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Regression lineaire
1/3 Modele - Validation
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Expliquer une réponse v
grace a des predicteurs x,..., X

p
... dans un contexte incertain

.. a partir d’expériences

.. dans un but predictif
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Exemple 1

Réponse : rendement d'une culture de blé
(fraction d’'un rendement maximum observe)

Predicteur : quantité de pluies printanieres (m)
54 observations

Objectif : prévoir le rendement grace a la
hauteur de pluie observee
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donnees <- read.table("reg_pluie.txt", dec=",", sep="\t", header=TRUE)
plot(donnees)
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ler modele (formulation incomplete)

yi = Po + P1X; + €
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modl <- Im(rendement~pluie, data=donnees)
plot(rendement~pluie, data=donnees)
lines(donnees$pluie, modl$fitted.values, col="red")
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Regardons les erreurs (residus)

Courbure quadratique des résidus :
Suggere un polynome de degré 2
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plot(modl$residuals~pluie,data=donnees)
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Observation des donn¢es (suite)
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21d modeéle (form. Incompléte)
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mod2 <- Im(rendement~pluie+I(pluieAr2), data=donnees)
plot(rendement~pluie, data=donnees)
lines(donnees$pluie, mod2$fitted.values, col="red")
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Résidus 2" modéle

mod2%residuals
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plot(mod2$residuals)
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Résidus 2™ modele (suite)
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mod2%residuals
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mod2Sfitted.values

plot(mod2%$residuals~pluie,data=donnees)

plot(mod2%$residuals~mod2$fitted.values, data=donnees)
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[Lo1 des résidus ?

Normal Q-Q Plot
Histogram of m$residuals
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ggnorm(mod2%$residuals); qgqline(mod2%$residuals)
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Exemple 2

Réponse : concentration en ions SO4 --
Préedicteur : concentration en ions NO3-

Objectif : prevoir la concentration en ions
SO4-- connaissant celle en ions NO3-

13



S aine¢t -

Concentration en S04= (mgS/l)
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Résolution du probleme d’hétéroscédasticité
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Density
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Histogram of m$residuals

Loi1 des résidus ?

Normal Q-Q Plot
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Exemple 3 : entreprise d’énergie

» But : prevoir la consommation electrique

. Modéle -
Variables m=——> Prévision

Statistique =

[ J X2
. X . ﬁ Décision
3

Mise en marche ou non

de nouvelles unites de production
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Consommation électrique (GWH)
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Modélisation de la consommation €lectrique
Un prédicteur privilégi€ : la température
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Consommation
¢lectrique (MgW)
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Modé¢lisation de la consommation électrique
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consommation électrique
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S ainet - E tienne

Mod¢lisation de 1la consommation ¢électrique

Dépendance non linéaire, mais modele linéaire !
ler modéle : C(t) = b, + b, T(t) + b, T(t)* + e(t)

@
O o
o
o
o
o
o
c o
S w
°
=
L o
s 8
v
o
o
o
lap}
I ] 1 ] 1 I 1 I 1 I
5 10 15 20 25 3000 4000 5000 6000 7000
température consommation électrique

8000

20



consommation électrique
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température
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consommation électrique
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température
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consommation électrique
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S ainet - E tienne

Mod¢lisation de la consommation ¢électrique
Modele temporel C(t) =b, + b,C(t-1) + e(t)
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consommation électrique

1 mode¢le mixte régression / temporel (mais pas le meilleur !)
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Mod¢lisation de la consommation ¢électrique
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Mod¢lisation statistique : demarche

» Travail preliminaire
» Ftude des données
= Choix des prédicteurs

= proposition d'un modele de réegression
= Plusieurs modeles possibles

» Etude statistique
= Estimation, analyse des résultats

» Validation du modele : vérification des
hypotheses

= Sinon validé, retour a la lere étape |
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Dans ce cours...

On se limite a 1 ou 2 prédicteurs

On n'étudiera pas de donnees temporelles
sauf si elles sont independantes dans le temps
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Deﬁmtlon du modele linéaire

Y vecteur des reponses

X matrice du plan d’experiences

B vecteurs des parametres

¢ vecteurs des €carts au modele :
Y=XP+¢

£, ..., €, Indépendants et de méme lo1 N(0, 6°)

Ecriture développee :

Yi =Bo + [31X1,i Tt ﬁpxp, T E;

27



telecom
Exercice

On suppose que ¢, €,,.. €, Sont des v.a.
i.i.d de loi N(O, 02). Dans quels cas peut-on se
ramener a un modele de regression lineaire ?

WD
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Interpretation

Géncérateur de jeux de n réponses 1.1.d et de lo1 normale
. T T . T . 12 T . T T T T
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Que penser du modele sur ces données ?

Exemples (1/2)

Rendement journalier
PORTEFEUILLE (%)

PORTEFEUILLE expliqué par le CAC 40 (1997)

10-000/
10,0070
Q NNo/
O, U0 70 ®
y = 1,1048x - 0,001
A& NNOo/ p2 - ~
O,UVyv

-0,06

*
-0,04 0,04 0,06

0,08

Rendement journalier CAC 40 (%)
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consommation électrique
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Validation du mode¢le

> On cherche a savoir si ['hypothese du

modele linéaire est validee :

= Avait t-on le droit de supposer que e, ..., e,
indépendants et de méme loi normale ¢

> On va etudier les « residus » :

([))O+[)’1xll+ +[3p pl
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Les residus ne devraient pas montrer de
regularite (independance + meme loi), et
etre centres sur O

Voir transparents 10 et 11
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Que regarder sur les residus (2)

> Les residus devraient etre normaux

= Tracé de la droite de Henri
= Test statistique de normalité (Kolmogorov-Smirnov par ex.)

Voir fransparent 12

> Il conviendrait d’etudier les residus standardiseés

et meme studentises
= Pas au programme cette année |
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rnorm(100)
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- Simulations -

Ex. de résidus corrects

Index
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Difficulté de la dimension > 1

Exemple :
= v : cout d'un produit
= X, : somme des salaires versés
= X, : nombre d’'heures travaillées

= X, ef X, sont fortement liées | Ajuster un modele de
regression revient a essayer de faire passer un plan

sur des données reparties autour d'un axe |
= Exercice : quels prédicteurs considérer ¢

= probleme des préedicteurs correéles
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