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CHAPITRE 9 

L'ANALYSE DE RÉGRESSION 
 

9.0 SOMMAIRE 
 

L'analyse de régression fait l'ajustement de modèles statistiques à des 
observations sur plusieurs variables quantitatives. Les principaux résultats concernant 
l'estimation des paramètres, l'exécution des tests statistiques, l'analyse des résidus et les 
différents problèmes rencontrés dans cette analyse sont présentés. Les différentes 
procédures du système SAS dédiées à la régression sont illustrées et commentées à l'aide 
d'exemples. 

 
9.1 MÉTHODE 

Une analyse de régression typique contient les étapes 
suivantes: 
L'identification des variables: 
 

• une variable à expliquer notée Y; 
 

• des variables explicatives notées x1 , x2 , •••, xk 

les variables sont généralement continues mais il suffit que les variables soient 
numériques pour effectuer les calculs. 

La proposition d'un modèle de régression de la forme: 

            (9.1) 
 
où    φ  est la fonction de régression définie sur les variables explicatives 

ε   est un terme d'erreur représentant l'ensemble des effets sur Y 

    non explicitement identifiés par les variables explicatives 

 

sont des paramètres statistiques dont les valeurs seront déterminées par calcul 

avec le principe de moindres carrés 



La spécification des hypothèses de base: 

la fonction � est de forme connue et très souvent on 
la suppose linéaire dans les paramètres p0,p1 ... ,pp qui eux sont inconnus; 

le terme d'erreur suit une distribution gaussienne 
N(O,a 2 ) où a 2 est un paramètre inconnu. 

d'observations conjointes 
i=l,2, ... ,n sur l'ensemble des 

L'estimation des paramètres du modèle par le principe 
des moindres carrés ou autre. 

L'analyse de l'adéquation du modèle à 
statistiques, des valeurs prédites 
résidus. 

l'aide de tests 
et l'analyse des 

L'examen de problèmes particuliers comme 
l'identification des points influents, la détection de 
variables explicatives colinéaires et l'exploration de 
d'autres modèles par les méthodes de sélection de 
variables. 

Remargues générales 

On n'est pas toujours certain d'avoir correctement 
identifié l'ensemble des variables explicatives qui�ont 
présumément un effet sur la variable à expliquer; 
toutes les variables qui ne sont pas identifiées comme 
telles sont alors confondues avec le terme d'erreur. 

La spécification de la fonction de régression est 
cruciale: si elle est incorrectement spécifiée, 
l'analyse risque de donner de piètres résultats; dans 
certaines applications, l'état des connaissances sur le 
phénomène est suffisament avancé et la forme de la 
fonction est connue. D'autre part, l'analyse de 
régression est souvent employée pour faire avancer 
l'état des connaissances sur le phénomène. On fait 
alors souvent l'hypothèse d'un modèle linéaire dans les 
paramètres, ce qui constitue une hypothèse de travail 
plausible sous certaines conditions. 
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Le terme d'erreur est un postulat de l'impossibilité de 
prédire parfaitement la variable Y avec toutes les 
variables explicatives; cela tient compte du fait que 
l'identification de celles-ci n'est pas toujours facile 
à faire et aussi qu'il peut y avoir des erreurs de 
mesures dans les variables. 

L'hypothèse d'une distribution normale pour le terme 
d'erreur est nécessaire lors de l'exécution des tests 
statistiques et le calcul d'intervalles de confiance 
pour les paramètres; ces formules sont développées à 
l'aide de cette hypothèse de base. 

Le nombre de paramètres est généralement supérieur au 
nombre de variables explicatives: p � k. 

Le nombre d'observations n doit être plus grand que le 
nombre de paramètres: p+l paramètres de tendance 
centrale Po,··•,P

p 
et un paramètre de dispe�sion a 2 . Il

n'y a pas de règle bien établie concernant le nombre 
d'observations n par rapport au nombre de paramètres 
mais la règle n > 2p semble conservatrice. 

