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1. Introduction

La recherche quantitative vise a expliquer les phénomenes par une
investigation empirigue systémique des phénomenes observables par la
collecte de données numériques, analysées a travers des methodes
fondees sur des techniques mathématique, statistique ou informatique.

La recherche quantitative implique la collecte et I'analyse des
données qui soient quantifiables.

Dans une recherche quantitative, la question de la mesure est
essentielle car elle permet I'observation empirique et sa connexion avec
dimension conceptuelle de la recherche.

Toutes les données quantitatives sont des données sous forme
numeérique telles que des statistiques, des pourcentages, etc. obtenus par
des sondages, des questionnaires et des enquétes, ou en manipulant des
données statistiques pre-existantes.

Les données recueillies auprés des personnes sont appelées «
variables ».

Les variables sont les caractéristiques de l'unité d’observation qui
nous intéresse que I’on cherche a recueillir (par exemple la taille d'une
entreprise, le chiffre d'affaires, I'age d'un employe, etc.).

L'étiquette «variable» se référe au fait que les données différent en
fonction des unités observeées.

Dans une recherche quantitative, les sujets sont genéralement
observés plusieurs fois (avant et apres traitement, etc.).

Il existe trois principaux types de recherches quantitatives :

1. Descriptif

2. Expérimental (Quelle est la cause ?)

3. Ex post facto / causalite (Quelles sont les causes
possibles ?).

Le but d'une recherche quantitative est de déterminer la relation
générale entre une chose (la variable indépendante) vis-a-vis d’une autre
(variable indépendante) dans une population.

Les recherches quantitatives sont un moyen pour les chercheurs de
généraliser des données observées sur un echantillon.




Le but d'une recherche quantitative est d'obtenir des informations
qui peuvent étre déduites (ou genéralisee) de cet échantillon a de larges
populations d'unités.

En terme de méthodes, «Econométrie», est un terme générique
englobant les méthodes et approches, y compris les tests classiques
statistiques (test t, analyse de la variance, etc.), la régression, la
modelisation par équations structurelles, les modeles | hiérarchigue
linéaire (l'analyse multi-niveaux), etc.

Des logiciels spécialisés (SAS, Stata, SPSS, R, EVIEWS, etc.) sont
généralement utilisés pour effectuer les différents tests et les analyses
statistiques.

1.1. Définition de I’Econométrie :

L’Econométrie est un ensemble des méthodes de recherche,
utilisant des outils d'analyse mathématiques et statistiques, en vue de
décrire, d'expliquer et prédire des phénomenes par le biais de concepts
opérationnalises sous forme de variables mesurables.

L'économétrie désigne I'ensemble des techniques destinées a
mesurer des grandeurs économiques.

Dans ce cadre, elle remplit trois fonctions :

— La mesure de grandeurs préalablement définies par I'économie
(emploi, croissance, valeur ajoutée, etc.);

— La vérification empirique de relations entre ces grandeurs
prédites par des modeles issus de I'économie mathématique ;

— L'étude a priori de relations entre grandeurs mathématiques
indépendamment d'un modéle économique sous-jacent.

L'économetrie est ainsi la branche de la statistique appliquée a
I'économie.

1.2. La notion de modele

Il est délicat de fournir une définition unique de la notion de
modelel. Dans le cadre de I’économétric, nous pouvons considérer
qu’un modele consiste en une présentation formalisée d’un phénomene
sous forme d’équations dont les variables sont des grandeurs




économiques. L’objectif du modele est de représenter les traits les plus
marquants d’une réalité qu’il cherche a styliser. Le modele est donc
I’outil que le modélisateur utilise lorsqu’il cherche a comprendre et a
expliquer des phénomeénes. Pour ce faire, il émet des hypotheses et
explicite des relations.

— Pourguoi des modeles ?

— Nombreux sont ceux — sociologues, économistes ou physiciens —
qui fondent leurs analyses ou leurs jugements sur des
raisonnements construits et élaborés. Ces constructions reférent
implicitement a des modeles ; alors pourquoi ne pas expliciter
clairement les hypotheses et les relations au sein d’un modéle ?

Le modele est donc une présentation schématique et partielle d une

réalité naturellement plus complexe. Toute la difficulté de Ila
modélisation consiste a ne retenir que la ou les représentations
intéressantes pour le probleme que le modélisateur cherche a expliciter.
Ce choix dépend de la nature du probléme, du type de décision ou de
I’étude a effectuer. La méme réalité peut ainsi étre formalisée de
diverses maniéres en fonction des objectifs.

1.3. La construction des modeéles en économétrie

Dans les sciences sociales, et particulierement en économie, les
phénomenes étudiés concernent le plus souvent des comportements afin
de mieux comprendre la nature et le fonctionnement des systemes
¢conomiques. L’objectif du modeélisateur est, dans le cadre de
I’économétrie et au travers d’une mesure statistique, de permettre aux
agents économiques (ménages, entreprises, Etat...) d’intervenir de
maniere plus efficace. La construction d’un modéle comporte un certain
nombre d’étapes qui sont toutes importantes. En effet, en cas de
faiblesse d’un des « maillons », le modéle peut se trouver invalidé pour
cause d’hypothéses manquantes, de données non représentatives ou
observées avec des erreurs, etc. Examinons les différentes étapes a
suivre lors de la construction d’un modéle, ceci a partir de 1I’exemple du
modele keynésien simplifié.




1.3.1. Référence a une théorie
Une théorie s’exprime au travers d’hypothéses auxquelles le

modele fait référence. Dans la théorie keynésienne, quatre propositions
sont fondamentales :

la consommation et le revenu sont liés ;

le niveau d’investissement privé et le taux d’intérét sont également

liés ;

il existe un investissement autonome public ;

enfin, le produit national est égal a la consommation plus

I’investissement privé et public.

1.3.2.Formalisation des relations et choix de la forme des
fonctions

A partir des propositions précédentes, nous pouvons construire des

relations :

la consommation est fonction du revenu : C =f (Y) avec />0 ;

I’investissement privé dépend du taux d’intérét : | = g(r) avec

g'<0;

il existe un investissement autonome public : 7;

enfin, le produit national (ou le revenu national) est égal a la

consommation plus I’investissement : Y =C + | +1T.

1.3.3.Sélection et mesure des variables

Le modele étant specifié, il convient de collecter les variables

représentatives des phénomeénes économiques. Ce choix n’est pas neutre
et peut conduire a des résultats différents, les questions qu’il convient de
se poser sont par exemple :

Faut-il raisonner en euros constants ou en euros courants ?

Les données sont-elles brutes ou CVS1 ?

Quel taux d’interét faut-il retenir (taux au jour le jour, taux
directeur de la Banque Centrale Européenne,...) ? etc.
1.3.4.Décalages temporels

Dans le cadre de modéle spécifié en séries temporelles, les

relations entre les variables ne sont pas toujours synchrones mais
peuvent étre décalées dans le temps. Nous pouvons concevoir que la
consommation de I’année t est expliquée par le revenu de I’année (t-1) et
non celui de ’année t . Pour lever cette ambiguite, il est d’usage d’écrire




le modeéle en le spécifiant a 1’aide d’un indice de temps : C;t = ap + a1
Yi1 . La variable Y1 est appelée « variable endogéne retardée ».

On appelle « variable exogéne » une variable dont les valeurs sont
predéterminees, et « variable endogene » une variable dont les valeurs
dépendent des variables exogenes.

1.3.5.Validation du modeéle

La derniere étape est celle de la validation du modele :

— Les relations spécifiees sont-elles valides ?

— Peut-on estimer avec suffisamment de precision les coefficients ?

— Le modele est-il vérifié sur la totalité de la période ?

