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Le fichier de données SPSS

Fichier  Edition  Affichage Données  Transformer  Analyse  Graphes  Outils Modules complémentaires Fenétre Aide
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Statistigue univariée
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Statistigue univariée
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Statistigue univariée

Statistiques
fertil
N Valide 20
Manquante 0
Moyenne 1.5575
Mediane 1.4150
Ecart-type 25538
Minimum 1.24
Maximum 2.00
Centiles 25 1.3400
50 1.4150
75 1.8375




Statistigue univariée

fertil
Pourcentage Pourcentage
Effectifs | Pourcentage valide cumule

Valide 1.24 1 5.0 5.0 5.0
1.27 1 5.0 5.0 10.0
1.32 1 5.0 5.0 15.0
1.33 1 5.0 5.0 20.0
1.34 2 10.0 10.0 30.0
1.35 1 5.0 5.0 35.0
1.38 1 5.0 5.0 40.0
1.39 1 5.0 5.0 45.0
1.40 1 5.0 5.0 50.0
1.43 1 5.0 5.0 55.0
1.65 1 5.0 5.0 60.0
1.70 1 5.0 5.0 65.0
1.72 1 5.0 5.0 70.0
1.83 1 5.0 5.0 75.0
1.84 2 10.0 10.0 85.0
1.85 1 5.0 5.0 90.0
1.93 1 5.0 5.0 95.0
2.00 1 5.0 5.0 100.0

Total 20 100.0 100.0
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Analyse bivariée - correlation
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Analyse bivariée - correlation
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Analyse bivariée - correlation

Correlations

fertil tauxemp

fertil Correlation de Pearson 1 526

Sig. (bilatérale) 017

N 20 20

tauxemp  Corrélation de Pearson 526 1
Sig. (bilatérale) 017

N 20 20

*. La corrélation est significative au niveau 0.05

(bilatéral).




La régression est une methode statistigue qui
traite les valeurs d’'une variable dépendante y
comme étant fonction des valeurs prises par
une ou plusieurs variables indépendantes x

y = (%)
pour k=1,2,3... variables independantes
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Introduction a la régression

De maniere equivalente:

La distribution de y est conditionnelle: elle
dépend des valeurs prises par X1, X2... Xk
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Dans le cas le plus genéral et le plus simple,
a fonction est traitée comme étant linéaire

_a relation entre les « X » et y peut étre
représentee par une équation ayant la forme

y=a-+ biX1 + boXo + ... + biXk
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Pour n'importe quelle combinaison de
valeurs des variables Xz, X3, ..., Xk, la relation

entre la variable x; et |la variable y peut étre
représentée par une ligne droite

Et la méme chose pour la relation entre x; et
Y, Xz ety, ..., Xk ety
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La régression simple (=bivariée) comprend
une seule variable indépendante
L’équation de régression a donc la forme:

y =a + bx
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Soit la question de la relation entre fecondité
et taux d’emplol

Elle peut étre exprimée sous la forme d’'une
équation de régression

Y(fécondite) = & + Dtaux d’emploi)
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Cette equation a donc deux coefficients

a gui est une constante et qui s’interprete
comme étant la valeur de y lorsque x =0

b qui exprime la relation entre y et x et qui
s’interprete comme étant le changement
moyen de y lorsque x augmente d’une unité

L a variable x est de type quantitatif
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La régression simple
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L’objectif est de determiner les coefficients
de I'’équation pour la droite de régression qui
permette la meilleure approximation possible
des données observees

Méthode ordinaire des moindres carrés

Objectif: minimisation des erreurs de
prédiction (voir ci-dessous)
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La régression simple

Droite de régression:

y =a + bx
avec pente
2 (Xi- x)(yi-y) Sy
b = — = r —
> (Xi- X)? Sy

et constante
a= y-b x



La régression simple

Ou:

r est la corrélation entre y et x
Sy est I'écart type de y

Sx est I'écart type de x

y et x sont les moyennes des deux
variables
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Dans la réalite, les valeurs prédites de y (=)
a I'aide de I'’equation de regression sont
différentes des valeurs observées poury

On parle a ce propos d’erreur de prediction
Erreur; = valeur observee; - valeur predite;

=VYi—Ji
oi réfere a la i*™e observation (cas, individu)
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La régression simple

En cela, les deux equations ci-dessous sont
équivalentes

y =a+ bx
y =a+ bx + erreur
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Sur cette base, on peut calculer la somme
des erreurs de predictions pour I'ensemble
des observations

Les erreurs sont au préalable élevées au
carre pour éviter gu’elles s’annulent

La somme des erreurs équivaut donc a:
2 (Yi = %)
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Cette somme représente la variation de y
autour de la droite de régression

