusieurs régresseurs comment
décomposer R?.

® La multicolinéarité : certains prédicteurs X, ..., X, dans I'équation de
régression sont linéairement liés les uns aux autres ou trés fortement corrélés.
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Exemples :
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Modele Equation
Comparaison de My govact ~ posemot + negemot
mode Mo govact ~ age + negemot
M;3 govact ~ negemot + posemot + ideology
My govact ~ negmot + posemot + ideology + age

On va comparer :
® Modeéles non emboités : M7 et My, M> et M3

® Modeles emboités tous les modeles M1, M5, M3 sont des sous-modeles de
My. My est emboité dans Ms.
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Le probléme du R?

Considérons une équation de régression M : Y = by + b1 X1 + ...+ bpX,. On
définit le % de la variance expliqué par M:

R2 _ SCEp\ i SCERes
SCEy SCEy
Propriétés :
*0<R?<1

® R2 augmente avec le nombre de prédicteurs dans le modele (jusqu'a valoir 1
si on met n — 1 variables dans le modéle)

® On ne peut donc utiliser R? pour comparer deux modeles que si ils ont le
méme nombre de variables.
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Le R? ajusté

UNIVERSITE DE NANTES

TR On définit un autre coefficient appelé R2 (R? ajusté) qui tient compte du nombre

modeles

IM Galharret de variables du modeéle en ajustant les SCE par les dd!:
2
2 SRes
=1
R et R Y

Test pour les modeles

Remarque : On a toujours R? < R?

Critéere de comparaison

Soient My et M, deux équations de régressions de Y ayant respectivement p; et
p> prédicteurs. On calcule les R? ajustés de chacun des modeles Rgl et Ra22. Le
modele M sera meilleur que le modéle M5 si :

2 2
R 1> Ra,2

a
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Exemples :

Modele Equation R? R?
M1  govact ~ posemot + negemot 0.335 0.333
My govact ~ age + negemot 0.338 0.336
M3 govact ~ negemot 4 posemot + ideology 0.388 0.386
My govact ~ negmot + posemot + ideology + age 0.388 0.385

® Moy est meilleur que My
® Ms est meilleur que Mj

® M, est meilleur que My. ~- significativement ?
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Test pour modeles emboités
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MO : Y:b0+b1X1+...+prp (]_)
Ml Y = bo + b1X1 + ...+ bPXP + bp+1Xp+1 + ---bp+jXp+j (2)

Test pour les modéles
emboités

Test de FISHER

Pour tester Hp : bp11 = ... = bpyj = 0, on utilise la statistique de test

n—p—j—1 SCEpm, — SCEMm,

F= X
J SCE, Res;

. Lorsque Hp est vraieon a F ~ F(j,n—p—j—1)
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Test pour les modéles
emboités

Test de Fisher entre les modeles M, et M,

Table: ANOVA
Model Sum of Squares df Mean Square F p
My Regression 504.3 2 252.15 204.306 < .001
Residual 1002.2 812 1.234
Total 1506.5 814
My Regression 585 4 146.250 128.548 < .001
Residual 921.54 810 1.138
Total 1506.54 814

810 585 — 504.3

F=

X
4 -2 921.5

=33.35

L'équation 1 prédit significativement mieux govact que I'équation 0,

F(2,810) = 33.35, p < .001
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Le partitionnement de la variance avec des facteurs
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dire avec des prédicteurs qualitatifs
les facteurs n’ont pas de part de
variance commune.

o Ona:

R" et R;
Test pour les modeles
emboités SCEA+B=[3]+[b]
Partitionnement
de la variance Remarque : ici dans le modéle on a

exclu I’effet d’interaction.

2 [+
[a] + [b] + [d]

W
T =T B+ ]
W
ot S+
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Le partitionnement de la variance avec des facteurs (RLM)
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[c] : une partie commune
aX etX,.

[d] : résidu du mod¢le de

régression de Y en

fonction de X, et X,

R® et R’
a Xl

Test pour les modzles
mboités

Partitionnement
de la variance

X
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Partitionnement
de la variance

Exemple

Soit le modele M : govact ~ negmot + ideology. Compléter le tableau suivant :

Equation valeurs SCE R?
govact ~ negmot [a+ c] 502.87 33.4%
govact ~ ideology [b+ ] 263.63 175 %
govact ~ negmot + ideology [a+ b+ c] 583.50 38.7%
govact ~ negmot + ideology [d] 923.05 —
[a+b+c]—[b+ ] [a] 319.87 212 %
[a+b+c]—[a+ (] [b] 80.63  5.4%
[a+ c] —[a] [c] 183.00 12.1%

On peut vérifier que 319.87 + 80.63 + 183 = 583.5. Pour le calcul du R?, on a

SCET = [a+ b+ | + [d] = 583.5 + 923.05 = 1506.55.
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Corrélation semi-partielle

UNIVERSITE DE NANTES

Comparaison de
modeles

JM Galharret

On appelle corrélation semi-partielle de Y avec Xj conditionnellement a X5, ..., X,
le nombre défini par :

,  SCEm, — SCEw
r(Y7X1)|X27--~7XP - SCET

Partitionnement
de la variance

ou Mi1:Y = b0+b1X1+...—|-prp et Mg: Y = b0+b2X2—|—...—|-prp.

Dans I'exemple précédent on a r(2Y7X1)|X2 =21.2% et r(2Y7X2)|X1 =5.4%
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mboit
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Le probleme de la multicolinéarité
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R et RZ
Test pour les modéles
emboités

Multicolinéarité

Une grande part de la variance de
X; est expliquée par X, et X;.
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VIF (Variance Inflation Factor)
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Multicolinéarité

Soit une équation de régression Y = by + b1 X1 + ... + bpX,.

Pour quantifier le lien entre X et les autres prédicteurs X, ...X,, on écrit
I'équation de régression de X; en fonction de X5, ...X,, et on calcule le pourcentage
de variance de X prédit par Xz, ...X,, noté R? et on définit VIF(X1) par

1

VIF(X1) = - =

Regle

On considere que X est linéairement liée a X3, ..., X, si VIF(Xq) > 5. (ce qui
revient 3 R? > .80)
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Multicolinéarité

On calcule les VIF de tous les prédicteurs du modele et ensuite si une ou plusieurs
prédicteurs ont un VIF > 5 alors :

® On choisit le prédicteur ayant le plus grand VIF (disons qu'il s'agit de X7).
® On estime |'équation de Y en fonction X>, ..., X, et on recalcule tous les VIF.

® Si aucun des VIF > 5 on conserve |'équation sinon on reprend a I'étape 1.

Retour sur I'exemple : M; : govact ~ negmot + ideology

On avait d’aprés la matrice de corrélation r = — 349 p < .001 entre negemot et
ideology. R? = r? = .1218 et donc VIF(X1) = 1—3575 = 1.14 donc pas de
probléeme de colmearlte entre negemot et |deo|ogy.
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