— Les coefficients sont-ils stables ? Etc.
A toutes ces questions, les techniques économétriques s’efforcent
d’apporter des réponses.

1.4. Lerole de ’économétrie

1.4.1. L’économétrie comme validation de la théorie

L’économetrie est un outil a la disposition de 1’économiste qui lui
permet d’infirmer ou de confirmer les théories qu’il construit. Le
théoricien postule des relations ; 1’application de méthodes
économeétriques fournit des estimations sur la valeur des coefficients
ainsi que la précision attendue.

Une question se pose alors : pourquoi estimer ces relations, et les
tester statistiguement ?

Plusieurs raisons incitent a cette démarche : tout d’abord cela force
I’individu a établir clairement et a estimer les interrelations sous-
jacentes. Ensuite, la confiance aveugle dans I’intuition peut mener a
I’ignorance de liaisons importantes ou a leur mauvaise utilisation. De
plus, des relations marginales mais néanmoins explicatives, qui ne sont
qu’un élément d’un modele global, doivent étre testées et validées afin
de les mettre a leur véritable place.

Enfin, il est nécessaire de fournir, en méme temps que 1’estimation
des relations, une mesure de la confiance que I’économiste peut avoir en
celles-ci, c’est-a-dire la précision que 1’on peut en attendre. La encore,
I’utilisation de méthodes purement qualitatives exclut toute mesure
quantitative de la fiabilité d’une relation.




1.4.2.1.’économétrie comme outil d’investigation

L’économétrie n’est pas seulement un systeme de validation, mais
également un outil d’analyse. Nous pouvons citer quelques domaines ou
I’économétrie apporte une aide a la modélisation, a la réflexion
théorique ou a I’action économique par :

— la mise en évidence de relations entre des variables
économiques qui n’étaient pas a priori évidentes ou pressenties ;

— D’induction statistique ou I’inférence statistique consiste a
inférer, a partir des caractéristiques d’un échantillon, Ies
caractéristiques d’une population. Elle permet de déterminer des
intervalles de confiance pour des parametres du modele ou de
tester si un parametre est significativementl inférieur, supérieur
ou simplement différent d’une valeur fixée ;

— la simulation qui mesure 1’impact de la modification de la valeur
d’une variable sur une autre (4Ct = a14Yt) ;

— la prévisionl, par I’utilisation de modeles économétriques, qui
est utilisee par les pouvoirs publics ou [’entreprise afin
d’anticiper et éventuellement de réagir a [’environnement
économique.

Dans cet ouvrage, nous nous efforcerons de montrer, a 1’aide

d’exemples, les différentes facettes de I’utilisation des techniques
économeétriques dans des contextes et pour des objectifs différents.

2. Variables Statistiques et lois de probabilité

2.1. Les Variables statistiques.

— Population : Ensemble que I'on observe et qui sera soumis a une
analyse statistique. Chaque élément de cet ensemble est un
individu ou unité statistique.

— Echantillon : C'est un sous ensemble de la population considérée.
Le nombre d'individus dans 1’échantillon est la taille de
I'échantillon.

— Caractere : C'est la propriété ou l'aspect singulier que l'on se
propose d'observer dans la population ou I'échantillon. Un
caractere qui fait le sujet d'une étude porte aussi le nom de variable
statistique.




Différents types de variables statistiques :

* Lorsque la variable ne se préte pas a des valeurs numériques, elle
opinions politiques, couleurs des
yeux...) .Elle peut étre ordonnée ou non, dichotomique ou non.

est dite qualitative (exemple :

* Lorsque la variable peut étre exprimée numériquement, elle est
dite quantitative ( ou mesurable). Dans ce cas, elle peut étre
discontinue ou continue.

¢ Elle est discontinue si elle ne prend que des valeurs isolées
les unes des autres. Une variable discontinue qui ne prend
que des valeurs entieres est dite discrete (exemple : nombre
d'enfants d'une famille).

¢ Elle est dite continue lorsqu'elle peut prendre toutes les
valeurs d'un intervalle fini ou infini (exemple : diametre de
pieces, salaires...).

Variables
Variables qualitatives Variables quantitatives
Nominale Ordinale Discrete Continue

Une variable est | Une variable | Une variable est dite | Une variable
dite qualitative | qualitative ordinale | discréete quand elle | continue peut, a
nominale quand ses | possede  toutes les | prendre un nombre | l'inverse de la
valeurs  sont  des | propriétés de la variable | fini ou dénombrable | variable discrete,
éléments d'une | qualitative de valeurs. En | prendre un nombre
catégorie type nom | nominale avec en plus | d'autres termes, le | infini ou non
non hiérarchique. la possibilité de | passage d'une | dénombrable de

En d'autres | positionner et  de | modalité a une autre | valeurs. Il n'y a, de
termes, ses éléments | hiérarchiser les | est « brutal » sans|ce fait, plus de
ne peuvent pas se |individus entre eux | continuité, sans | modalit¢é ou plutot
ranger dans une | selon la valeur attachée | glissement progressif. | une  infinité  de
gradation logique, | a leur caractere. En | C'est typiquement le | modalités car entre

selon une hiérarchie
naturelle. La donnée
qualitative nominale
ne peut donc étre
appréhendée qu'a
travers des modalités
entre  lesquelles il
n'existe aucune
relation d'ordre.

d'autres termes, il sera
possible de ranger dans
une gradation logique,
selon une hiérarchie
naturelle, les individus
de la population étudiée
pour le caractére retenu.
EXAMPLE

- Modalités : trés

cas des variables
qualitatives nominales
et ordinales pour
lesquelles la transition
entre  modalités se
réalise sans nuance,
abruptement.

EXAMPLE :

- Nombre des

deux valeurs données
toutes les nuances de
transitions sont
possibles. Le cas «
continu » ne
concerne donc que
les variables dites
quantitatives  pour
lesquelles il peut y



http://www.educatim.fr/tq/co/Module_TQ_web/co/echelle_nominale_1.html

EXAMPLE souvent, voitures. avoir  autant de

- Couleur des souvent, parfois, - Nombre des | modalités qu'il y a
fleurs rarement, étudiants dans | d'individus.

- Forme  des jamais. la salle . EXAMPLE :
graines (lisse - Temps de vie
—ridée) d’une

ampoule
(245.546 h)

2.2. Les lois de probabilité

Il est toujours possible d’associer a une variable al¢atoire une
probabilité et définir ainsi une loi de probabilité. Lorsque le nombre
d’épreuves augmente indéfiniment, les fréquences observées pour le
phénomene étudié tendent vers les probabilites et les distributions
observées vers les distributions de probabilité ou loi de probabilité.

Identifier la loi de probabilité suivie par une variable aléatoire
donnée est essentiel car cela conditionne le choix des méthodes
employées pour répondre a une question donnee.

