
Université Badji Mokhtar AnnabaDépartement d'informatique Promotion : Master 1 spé
ialité GADMAnnée 2020/2021Cours sur le 
oe�
ient de déterminationIntrodu
tion Le 
oe�
ient de détermination mesure l'adéquation entre un modèle issud'une régression linéaire simple ou multiple et les données observées (ou les réalisationsdes variables aléatoires) qui ont permis de l'établir.Il y a deux façons de l'établir :Dans le 
adre d'une régression linéaire simple, le plus rapide est d'élever au 
arré le 
oef-�
ient de 
orrélation. On le note alors ave
 une minus
ule r2. en revan
he, lorsqu'il existeplusieurs séries de variables aléatoires éventuellement expli
atives (régression multiple),on le note généralement ave
 une majus
ule R2.Les propriétés du 
oe�
ient de détermination Le 
oe�
ient de détermination sesitue entre 0 (le modèle linéaire ne vaut rien) et 1 (le modèle linéaire est parfait).La deuxième manière est beau
oup plus ri
he en impli
ations 
ar elle s'applique aussibien à une régression simple qu'à une régression multiple.Soit yi une valeur prise par la variable que l'on 
her
he à expliquer. Elle peut être dé
om-posée en deux parties : l'une expliquée par le modèle et l'autre résiduelle, due par exempleà des erreurs de mesure.La dispersion de l'ensemble des observations se dé
ompose don
 en varian
e expliquée parla régression et en varian
e résiduelle inexpliquée. La varian
e totale est la somme desdeux.Le R2 se dé�nit alors 
omme la proportion de varian
e expliquée dans la varian
e totale.Si l'on multiplie 
es deux varian
es par l'e�e
tif n, on peut é
rire :
R2 = (

SCE

SCT
) tel que :SCE : est la somme des 
arrés des résidus.SCE = Σi(ŷi − ȳ)2SCT : est la somme des 
arrés totaux.SCT = Σi(yi − ȳ)2 Par exemple, un 
oe�
ient de 0,8 indique que 80 % de la dispersionest expliquée par le modèle de régression.Le 
oe�
ient de détermination ajusté (R2 ajusté) Le 
oe�
ient de déterminationajusté tient 
ompte du nombre de variables. En e�et, le prin
ipal défaut du R2 est de
roitre ave
 le nombre de variables expli
atives. Or, on sait qu'un ex
ès de variablesproduit des modèles peu robustes. C'est pourquoi on s'intéresse davantage à 
et indi
ateurqu'au R2. Mais 
e n'est pas un véritable 
arré et il peut même être négatif. Voi
i deuxexpressions du R2 ajusté :

R2 ajusté = R2
− (

k(1− R2)

n− k − 1
) = 1− (

(1−R2)(n− 1)

n− k − 1
)k étant le nombre de variables expli
ativesExemple régression multiple et R2 ave
 le langage R On suppose qu'on a le ta-bleau suivant : 1 M.Mendjel
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ialité GADMAnnée 2020/2021y x1 x24 1 64 3 68 4 712 6 712 6 9On remarque que le tableau 
ontient une variable à expliquée y et deux variables expli-
atives x1 et x2.Sous le langage R on peut 
réer les trois ve
teurs en utilisant les instru
tions suivantes :> y <- 
(4,4,8,12,12)> x1 <- 
(1,3,4,6,6)> x2 <- 
(6,6,7,7,9)Maintenant on met dans la variable n la longueur du tableau> n <- length(y)On 
rée un ve
teur "
ste" = (1,1,1,1,1)> 
ste <- rep(1,n)On utilise "
bind" pour fusionner les valeurs de 
ste, x1 et x2> X <- 
bind(
ste = 
ste , x1 = x1 , x2 = x2)On a�
he la matri
e générée par> XOn 
réé la matri
e tr qui est la multipli
ation de la transposée de X et de X> tr <- t(X) % * % X (t(X) est la transposée de X)A�
her tr par> trOn 
al
ule le déterminant de tr par> det(tr)Pour 
réer la matri
e inverse de t(X) % * % X on utilise> solve(tr)> ty <- t(X) % * % yLe résultat d'estimation est a�
hé dans la variable hatbeta 
omme suit :> hatbeta <- solve(tr) % * % tyA partir de 
es 
oe�
ients (
e modèle), on peut 
al
uler les estimateurs ŷ puis obtenir lesrésidus.> y
hap <- X % * % hatbeta> residus <- y - y
hapa�
her les résidus :> residusCal
uler la SCE par> SCE <- sum((ychap−mean(y))2résultat SCE = 58,18182Cal
uler la SCT :> SCT <- sum((y −mean(y))2)résultat SCT = 64 2 M.Mendjel
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ialité GADMAnnée 2020/2021Cal
uler R2> R2 <- SCE/SCTrésultat R2 = 0,909090La le
ture du R2 nous indique que 90 % des variations de y sont expliquées par lemodèle.On 
al
ule maintenant le 
oe�
ient de 
orrélation ajusté (
oe�
ient de déterminationajusté) qui prend en 
ompte le nombre de variables expli
atives in
luses dans le modèle,il est dé�nit 
omme suit :
R2 = 1− (

(1− R2)(n− 1)

n− k − 1
)Ave
 k le nombre de variables expli
atives> k <- 2> R2a <- 1 - ((n-1)/(n-k-1)) * (1-R2)R2a = 0,81Cal
uler la varian
e des erreurs en 
al
ulant la SCR appelée aussi l'estimation de lavarian
e des erreurs est 
al
ulée 
omme suit :SCR = Σiǫ

2

i
= Σi(yi − ŷi)

2La varian
e des erreurs σ̂ǫ

2 = SCR

n− k − 1
> SCR <- sum((y − ychap)2) résultat SCR =5,8181 > hatsigma2 <- (SCR/(n-k-1))Le résultat est 2,909091
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