On qualifie cette variation de résiduelle, car
c’est |la part de la variation de y qui « reste »
apres qu’on ait pris en compte celle qui
dépend des valeurs prises par x
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On parle donc de la « somme des carrés des
erreurs résiduelles » (en abrégé RSS) ou
plus simplement de « résidus »

RSS = X résidus? = X (i — )3
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La variation totale de y autour de sa
moyenne, c’'est-a-dire en ignorant la droite de
regression, est egalement calculee comme
étant une somme des carres des erreurs (en
abrége TSS)

Solt:

TSS =X (yi— y)?
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La différence entre les deux mesures de
variation est la quantité de variation qui est
expliquée par la regression de y sur X

variation  variation variation
expliguée totale résiduelle
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La régression simple

En abrege:
RegSS = TSS — RSS

=3 (Yi— Y)2-Z (Vi — H)?

=3 (i — y)?
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La corrélation élevée au carré (r?) exprime la
variation expliguée comme une fraction de la
variation totale de y

variation expliguée TSS - RSS
2 = =

variation totale TSS
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On parle ainsi de r> comme d’'une mesure de
« reduction proportionnelle de I'erreur »

On l'utilise comme indicateur de la qualité
globale (« fit ») de I’équation de régression,
c’est-a-dire du degré auqguel elle permet de
prédire y

34



La régression simple

Une autre mesure d’intérét est celle de 'écart
type des residus (des erreurs de prédictions)

sy= N X résidusi2 / (n-2) =V X (yi — )2/ (n-2)
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Mesure la proximité avec laquelle la droite de
régression « colle » aux points observés

Plus précisement, s, est la distance moyenne
des observations par rapport a la droite de
regression

Autrement dit, « l'erreur typigue » commise
par I'’éguation de régression en prédisanty a
partir de x
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De plus, si les résidus sont
approximativement distribués selon une
courbe normale, 2/3 de ces résidus sont dans
un éventail de + 2 écarts types (autour de y)
et 95% d’entre eux sont dans un eventail de

+ 4 ecarts types
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Nota Bene:

Dans SPSS, on parle de « erreur standard de
I'estimation »

C’est dommage car le terme « erreur
standard » est normalement utilisé pour
parler de la distribution d’'une statistique
particuliere

38



Exemple

Analyse de I'indice de fertilité comme étant
fonction du taux d’emploi des femmes

*Variable pour indice de fertilite: <fertil>
*Variable pour taux d’emploi: <tauxemp
L’équation de régression a donc la forme

ﬁ(fertil) — a-+ bl(tauxemp)

39



Exemple 1 avec SPSS

Instructions SPSS
Par I'interface graphique
Menu Analyse -> Régression -> Lineaire
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Exemple 1 avec SPSS

va: Régression lineaire
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Exemple 1 avec SPSS

s Régression linéaire : Statistiques

Estimations

ntervalles de confiance

|:| Matrice de covariance

-Coefficients de régressiol Qualité de Pajustement

|:| Yariation de E-deux
|| caractéristigues

|:| hMesure et corrélations partisles

|| Tests de colinéarté

-Résidus

|:| Durhin-Yat=zon

|:| Diagnostic des ohservations

(®) Points atypigues ; 3 BCarts-types
'Z::_.' Toutes les obzervations
L Poursuivre I | Annuler | | Aidle
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Exemple 1 avec SPSS

Par la syntaxe

REGRESSION
/MISSING LISTWISE
/STATISTICS COEFF OUTS CI R ANOVA CHANGE
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/NOORIGIN
/DEPENDENT fertil
/METHOD=ENTER tauxemp.
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Exemple 1 avec SPSS

Syntaxe simplifiée

REGRESSION
/MISSING LISTWISE
/STATISTICS DEFAULTS CI
/DEPENDENT fertil
/METHOD=ENTER tauxemp.
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Récapitulatif du modéle

Erreur
Wi o] & ) standard de
e FH F-deux F-deux ajuste l'estimation
1 a2hd 27T 236 22316

a. Waleurs prédites : (constantes), tauxemp
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ANOWVAD

so0mme des . o _
Moo é] e CAITES il Carre moyen F signification
1 Régrassion 343 1 343 H.583 174
Fesidu 8496 18 050
Total 1,239 19

a. Yaleurs prédites : (constantes), tauxemp
b. Yariable déependante ; feril
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Coefficients®

. Coefficients Intervalle de confiance 4 95%
Coefficients non standardises standardises de B
Erreur i Borne Borne
Modele = standard Eeta t sighification inferieure SUperieurs
1 {constante) B05 366 1.652 16 - 164 1.375
tauxemp 016 006 526 2624 017 003 029