2.2.1. Lois discretes
+* Loi uniforme :

Une distribution de probabilité suit une loi uniforme lorsque toutes
les valeurs prises par la variable aléatoire sont équiprobables. Si n est le
nombre de valeurs différentes prises par la variable aléatoire,

Vi, P(X = Xi) = =
Dans le cas particulier d’une loi discrete uniforme ou les valeurs de
la variable aléatoire X correspondent au rang xi =i (V i € [1, n])

n2-1
12

Espérance et variance : E(X) :"TH V(X) =

¢ Loi de Bernoulli
Soit un univers Q constitué de deux éventualités, S pour succes et E
pour échec Q = {E, S}




sur lequel on construit une variable aléatoire discréte, « nombre de
succes » telle que au cours d’une épreuve, si S est réalisé, X =1 si E est
réalisé, X =0

On appelle variable de Bernoulli ou variable indicatrice,
la variable aléatoire X telle que : X : Q —» R X (Q)={0,1}

La loi de probabilité associée a la variable de Bernoulli X telle
que,

P(X=0)=q
P(X=1)=pavec p+tq=1

est appelée loi de Bernoulli notée B(1, p)
Espérance et variance ; E(X)=p V(X) = pq

% Loi binomiale
Décrite pour la premiere fois par Isaac Newton en 1676 et démontrée
pour la premiere fois par le mathématicien suisse Jacob Bernoulli en
1713, la loi binomiale est I’une des distributions de probabilité les plus
fréeqguemment rencontrées en statistique appliquée.
Soit I’application Sp : Qn— Rq
avec Sp = X1 + X2 +...+ Xj + ..+ X, ou Xi est une variable de
Bernoulli
La variable binomiale, Sn , représente le nombre de succes
obtenus lors de la répétition de n épreuves identiques et indépendantes,
chaque épreuve ne pouvant donner que deux résultats
possibles.
Ainsi la loi de probabilité suivie par la somme de n variables de
Bernoulli ou la probabilité
associée au succes est p, est la loi binomiale de paramétres n et p.
Sn:Qn— IR"
Sn=)", Xi — B(n,p)
La probabilité que Sn =k, c’est a dire 1’obtention de k succes au cours de
n épreuves indépendantes est :

P(s,=k)=C.p'q""

Il est facile de démontrer que I’on a bien une loi de probabilité car :

2P, =k)=2Cp'd" =(p+q)" =1 carprg=1
k=0 k=0




Espérance et variance : E(Sn) = np V(Sn) = npq

* Loi de Poisson

La loi de Poisson découverte au début du XIXe siecle par le magistrat
francais Siméon-Denis Poisson s’applique souvent aux phénoménes
accidentels ou la probabilité p est tres faible (p < 0,05). Elle peut
également dans certaines conditions étre définie comme limite d’une loi
Binomiale.

Une variable aléatoire X a valeurs dans R suit une loi de Poisson
de parametre A (A > 0) si
les réels pk sont donnés par
k!

on note : X — P(})

Espérance et variance : E(X) =4 V(X) =24

P(X=k)=

% Loi geometrique
. Lorsque le nombre de succées n est égal a 1, la loi de la variable
aléatoire discréte X porte
le nom de loi de Pascal ou loi geométrique de parametre p telle que :
P(X =k) = pg“tavec k € N*
1 q
2

Espérance et variance : E(X) = - V(X) = 2
2.2.2.Lois continues :
* Loi uniforme
. La variable aléatoire X suit une loi uniforme sur le segment [a,b] avec
a<bsisa

Densité de probabilité est donnée par :
f()=—— sixe[ab]
f(x) =0 six ¢ [a,b]

b+a

Espérance et variance : E(X) = —  V(X) = (b-a)2

12

* Loi normale ou loi de Laplace-Gauss.




Une variable aléatoire absolument continue X suit une loi
normale de paramétres (i, c) si
sa densité de probabilité est donnée par: f: R —» R

K=

x flx)=—F—e ¥ avecpueR etocR
o lx
Norarion X—=Au.®
x I B+ G a0

0.24 )

F) - 0 + {h
| a=2
Fiay |0 - 015 | a=5
i =10
| 1 o=
Gl'-‘.'lz.ﬁ' 0.1 | o=

Six) \ =l
1= aosg| | 1%
m‘?b \\‘ > i '-..- -
0 - -1 0" =5 0 20 a0
Espérance et variance : E(X) = p V(X) = 6°

%+ Loi normale réduite

Une variable aléatoire continue X suit une loi normale réduite si sa
densité de probabilité
estdonnéepar:f:R—R

1
=X

1
x= flx)=—==e "
A

oo 1 0
Hx) 1
£ = 0 - b
o o ] RN
! fiu_ _ _Ill -
2z z‘i:." |
e 1 . |
+2 e doom
0 .
+ i ,.u_ﬂ 4 i
ESpérance et variance : E(X) =0 V(X) =1

%+ Loi du y? de Pearson :
La loi de Pearson ou loi de ¥* (Khi deux) trouve de nombreuses
applications dans le cadre de la comparaison de proportions, des tests de
conformité d’une distribution observée a une distribution théorique et le




test d’indépendance de deux caractéres qualitatifs. Ce sont le test du
khi-deux.
Soit X1, Xo, ..., Xi,..., Xn, n variables normales centrées réduites, on
appelle y? la variable aléatoire définie par :

K= Xe? + Xo? Ho A X Xe? =2 X
On dit que y2 suit une loi de Pearson a n degrés de liberté (d.d.l.).

Pour :r_:: 0, Ia fonchon densite de probabihte

est de la forme :

firhi= C(rz},}f"g_le'-gf avec C(1) = %
WLT

Powr g’ 20, AyH=0
Pourn = 1, onutilize la table du Khi 2

Espérance et variance : E(X) = n V(X) =2n

% Loi de student

Soit U une variable aléatoire suivant une loi normale réduite N(0,1)
et V une variable aléatoire suivant une loi de Pearson a n degrés de
liberté y2n, U et V étant indépendantes, on dit alors que T, =UAV/n suit
une loi de Student a n degrés de liberte.

La fonchon — densité de

probabilité est de la forme - i

_w Lol rddiuite 0 Gauss

A= C'{r|j| 1+L|q_
\ "/

"

Caleul des probabilites avee la

table de la loi de Student Lai da Fisher-Siudan

" | ndegrds de i

Espérance et variance : E(T) =0 si n>1 V(T) = % si n>2

¢ Loi de Fisher-Snedecor

La loi de Fisher-Snedecor est utilisée pour comparer deux variances
observées et sert surtout dans les trés nombreux tests d’analyse de
variance et de covariance.

Soit U et V deux variables aléatoires indépendantes suivant une loi de
Pearson respectivement a n et m degrés de liberté.




Onditque F = U™ suit une loi de Fisher-Snedecor a {n} degrés de
V/m m

liberté.

Powr F = 0, la fonchon densite de
probabilité est de la forme -

- 1=
fiF=C, . F* (m+nF)'*

PowF=0, fAFI=0

Utihsation des tables de Fisher-Snedecor

ool
o
pour le caleul des probabalites.

PiF=f}=a

Espérance et variance : E(F) =—— sim>2 V(F) = niﬁz_(z';?f,f_zi) si

m>4
3. Analyse bivariée : mesure des liaisons entre deux variables

3.1. Présentation générale

Lorsque deux phénoménes ont une évolution commune, nous
disons qu’ils sont «corr¢lés». La corrélation simple mesure le degré de
liaison existant entre ces deux phénomenes représentés par des variables.

Si nous cherchons une relation entre trois variables ou plus, nous
ferons appel alors a la notion de corrélation multiple.

Nous pouvons distinguer la corrélation linéaire, lorsque tous les
points du couple de valeurs (x,y) des deux variables semblent alignés sur
une droite, de la corrélation non linéaire lorsque le couple de valeurs se
trouve sur une méme courbe d’allure quelconque.

Deux variables peuvent étre :

— en corrélation positive ; on constate alors une augmentation (ou
diminution, ou constance) simultanée des valeurs des deux
variables ;

— en corrélation négative, lorsque les valeurs de 1’une augmentent,
les valeurs de 1’autre diminuent ;

— non corrélées, il n’y a aucune relation entre les variations des
valeurs de I’une des variables et les valeurs de 1’autre.

Le tableau 1, en croisant les criteres de linéarité et de corrélation,
renvoie a une représentation graphique.