L'estimation des paramètres Po,Pi,··•,P
p 

est
généralement faite par la méthode des moindres carrés. 
Cette méthode peut se justifier comme principe dérivant 
de la méthode de vraisemblance maximale lorsque le terme 
d'erreur est normalement distribué. (Voir propriétés 
des moindres carrés au chapitre 7.) Toutefois la méthode 
des moindres carrés n'est pas résistante lorsque les 
observations contiennent des données aberrantes et 
celles-ci ne sont pas toujours faciles à identifier s'il 
y a un grand nombre de variables explicatives. Plusieurs 
autres techniques d'estimation ont été proposées afin de 
remplacer la méthode des moindres carrés lorsque cette 
dernière fait défaut. Ces méthodes appelées robustes 
sont équivalentes à la méthode des moindres carrés 
pondérés. 

L'examen des résidus est une étape essentielle de 
l'analyse de régression car cela permet de s'assurer a 
posteriori, de l'indépendance des observations, de la 
normalité du terme d'erreur ainsi que la constance du 
paramètre de dispersion o 2 • 

L'analyse de régression n'est pas toujours couronnée de 
succès et cela peut s'expliquer par plusieurs raisons 
reliées à la violation des hypothèses de base. 
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Classification des mgdèle§ de régression 

Les modèles de régression sont classés selon le nombre de 
variables explicatives, le caractère de linéarité ou non de la 
fonction � relativement aux paramètres ainsi que la forme de 
cette dernière. 

Le modèle est dit SIMPLE s'il contient une seule variable 
explicative (k=l) et MULTIPLE s'il contient plusieurs variables 
explicatives (�2). 

Le modèle est dit LINÉAIRE DANS LES PARAMÈTRES si la 
fonction � peut se décomposer de la manière suivante: 

L'équation (9.1) peut alors s'écrire.: 

(9.3)-s] l 

où 

(9.4) 

sont de nouvelles variables définies à l'aide des variables 
x1 ,x2 , ... ,Xk et des fonctions �i ne contenant aucun paramètre
inconnu. L'avantage fondament�l d'avoir un modèle linéaire est 
qu'il en résulte un système d'équations linéaires lors de l'étape 
de l'estimation des paramètres par le principe des moindres 
carrés. 

Il est important de noter que le caractère de linéarité 
est relatif aux paramètres et non pas aux variables explicatives. 
La démarcation entre modèles linéaires et ceux qui ne le sont pas 
n'est pas toujours évidente. En effet, il existe des modèles qui 
ne sont pas linéaires à première vue, mais qui le deviennent 
après une transformation sur les variables. D'ailleurs 
l'exploration de transformations sur les variables fait partie de 
la démarche d'une analyse de régression. La transformation de 
variables est souvent une solution à plusieurs problèmes 
rencontrés dans ce type d'analyse: non linéarité, violation des 
hypothèses de base, recherche de meilleurs modèles etc. 
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y � ------------

Y = ,r exp (,8
0

X
0

) 

a =0 

exemples de modèles non-linéaires et qu'on ne peut pas 
transformer en modèle linéaire: 

Y= .Bo + .81 exp(.B2 X) + c

y= .81ln(.B 2 X+ .8 3 ) + t.

ln Y= .Bo + .81 ln (.82 xf
3 

+ (l-.8 2 ) �
3 

) + c

Y= .Bo� C.81 + .82 x) + c

y = 

si X< ,83 

si X< ,83

RÉGRESSION LINÉAIRE SIMPLE 

Le modèle s'écrit 

y= .Bo + .81X + t.

t. - N(O,o-2) 
(9. 5) 

D'une manière équivalente Y- N(.Bo + p1x,u 2 ); rappelons que 
l'hypothèse de normalité n'est vraiment utile qu'à l'étape des 
tests et dans le calcul des intervalles de confiance. 

Estimation des paramètres 8� et Bi

Le principe des moindres carrés consiste à rechercher le 
minimum de la fonction auxiliaire S(.Bo,.81) définie par 

S(.80,.81) = L (Yi - .Bo - .81X1)2

i=l 
( 9. 6) 











































Figure 9.2d: Résidus studentisés 'strr' échelle de probabilité gaussienne 
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