2. Variable dépendante ; fertil

47




_a régression multiple est une extension de
a réegression simple

_e reel pouvoir heuristigue de I'analyse de
regression réside en effet dans sa capacité a
prendre en compte de maniere simultanée
plusieurs variables indépendantes
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D’une part, cela permet de réduire la
grandeur des residus et donc de rendre
compte d’une plus grande part de la variation

de la variable déependante y
Objectif: prédire y de maniere plus precise
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D’autre part et surtout, il est possible
d’evaluer plus correctement « I'effet » de x

sury

Si X est lié a une autre variable
iIndependante z, qui exerce elle-méme un
effet sur vy, la prise en compte de z permet
(a) soit de ne pas attribuer faussement a x
un effet qui est dd en realité a z; (b) soit de
specifier I'effet de x sur vy, cet effet

« passant » par z
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On étend donc ce que I'on vient de voir dans
le cas de la régression simple a k variables
iIndependantes X1, X, ..., Xk

L’équation de régression linéaire prend alors
la forme

y =a+ bixis + boxo + ... + buXk + residus
y=a+ bixs + boXo+ ... + DXk
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La procedure est identique et vise a
déterminer les valeurs de a, b1, by, ..., bk qui
minimise la sommes des résidus (Zrésidus?)

Les coefficients de cette équation ont
I'interprétation suivante

a est la valeur prédite de y quand les
variables xi, X2, ..., Xk valent toutes O
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b1 est la changement moyen de y qui est
associe a l'accroissement d’'une unité de xi,
toutes les autres variables indépendantes
(cad., X2, ..., Xk) €étant maintenues constantes

b2, ..., bk S’interpretent de la méme maniere

«Cette interprétation pour xi
(respectivement X», ..., Xk) vaut quand X3
(Ou X, ..., Xk) €st une variable de type
guantitatif
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Variables indépendantes categorielles

Des variables catégorielles peuvent
également étre introduites dans une
équation de regression au titre de variables
independantes

Ce cours traite de la maniere de faire la plus
courante

La procédure comprend 2 etapes
successives
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Variables indépendantes categorielles

Etape 1.

On transforme chaque catégorie, sauf une,
de la variable en une nouvelle variable
« dummy » (binaire) codee

1 pour toutes les observations appartenant a
la catégorie en question

O pour toutes les autres observations
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Variables indépendantes categorielles

En procédant ainsi pour toutes les k
catégories de la variable sauf une, on obtient
k-1 variables dummies

La catégorie restante est considéerée comme
catégorie de reféerence
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Variables indépendantes categorielles

Exemple: types de familialisme

Selon la construction adoptée, la variable
comprend k=4 catégories

familialisme optionnel / ... explicite /
defamilialisme / familialisme implicite

Elle est recodée en k-1=3 catégories
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Variables indépendantes categorielles

On aura donc 3 variable dummies telles que,
par exemple

Dummy 1: 1= familialisme explicite, O=autres
types de familialisme

Dummy 2: 1=defamilialisme, O=autres types
de familialisme
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Dummy 3: 1=familialisme implicite, O=autres
types de familialisme

Dans cet exemple, la catégorie de référence
est donc familialisme optionnel

*N.B. Les observations appartenant a la
catégorie de référence sont codees 0O sur

toutes les variables dummies
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Variables indépendantes categorielles

Le choix de la catégorie de référence est
arbitraire

Un choix fréquent est celui de la catégorie
majoritaire
*Permet la comparaison de situations

« minoritaires » a celle majoritaire ou
« hormale »

Un intérét substantiel peut motiver le choix
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Variables indépendantes categorielles

Regle pratique 1
Créez vous-mémes les variables dummies

Puis introduisez-les vous-mémes dans
I’équation de régression (selon la procedure
expliquée ci-dessous)

61



Regle pratique 2:
Donnez des noms aux variables dummies

tels gu’ils désignent de maniere synthétigue
la catégorie codee 1

*Permet de se souvenir aisément de la
catégorie cible et du sens de la
comparaison avec la catégorie servant de
reference
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Variables indépendantes categorielles

Exemples:

Nommer explicit la variable dummy codée 1
pour le familialisme explicite et O pour les
autres types de familialisme

Et ainsi de suite
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Etape 2:

Introduire dans I'’égquation de régression les k-
1 variables dummies « exprimant » la
variable originelle

Les observations appartenant a la
catégorie de référence sont aussi dans
I’équation: ce sont celles qui sont codées
O sur toutes les dummies
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Variables indépendantes categorielles

En reprenant notre exemple:

Introduire simultanément les trois variables
dummies « exprimant » le type de
familialisme
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Le coefficient b de la variable dummy
exprime la difference entre la valeur
moyenne de y pour la categorie cible et la
valeur moyenne de y pour la catégorie de
reference

Mode de lecture: y pour catégorie cible par
rapport a y pour catégorie de référence
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Exemple

Analyse de l'indice de fertilité comme étant
fonction du taux d’emploi des femmes et du
type de familialisme

eVaria
eVaria
eVaria

0
0

0

e pour indice de fertilité: <fertil>
e pour taux d’emploi: <tauxemp>
e pour types de familialisme:

<typfam>
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Etape 1. création des variables dummies
Mot-clé: recode (« recoder »)

recode typfam (1=1) (2,3,
recode typfam (2=1) (1,3,
recode typfam (3=1) (1,2,
recode typfam (4=1) (1,2,
exe.