Tableau 1 — Linéarité et corrélation

Corrélation Corrélation Absence de
positive négative Corrélation
Relation linéaire Graphe 1 Graphe 2 Graphe 5
Relation non linéaire Graphe 3 Graphe 4 Graphe 5
y ¥

Graphe 1 Graphe 2

Graphe 3 Graphe 4

¥ &

Graphe 5




3.2. Mesure et limite du coefficient de corrélation
3.2.1.Le coefficient de corrélation linéaire
La représentation graphique ne donne qu’une « impression » de la
corrélation entre deux variables sans donner une idee précise de
I’intensité de la liaison, c’est pourquoi nous calculons une statistique
appelée coefficient de corrélation linéaire simple, noté rxy ou bien pyy. Il
est égal a :

Zh, X)(vi — V)

B Cov (x,V) B =

Oy Oy f [t

.' h —1)" hr—n‘
V=

avec :
— Cov (x,y) = covariance entre x et y ;
— ox et oy = écart type de x et écart type de y ;
— N =nombre d’observations.

En développant la formule précédente, il vient :

i(xg_g—c)(y:_.}_”) ixryr_nf.}_}
P=Px =T = - = =
R R I S

=1

On peut démontrer que, par construction ce coefficient reste compris
entre —letl:

— proche de 1, les variables sont corrélées positivement ;

— proche de —1, les variables sont corrélées négativement ;

— proche de 0, les variables ne sont pas corrélées.




\ Corrélation linéaire /

/ Nulle \

L entre les variations -
Négative Positive
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i diminution simultanée
variables augmenten.t, les valeurs des antras
valeurs de l'autre variable . des valeurs des deux
variables R
diminuent variables
|

faible

faible

forte
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v

3.3. Test de significative de coefficient de corrélation :

Dans la pratique, le coefficient est rarement treés proche de I’une de
ces trois bornes et il est donc difficile de proposer une interprétation
fiable a la simple lecture de ce coefficient.

Ceci est surtout vrai en économie ou les variables sont toutes plus
au moins liees entre elles. De plus, il n’est calculé qu’a partir d’un
¢chantillon d’observations et non pas sur I’ensemble des valeurs. On
appelle pxy ce coefficient empirique qui est une estimation du coefficient
vral ryy . La théorie des tests statistiques nous permet de lever cette
indétermination.

Soit a tester I’hypothese Ho : pxy = 0 , contre ’hypothese Hj :
Pxy70 . Sous I’hypothése Ho, nous pouvons démontrer que \/% suit
n—2
une loi de Student a (n — 2) degrés de liberté. Nous calculons alors une

statistique, appelé le t de Student empirique :

| ox.y|
' (1 - ‘Dtl‘n)
\/ n—2

" =




Si tx > t*?; valeur lue dans une table de Student2 au seuil a =
0,05 (5 %) a (n-2) degrés de liberté!, nous rejetons I’hypothése HO, le
coefficient de corrélation est donc significativement différent de 0 ; dans
le cas contraire, 1’hypothése d’un coefficient de corrélation nul est
acceptée. La loi de Student étant symétrique, nous calculons la valeur
absolue du t empirique et nous procédons au test par comparaison avec
la valeur lue directement dans la table.

Exercice :
— Calcul d’un coefficient de corrélation
Un agronome s’intéresse a la liaison pouvant exister entre le
rendement de mais X (en quintal) d’une parcelle de terre et la quantité
d’engrais y (en kilo). Il releve 10 couples de données consignés dans le
tableau 2
Tableau 2 — Rendement de mais et quantité d’engrais

Rendement x 16 18 23 24 28 | 29 26 | 31| 32|34

Engrais v 20 24 28 22 32 | 28 32 | 36| 41| 41

1) Tracer le nuage de points et le commenter.
2) Calculer le coefficient de corrélation simple et tester sa signification
par rapport a 0, pour un seuil « = 0,05.

— Solution
1) Le nuage de points (graphique 1) indique que les couples de valeurs
sont approximativement alignés : les deux variables semblent corrélées
positivement.




Graphique 1 — Nuage du couple de valeurs : rendement-quantité d’engrais
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2) Afin d’appliquer la formule, nous dressons le tableau de calcul 3.

Tableau 3 — Calcul d’un coefficient de corrélation

X y x? y? Xy
16 20 256 400 320
18 24 324 376 432
23 28 529 784 644
24 22 576 484 528
28 32 784 1024 206
29 28 841 784 812
26 32 676 1024 832
31 36 961 1 296 1116
32 4] 1024 1 681 1312
34 4] 1 156 1 681 1 304
Somme 261 304 7127 0734 8 286




(10)(8 286) — (261)(304) B 3516
V10)(T 127) — 2612 \/(10)(9734) — 3042 (56,11)(70,17)

Pry =

soit o, = 0,89 et p7 . = 0,79
Le 1 de Student empirique (d aprés [3]) est égal a:

| ox.v] 0,89 0.025
¥ = : = =549 = .7 =2.306
—_— 20 . 8 '
Q_p2, 0162
\(' n—2

Le coefficient de corrélation entre x et y est significativement différent
de 0.

3.4. Limites de la notion de correélation

- La relation testée est linéaire

L’application de la formule [1] ou [2] ne permet de déterminer que
des correlations linéaires entre variables. Un coefficient de corrélation
nul indique que la covariance entre la variable x et la variable y est egale
a 0. C’est ainsi que deux variables en totale dépendance peuvent avoir
un coefficient de corrélation nul.

- Corrélation n’est pas causalité

Le fait d’avoir un coefficient de corrélation élevé entre deux
variables ne signifie pas qu’il existe un autre lien que statistique. En
d’autres termes, une covariance significativement différente de 0
n’implique pas une liaison d’ordre économique, physique ou autre. Nous
appelons corrélation fortuite ce type de corrélation que rien ne peut
expliquer.

L’exemple le plus fameux concerne la forte corrélation existante
entre le nombre de taches solaires observées et le taux de criminalité aux
Etats-Unis.

Cela ne signifie pas qu’il existe une relation entre les deux
variables, mais qu’une troisieme variable, 1’évolution de long terme (la
tendance) ici, expligue conjointement les deux phénomenes. La théorie
de la cointégration traite de ce probléme.




4. Le modele de régression linéaire simple
4.1. Concepts et definition

La régression linéaire est une modélisation linéaire qui permet
d'établir des estimations dans le futur a partir d'informations provenant
du passé. Dans ce modele de régression linéaire, on a plusieurs variables
dont une qui est une variable explicative et les autres qui sont des
variables expliguées. Cet outil est utilisé pour les analyses techniques
boursiéres mais aussi pour la gestion de budgets. Elle est souvent
calculée avec la méthode des moindres carrés qui permet de réduire les
erreurs en ajoutant de I'information.

Les objectifs de la régression linéaire simple
— Description d’une éventuelle relation de cause a effet entre deux
variables (études non-expérimentales) ;
— Explications et confrontations des hypotheses en se basant sur des
études expéerimentales contrélées ;
— Prédiction d’une variable a partir de 1’autre.
Exemple Introductif
Soit la fonction de consommation Keynésienne :

C=a, +aR

Avec,
— C : Consommation par habitant
— R :revenu
— al : propension marginale a consommer
— a0 : consommation autonome ou incompressible

Ona:
La consommation (C) est une variable « a expliquer » et le revenu

R est une variable « explicative ». a; et ap sont les paramétres du modeéle
ou coefficients de la régression linéaire simple.




Spécification

Modele en série temporelle : par exemple, la consommation et le

revenu annuel pour |’algerie de 2000 a 2013.
C, =a, +aR, r=2000..... 2013

Ct : Consommation au temps t .

Rt : revenu au temps't.

Modele en coupe instantanée : par exemple, la consommation et le
revenu pour 15 pays en 2013 (date fixe)

C. =a, +a,R,; i=1.....15

I

Ci : Consommation relative au paye i en 2013

Ri : revenu relatif au payé i en 2013

Modele en panel : par exemple, la consommation et le revenu pour 15
pays de 2000 a 2013

C,,=a,+aR, i=1,..,15;¢=2000,...,2013
4.2. Role du terme aléatoire

Le revenu est-il ['unique variable explicative de la consommation ?
Strement NON !
d’ou, I’ajout du terme e qui résumera toutes les fluctuations non
observables attribuables a un ensemble de facteurs ou de variables non
prises en compte dans le modeéle :

C =a,+aR +& ou C =a,+aR +¢&

La variable aléatoire et (ou ei) regroupe trois types d’erreur :
— Erreur de speécification
— Erreur de mesure

— Erreur de fluctuation d’échantillonnage




Exemple Introductif

Le tableau 1 présente le revenu moyen par habitant sur 10 ans exprimé
en dollars pour un pays.

Revenue

Tableau 4 — Evolution du revenu moyen par habitant en dollars

Sachant que la propension marginale & consommer est de 0,8 et que la
consommation
incompressible est 1 000, on demande :

1 8000 1) de calculer la consommation théorique sur les 10 ans ;
2) considérant que notre erreur d’observation suit une loi normale de
2 9000 moyenne 0 et de
variance 20 000, de générer cette variable aléatoire et de calculer une
3 9500 consommation
observée tenant compte de cette erreur.
4 9500 Solution
Les calculs des questions 1) et 2) sont présentés dans le tableau 5.
5 9800 La consommation théorique (colonne 3) (Tableau 5) est calculée par
application directe de la
6 11000 ' formule : Ct=1000 + 0,8 Yt .
7 12000 La génération de la variable aléatoire ¢t ( ¢t — N(0 ; 20 000)) ne
pose pas de difficulté particuliére ; bien entendu il en existe une
8 13000 infinité, un exemple en est présenté en colonne 4.
La consommation « observée » (colonne 5) (Tableau 5) est donc égale a
9 15000 Ct=1000+0,8 Yt+ et,
soit la somme de la colonne 3 et de la colonne 4 (Tableau 5).
10 16000
Tableau 5 — Calcul de la consommation observee
(2) 3 (4) (5)
(1) revenue consommation alea & consommation
années | disponible théorique observée
1 8000 7400 -10,01 7389,99
2 9000 8200 -30,35 8169,65
3 9500 8600 231,71 8831,71
4 9500 8600 52,84 8652,84
5 9800 8840 -51,92 8788,08
6 11000 9800 -183,79 9616,21
7 12000 10600 -6,55 10593,45
8 13000 11400 -213,89 11186,11
9 15000 13000 -241,91 12758,09
10 16000 13800 69,62 13869,62
moyenne : -38,425
Ecart tupe: 137,248601

Nous observons que la moyenne de &, ¢ = —38,42 et la variance de &,
Var (e) =18 834,81 sont legérement différentes des valeurs théoriques.




Cela est la conséquence du tirage particulier d’un échantillon de taille
assez faible (dix observations).

+» Conséguence du terme aléatoire
En genéral, les coefficients a0 et al sont inconnues et on les estime par
échantillonnage. On pose :

a, estimateur de ¢,

a, estimateur de @,

do et di sont des variables aléatoires qui suivent les mémes loi de
probabilité que celle de et (les erreurs sont supposées indépendantes et
identiguement distribuées par une loi normale)

4.3. Modele et hypothéses
Le mode¢le théorique de régression simple s’écrit : pour t=1, ,n

Vv, =d, + ax, + &,

n ; Nombre d’observations (taille de I’échantillon)

yt ; Variable a expliquer au temps t, variable dépendante ou
variable endogene. Elle est entachée d’une erreur additive et

Xt ; Variable certaine explicative au temps t, variable indépendante
ou variable exogene

al Paramétre du modéle, c’est le coefficient de régression. Il

représente la pente de la droite (variation de Y due a une
variation unitaire de X)

a0 Parametre du modele, ¢’est [ 'ordonnée a [’origine.

et ; Erreur de spécification de nature aléatoire et inconnue
(différence entre le modele vrai et le modele spécifié), appelée
encore bruit blanc ou facteur de perturbation cette erreur et
restera inconnue.

Les hypothéses suivantes permettent de déterminer les estimateurs
des coefficients du modeéle ayant de bonnes propriétés et de construire
des tests statistiques (tests et intervalles de confiance).




(H1) : Le modeéle est linéaire en X:; ou f(x:)

On suppose ’existence d’une relation linéaire entre X et Y

Y

Linéarité

X

Y

Non-linéarité

X

(H2) :Les valeurs sont observées sans erreur ( non aléatoire)
Xt est certaine et connue sans erreur : X; mesurée = x; vraie

(H3) : Pespérance mathématique de I’erreur est nulle.

L’ hypothese principale

E(g)=0

yt est entachée d’une erreur additive  y: mesurée = y; vrais + &

Mais en moyenne le modele est bien spécifié et donc D’erreur

moyenne est nulle

(H4) : Hypothese d’homoscédasticité

E(52

1t

- Homoscédasticité

2
= O, =csle

La variance de I’erreur est constante : le risque de I’amplitude de

I’erreur est le méme quelle que soit la période.

(H5) : Non-auto corrélation des erreurs

Les erreurs sont non corrélées (ou encore indépendantes). Une

E(ge,)=0

sit#t

erreur a I’instant t n’a pas d’influence sur les erreurs suivantes.




(H6) : ’erreur est indépendante de la variable explicative

A

C'()v( X, &, ) =0

(H7) Supplémentaire : Normalité des erreurs

2
e =N\0,0:

¢

4.4. Différentes écritures du modele (erreur & résidu)
e Modeéle théorique spécifié par un économiste avec I’erreur
V, =d, + a, X, + &,

Inconnue & ;

e Modele empirique estimé par un économeétre a partir d’un
échantillon  d’observations avec le résidu observé
-‘?

. =da,+a,x,+e =71, +e,

Avec dp et a1 sont les estimateurs de ap et a1 respectivement.
N.B. :

« erreur » est définie dans la spécification du modele théorique ;

« résidu » est définie comme erreur observée sur les données.

4.5. Formulation des estimateurs

Méthode des Moindres Carrés Ordinaires (MCO) (on peut
utiliser la méthode de maximum de vraisemblance) : a I’aide des
données de 1’échantillon nous estimerons les paramétres ag et a; du
modéle de régression de facon a minimiser la somme des carrés des
erreurs (des différences entre les valeurs observées y: et les valeurs
estimeées y: par la droite) :




On cherche

Vi Ao et
Faleur R
observée realisant
i
39 |- . . .
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Erreur 11 - - I:‘Igl ; gr.
Valeur s yo |« oeoemmmem -
predite - T Erreur 3
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— : A
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Pour déterminer les estimateurs des Moindres Carrés Ordinaires on
doit minimiser analytiguement la quantité

t=n t=n

MinZef = MinZ(}.-‘, — ay — a;x,)> = Min §
t=1 =1

Le coefficient représentant la pente de la droite ou la propension

marginale est donné par :

~

\—/

a,

i(x, _f)z

=1

_ i
2 =2
E X, —hnx

=1

Var(x)