O) 1nto optional.
0) 1nto explicit.
0O) 1nto defami.

O) into mmplicit.

Wb b Db
i1l
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Exemple 2 avec SPSS

Etape 2: Analyse de regression proprement
dite
Une procédure pas a pas est adoptee
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1) Une premiere équation de régression ne
contient que le taux d’emploi des femmes
comme variable indépendante

2) Puis une seconde équation de régression
contient le taux d’emploi des femmes et le
type de familialisme comme variables
independantes
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Exemple 2 avec SPSS

L’équation de régression 1 a donc la forme
V(ferti) = a + bl(tauxemp)
L’équation de régression 2 a donc la forme

Pertil) = & + D1gauxemp) + D2(explicit) +
D3defamiy + Dagmplicit
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Ces deux équations de régression
successives sont enchassées (nested) l'une
dans l'autre:

a) Elles portent sur les mémes observations

b) La seconde equation est plus complete
gue la premiere (qualifiee de réduite) car
elle utilise davantage d’information (le type
de familialisme
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Ces deux eguations peuvent étre calculées
successivement par SPSS dans une seule et
méme analyse

Ceci permet de demander a SPSS de
comparer entre elles les deux eguations et de
déterminer si celle qui est plus complete
permet effectivement de mieux predire y
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Exemple 2 avec SPSS

Instructions SPSS
Par I'interface graphique
Menu Analyse -> Régression -> Lineaire
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Exemple 2 avec SPSS
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Exemple 2 avec SPSS

=ai Régression linéaire
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Exemple 2 avec SPSS

» gression linéaire : Statistiques

-Coefficients de régressio Qualité de 'sjustement

Estimations ariation de F-deusx

Intervalles de confiance || caractéristiques

[ | Matrice de covariance || Mesure et carrélations particlles

| | Tests de colinésarité

-Résidus

|:| Durhin-Wat=on

|:| Diagnostic des obzervations

ecarts-types

{(®) Points atypigues 3

() Toutes les ohservations

I_ PoursLivre I | Annuler | | Mide
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Exemple 2 avec SPSS

Par la syntaxe

REGRESSION
/MISSING LISTWISE
/STATISTICS COEFF OUTS CI

R ANOVA CHANGE

/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

/NOORIGIN
/DEPENDENT fertil
/METHOD=ENTER tauxemp

/METHOD=ENTER explicit defami implicit.
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Exemple 2 avec SPSS

Syntaxe simplifiée

REGRESSION
/STATISTICS DEFAULTS Cl CHANGE
/DEPENDENT fertil
/METHOD=ENTER tauxemp
/METHOD=ENTER explicit defami

implicit.
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Récapitulatif du modeéle

Erreur

hode . standard de

2] E-dex FE-deux ajuste |'estirnation

1 52649 2FT 236 22316

2 7ARb ATz A58 S BE0E6

Changement dans les statistiques
Modification

Wl o & Wariation de de F
@ H-deux Variation de F il 1 odl 2 signification
1 2T 6.883 1 18 17
2 2HE 3.448 3 145 044
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AMNOWAS

somime des
bl e Carres ddl Carré moyen F Signification
1 Regression 343 1 343 b.853 0174
Residu 8496 18 040
Total 1.234 14
2 Régression oy 4 JATFT 5.0049 .0oge
Residu A3 15 035
Total 1.2349 14

a. Yaleurs prédites : (constantes), tauzemp

b. %aleurs prédites : (constantes), tauxemp, defami, explicit, implicit

c. Yariable dépendante ; ferdil
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Coefficients®

. Coeficients
Coefficients non standardisés standardisés
Erreur i
(M aT=[=1]= B standard Béts
1 iconstante) B05S 366
tauxemp 016 006 526
2 iconstante) 1.4749 434
tauxemp 0aE 006 184
explicit -.420 a1 -7r2
defarmi -.240 134 -418
implicit -.335 141 - B4
Intervalle de confiance 3 95%
e B
Barne Barne
_Modéle 1 Signification infarigure supérieura
1 1.642 16 - 164 1.375
2624 17 003 029
2 3411 004 AR5 2.403
948 388 -.0ov o149
-3.189 006 -.B0z -.159
-1.799 09z - 525 044
-2.382 0 - B34 -.035
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