Le coefficient représentant 1’ordonnée a I’origine est donné par :

a, =y —a,x




Exemple d’application

Détermination des estimations des paramétres ao et 41 de la droite
de régression

(Xt) (Y1)
années revenue disponible consommation théorique
1 8000 7400
2 9000 8200
3 9500 8600
4 9500 8600
5 9800 8840
6 11000 9800
7 12000 10600
8 13000 11400
9 15000 13000
10 16000 13800
Solution ;
années (x) (v (Xe-X) (yey) (Xex)° (Xe-X) (YY)
1 8000 7389,99 -3280 -2595,585 10758400 8513518,8
2 9000 8169,65 -2280 -1815,925 5198400 4140309
3 9500 8831,71 -1780 -1153,865 3168400 2053879,7
4 9500 8652,84 -1780 -1332,735 3168400 2372268,3
5 9800 8788,08 -1480 -1197,495 2190400 1772292,6
6 11000 9616,21 -280 -369,365 78400 103422,2
7 12000 10593,45 720 607,875 518400 437670
8 13000 11186,11 1720 1200,535 2958400 2064920,2
9 15000 12758,09 3720 2772515 13838400 | 10313755,8
10 16000 13869,62 4720 3884,045 22278400 | 183326924
somme 112800 99855,75 0 0 64156000 50104729
moyenne 11280 9985,575 0 0

Calcul des estimations de g, et 4,

> (% %) (v, )

S — =1

50104 729,00

al 10

> (%, =%)

=1

64 156 000,00

0,78

4, =y —a,x =998558-0,78 x 11 280,00=1 176,08




Nuage de points et droite de régression linéaire

Consommation (Milliers)

14,00 -

12,00 -

$.=0,78 x, +1 176,08

10,00 -
7 =9985,58

8,00 -
6,00 -
4,00

2,00 -

G, =1176,L-

0,00

0,00

Par calcul,

‘ ‘ ‘ 'x =112Z80,00 ‘
2,00 4,00 6,00 8,00 10,00 12,00 14,00 16,00

revenu (Milliers)

¢ consommation en fonction du revenu

—Linéaire (consommation en fonction du revenu)

Coefficients
Constante 1176,089634
Variable X 1 0,780982745

a,= 0,78
4, =1 176,08

Ainsi, on peut alors prédire y, pour x, compris dans
I’1intervalle des valeurs de 1I’échantillon :

P =a,+a, x,=1176,08 +0,78 x,




Extrait du rapport détaillé par une analyse sous EVIEWS.

Dependent Variable: CONSOMMATION
Method: Least Squares

Date: 01/12/23 Time: 19:19

Sample: 110

Included observations: 10

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
REVENUE (a1) 0.780983 0.017939 43.53518 0.0000
C (a0) 1176.090 207.3921 5.670852 0.0005
R-squared 0.995797 Mean dependent var 9985.575
Adjusted R-squared 0.995271 S.D. dependent var 2089.553
S.E. of regression 143.6878 Akaike info criterion 12.95002
Sum squared resid 165169.4 Schwarz criterion 13.01054
Log likelihood -62.75009 Hannan-Quinn criter. 12.88363
F-statistic 1895.312 Durbin-Watson stat 1.881665
Prob(F-statistic) 0.000000

CONSOMMATION = 0.780982745184*REVENUE + 1176.08963433

Les estimateurs obtenus par la méthode des Moindres Carrés
Ordinaires sont des estimateurs linéaires non biaisés convergents a
variance minimale c’est-a-dire efficaces (Best Lineair Unbiased

Estimators)

4.6. Les indicateur de calcul la qualité du modele :
4.6.1.Coefficient de détermination R:

R? est un indicateur de la qualité de I’ajustement de la droite aux
données. Autrement dit, il mesure [’adéquation entre le modele et les
données observées. Il nous indique le pourcentage de 1’information

restituée par le modéle par rapport a la qualité d’information initiale.

- S =532
RZZSCEZE(J;‘ ) 0= R>
SC7T 22 _
> (v, —3¥)°
r=1
(v, — )’ > e’
SCR Z 4 t t
R2 =1— —1_ =1 =1— r=1
SCT s . " s
> (v, — ) > (¥, =)
= =1 . r=1

=1




Dans une régression, la somme totale des carrés permet
d'exprimer la variation totale des y. Par exemple, vous collectez des
données afin de déterminer un modele expliquant les ventes totales en
fonction de votre budget publicitaire.

Somme totale de carrés (SCT) = somme des carrés de la régression
(SCE) + somme des carrés de I'erreur résiduelle (SCR)

La somme des carrés de la régression est la variation attribuée a la
relation entre les x et les y, en lI'occurrence entre le budget publicitaire et
les ventes. La somme des carrés de l'erreur résiduelle est la variation
attribuée a l'erreur.

La comparaison de la somme des carrés de la régression a la
somme totale des carrés indique la proportion de la variation totale

expliquée par le modele de régression (R2, coefficient de détermination).

Plus cette valeur est elevée, meilleure est la relation expliquant les
ventes en tant que fonction du budget publicitaire.

Yor=-9=) G-+ €&

SCT = SCE +S5SCR
SCT La variabilité rotale des (yt) ¢ est la somme des carrés des
écarts des observations (yt) par rapport a la moyenne y
SCE La variabilité expliqguée par le modele. (C’est la dispersion
totale moins la dispersion résiduelle).
SCR La variabilité résiduelle. C’est la somme des carrés des

écarts des observations (yt) par rapport aux valeurs
estimes par le modeéle y:




I'équation de la droite de
régression détermine 0%
de la distribution des
points. Autrement dit, la
droite de  régression
n'explique  absolument
pas la distribution des
points. La  variable
explicative x est donc
inutile.

O0<R* <1

Plus le R? se rapproche
de O, plus le nuage de
points est diffus¢ autour
de la droite de regression.

Plus le R? tend vers 1,
plus le nuage de points se
rapproche de la droite de
régression.

V=

I'équation de la droite de
régression est capable de
déterminer 100% de la
distribution des points.
Autrement dit, la droite
de régression déterminée
et les parametres a, et a,
calculés sont ceux qui
déterminent parfaitement
la distribution des points.

Remarquons que le coefficient de corrélation lin¢aire simple s’écrit :

cov(X.,Y) cov(X.Y)o, . o,
V= = = al
o0, o, O, o,
Ce qui implique : 5
. C .
r=a,-—~=r=|a—*
O-Y O-Y

Enplus: = B n,o o %a
a Y (x,—x) >l(ax -ax) >S@-y)
p2 = t=1 — =1 — t=1 — ‘SCE :R2
n . n . n . SCT
(v, -y) > -y D -y
=1 t=1 =1
2 2 . A
Donc. P =R ot p=szgne(al)R




Exemple : en garde le méme exemple précédent

années (xo) (yo) (XeX) (yey) (%e-X)? (XX (y-y) (Yey)? Yt €= (Yi-y") €
1 8000 7389,99 -3280 -2595,585 10758400 8513518,8 6737061,49 7423,95159 -33,961594 1153,38987
2 9000 8169,65 -2280 -1815,925 5198400 4140309 3297583,61 8204,93434 -35,284339 1244,98458
3 9500 8831,71 -1780 -1153,865 3168400 2053879,7 1331404,44 8595,42571 236,284288 55830,265
4 9500 8652,84 -1780 -1332,735 3168400 2372268,3 1776182,58 8595,42571 57,4142885 3296,40052
5 9800 8788,08 -1480 -1197,495 2190400 1772292,6 1433994,28 8829,72054 -41,640535 1733,93416
6 11000 9616,21 -280 -369,365 78400 103422,2 136430,503 9766,89983 | -150,689829 | 22707,4246
7 12000 10593,45 720 607,875 518400 437670 369512,016 10547,8826 45,567426 2076,39031
8 13000 11186,11 1720 1200,535 2958400 2064920,2 1441284,29 11328,8653 | -142,755319 | 20379,0811
9 15000 12758,09 3720 2772,515 13838400 10313756 7686839,43 12890,8308 | -132,740809 | 17620,1224
10 16000 13869,62 4720 3884,045 22278400 18332692 15085805,6 13671,8136 | 197,806446 | 39127,3901
somme 112800 99855,75 0 0 64156000 50104729 39296098,2 0 165169,383
moyenne 11280 9985,575 0 0 SCT SCR
SCR = 39296098,2
Estimation de a1= 0.780983 SR 165169,383
ab=  1176.090 SCR= 39130928,8
Coefficient de détermination R? 0.99579679
yt=a"1Xi+a’o =0.78x+1176.08 Coefficient de détermination R? ajusté 099527139
Coefficient de corrélation linéaire ry 0.99789618
2 SCE SCR
SCR=Y(yi-yY =Y& SCT=X (¥’  SCE=X(t¥ s R=14F Py = Pry =VRZ

N-1

Extrait du Rapport détaillé par une analyse sur Excel

Statistiques de la régression

Coefficient de détermination multiple R
Coefficient de détermination R2
Coefficient de détermination ajusté
Erreur-type

Observations

0995271399
143,6877615
10

"

0,997896187

0,995796799

~

99,58% de la variabilité dans la consommation peut s’expliquer par la

variabilité du revenu. Seulement 0,42% restants s’expliquent trés mal

parfaite corrélation.




Extrait du rapport détaillé par une analyse sous EVIEWS :

-

E] Equation: UNTITLED Workdile: EXEMPLE:LAHLOU\ [ 4

|

View |Proc Print | Mame | Freeze | | Estimate | Forecast | Stats | Resids

Object

Dependent Variable: PRODUCTION
Method: Least Squares =
Date: 11/29114 Time: 19:28 | | ,\
Sample; 1992 2001 # |

Included observations: 1072 ( ( H} [
| |

[ T
%o <\\ Variable Coefficient $1dAErroj ‘trStatlstlc / Prob.
SN - = 76073 207412 5570204} 0.0005 — | Pvalue; )}
REVENU C 0780983 0.017941 43 53083} [].[]DUU‘—:’f-l —value
————  R-squared 0.995796 Mean dependentvar 9985564
& — Adjusted R-squared 0995270 5.0, dependentvar 2089.555
F* —=— SE ofregression 1437022  Akaike info criterion 12.95022
2 Sum squared resid 1662025 Schwarz criterion 13.01074
Log likelihood -6275110  Hannan-Quinn criter. 1288383
F-statistic 1894933 Durbin-Watson stat 1881692
Prob{F-statistic) 0.000000

4.6.2 . Estimation de la variance de ’erreur :

> ~2

Ainsi, I’estimateur de la variance de 1’erreur O . hoté Ce est

donné par la variation résiduelle :

I
.
2
2.
_ t=1

on=2

n

S(v,—3)

— SCR
n—2

:?’?—2

-~

O

2
E

Consequence les estimateurs empiriques des variances des estimateurs

a] et <0 sont donnés par :

.ﬁnl

N Z(Ir _ T)l

il

T
Z(Tr - T)

e |

G{I’{]

[ =]

Q)




L hypothése de normalité des erreurs implique que :

a, — da ay — dy

G-{r;' 1 U{’;’{]

suivent une loi normale centrée reduite N(O, 1).

Exemple explicatif

Année | ¥, x, (»-7) (= -%) (3 —¥Nx -%) (x> (x—=) ¥ e=x-¥% e
1 7 389,99 s000,00] -259559 -3 280,00 8513 515.80) 6 737 061.49) 10758400000 742393 -33.94 115339
2 3 169,63 oo00,00] -181593 -2 280,00 4 140 309.00) 3297 583,61 5198400000 820493 -35.24 1 24499
3 883171 9500,000 -1153.87 -1 780,00y 2053 879,70 1331 404 44 3 168 400,00 8 59543 236,28 55 830,24
4 5652 84 9 500,00( -1332.74 -1 780,00 2372 268,30 1 776 182 58 3 168 400,00 § 595 43 5741 3 296 4
5 3 788,08 o300,00] -11%7.50 -1480,00 1 772 292 61 1433 99428 2190400000 882977 41 64 173393
] 961621 11 000,00 -368.37 -280.,00 103 422 20 136 430,50 T8 400,00 9 7669 -150,64 22 707 43
T 1059345 12 000,00 60780 72000 437 670.00) 369 512,02 518400,00] 10547 3§ 45 57 2 076.39
8 11 186,11 13 000,00 120054 172000 2 064 920 20 1441 284 29 2 958 400,00 11 328 87 -142.74 20 379,05
9 1275809 1500000 277254 3 72000 10 313 755.80) 7 686 839 .43 13838 400,00 1289083 13274 1762014
10 1386960 16000000 388409 472000 18 332 692.40) 15 085 805.56] 22278 400,00 13 671,81 19781 3912734
Somme |99 §53.75| 112 800,00 50 104 729,00 39 296 098,18 &4 156 000,00 G.[IE:‘ 162 169,38
Movenne | 9 985,58 | 11 130,00 SCT 1.z / SCR
e=—Se =0
, , nia
V. estlavaleur observée S - -
. o, O_ | =20646.1728 T | =143.6878
4 est la valeur projetée o
- F =2 -
.. . - | = 3 .| =
€, estle résidu observé a 0.0003 & 0.0179
T =
Eeticantion de &,=0.78 T 5, | =43011,4655 5.l =207,3920
stimation -
a,=1176,08
¥, =a, x, +d, =078 x+1176.08|
- -2 —2
-2 1 .,  SCR " (=8 ~2 - 1 X
ao_ = E e; = M o S =g —+
& - 7 - &, &
n—2< n—22 @ 0

.- i{l'f_-"_')z 1 ,Z_F;{-‘}_T_}:
4.6.3.Les tests statistiques :
4.6.3.1. Test sur le coefficient de régression linéaire (pente de

la droite de régression)

Le Test sur le coefficient de régression linéaire (pente de la droite de

régression) se fait au moyen de la statistique de student Tn-
J’H

0

i

1

a, =0
a, #0

I

3::—2
Sous Ho et au risque : |~ 4 est distribué selon une loi de Student
a n — 2 degrés de liberté, la distribution d’échantillonnage sous HO est

donc représentée par le graphe suivant.




Graphique : Distribution d’échantillonnage sous I’hypothése HO

La regle de décision pour un seuil « est alors la suivante :

. . a s
On calcule le ratio empirique de Student 1}, = A—] (rapport du coefficient sur son
écart type) al

. EEP 2 . 2 : :
— Si 12, est inférieur a —r,‘fﬂz ou supérieur —Hfiz alors on rejette 'hypothese HO

(nous sommes dans la zone hachurée HI), le coefficient a, est alors significativement
différent de O (on accepte a; # 0) ; la variable explicative R; est donc contributive a
I'explication de la variable C.

— Sir: est compris dans I"intervalle = 1 1 alors nous ne sommes pas en mesure de
rejeter I'hypothese HO (donc on I'accepte), le coefficient a; n’est pas significativement
différent de O (on accepte a; = 0) ; la variable explicative R, n’est donc pas explicati-
ve de la variable C,.

Il est plus simple de profiter de la symétrie de la loi de Student et donc de calculer
la valeur absolue du ratio de Student et de la comparer directement a la valeur lue dans
la table.

La regle de décision pour un seuil @ = 0,05 est alors la suivante :

. |E]| 0,025 . . . -
—si ;) = = =1, — on rejette 'hypothese HO, le coefficient a, est alors
Oal B

significativement différent de 0 (on accepte a; # 0) ; la variable explicative R; est donc
contributive a I'explication de la variable C; ;
—8if = L—' < If:_”: — on accepte I'hypothese HO, le coefficient a; n’est donc
Tal )

pas significativement différent de 0 (on accepte a; = 0); la variable explicative R,
n’est donc pas contributive a I'explication de C;.

Nous voyons I'importance que revet ce test dans I"investigation économétrique ; en
effet, il permet de tester la pertinence d’une variable explicative qui figure dans un
modele et sa contribution a I’explication du phénomene que I'on cherche a modéliser.

Dans notre exemple, nous calculons le ratio de Student :
v _ |a | _ 0,78
‘G 00179

=43,57 > g™ =2,306! — a, £0




4.6.3.2. Test de signification de la Somme des Carreés Expliqués

Le test de signification de la Somme des Carrés Expliqués se fait au

moyen de la statistique de Fisher F -2
{'Hﬂ . SCE=0
H, : SCE=#0

5.:;;7

CR _ [1 n—2)
Sous Ho et au risque o / —2
Tableau d’analyse de la variance pour un modele de régression simple

Source de Degrés Sommes des Moyenne des s *
. . . " . FlsheeF )
variation de liberté carrés carrés
) . SCE =
Régression " MCE
- . ’~ —\2 «
linéaire k=1 Z(yl —7) MCE — SCE F* =
Variables = I MCR
explicatives
SCR = Z e
Résidu n—k—1 MC’R = .
_Z(yt yt n—k—1 k nombre de facteurs. Pour
la régression simple k=1
SCT =
Total n—1 n
Z (yz -
=1
Sotfrct.a de De.gres fie Somme:s des Moyenn'e des Fisher(F* )
variation liberté carrés carrés
Régression n 77 N s i(); _)—/,)2/1
s 2 - ~ —\2 — ¢
:I,ne-all;f 1 ; (y, — ) ; v, —3) J o=
ariable = 2
1 _
explicatije x ;e’ /(n 2)
Z (yt t = 2
e
Résid n-2 | 2.
~=> "2
\\ﬂns la variance
T°ta/ e > (v, =3 > (v, =) Z°
T~ \ -
e

I v a n écart et deux
contraintes connues :

Zn:et =0 et Zn:e,x, =0
=1 =1

D’ou, le degré de liberté est :

= —\2
Dans la variance Z v, =)
7—1

I v a une secule
variable explicative.
D’ou, le degré de

Il y a n écart et une contrainte

connue : 7 o
> (v, —¥)=0
=1

D’o1, le degré de liberté est :#2 — 1,

liberté est : 1

n—22 /




Source de De:I;rés So:‘mes Moyenne des _ .
variation e es carrées Fisher (F )
liberté | carrées
Régression SCE| Fr— MCE _ SCE/1
Variable 1 SCE | MCE=—— MCR  SCR/(n-2)
explicative (x) 1
SCR
Résidus n—2| SCR |MCR=
n—2
Fisher de degrés
Total (y) n—1 | SCT de liberté 1 et n-2
SCE SCE 2 2
. MCE R R
— /] :(n_2) /SCT:(H—Z)

F' = = _
MCR SCRn_2 1-R* (1-R*)/(n-2)

SBser

Si la variance expliquée par le modéle est significativement supéricure a
la variance résiduelle, alors la variable X est réellement explicative.

Le test de Fisher (analyse de la variance) permet d’intégrer la taille de

I’échantillon »n dans ’appréciation de la qualité de la représentation. Soit

le test d’hypotheses : H,: SCE=SCR
{Hl . SCE > SCR

. SCE/

> Comparer " avec £(1, 2, le Fisher tabulé a (1,n-2) degré de liberté

» Calculer le Fisher empirique :

et au seull «
» Conclure : sif™ > F(lofnfz)ou la p-valeur associée est inférieur a o on
rejette ’hypothése nulle d’égalité des variances et donc la variable X est

significative et explicative de la variable Y




Amnee | 3 ax, (=T lx—=) ip -z —x] (- | (=—=F ¥ e=y.—3] & |
1 T 359,09 sooood] -2 e, -3 zmosod) E 513 51E,BD £ 737 061,49 10 TSE 00,00y T 433,93 -13.54 1133.39
2 £ 155,65 90000 -1 B15.53 -2 2000 4 140 300,04 3 287 383,61 5 19 00 00y E 493 -35.E 124468
3 £ 831,71 530000 -1 133,89 -1 70,00 2 033 £79,70 1 331 40,49 3 1S5 400,00y E 33543 235,25 535 630,24
4 E 652,654 950000 -1 332,74 -1 THO O 2 3T 15E,30) 1 776 182,59 3 155 400 00y E 393543 3141 3 2046, 4]
5 £ TEE,OH S B0 -1 187,50 -1 450008 1 77 292,60 1 433 564,25 2 1540 4060 0y E EX.TH 4154 1 733,63
-] 95146,21 L1 (0 0y -3659.37 ~250,00 103 22,20 L35 430,50 TE 40000 S TS890 -1'50, 55 22 7,43
T 10 75343 12 (d3e0, 00N 607,85 T0,00 437 670,00 365 512,00 F1E 00,0y 10 T EH +3.57) 2 076,39
B 11 185,11 13 Cale0 ey 1 200,54 1 730,008 2 054 orx0, 20 1 441 28439 2 958 400,00 11 3ZEET 1427 20 379,09
Ll 1 TEE.09) L5 (0 0y 27715 3 THLO0 10 313 753,60 7 &84 B354 13 E3E 400,00 1 B50 53 -132.74 17620,13
10 13 55560 16 00000 3 88408 < Th00) 15 332 &2, 4) 15 083 805,54 XX XTE 40000 13 67151 197 51 39 127,39
Semmer | 92 EFITY 112 S00.00 30 104 725,00 3@ 196 PG 1B &4 155 000 00 0,040 165 168 .38
I]Jo'_nn.‘e 0 885,58 | 11 TE8.80 5CT SCR
. . &, =0 780982745 Source de Sommes des Movenne des :
Estimation de . B ddl . : Fizher
T, = ll?ﬁnsgﬁsq_ variatiom CaArTeas CaATTees
X L 3913092880 32130928 80 18595.311501
Fo=a % +d,=0.78x+1176.08| | mésiaus | 8 16516938 20646,17282
Toul g 39296098.18
F théorique (1,8) (risque a=5 %) : F., =5.317655063
F* —1205 311501=F~ On rejette (Hy: a; = 0) [La variable .X] est significative
- T 11.E) =

L'analyse de la variance confirme que la variance expliquée est significativement plus
clevée que la résiduelle. 105

5. Le modele de régression multiple

5.1. Le modele linéaire géneéral

5.1.1.Présentation

Lors du chapitre précédent, nous avons considéré qu’une variable
endogene est expliquée a I’aide d’une seule variable exogene. Cependant,
il est extrémement rare qu’un phénomene économique ou social puisse
étre appréhendé par une seule variable. Le modele linéaire général est
une généralisation du modele de régression simple dans lequel figurent
plusieurs variables explicatives :

ytl=ap+ as Xit +az Xot + ... + ax Xkt T+ &t

pourt=1,..,n

avec :
y: = variable a expliquer a ladate t ;
X1t = variable explicative 1 a ladate t ;
Xot = Variable explicative 2 a la date t ;

xkt = variable explicative k a ladate t ;
a0, al,.. ., ak = parameétres du modeéle ;




&t = erreur de spécification (différence entre le modele vrai et
le modéle specifié), cette erreur est inconnue et restera
inconnue ;

N = nombre d’observations.

5.1.2.Forme matricielle
L’écriture précédente du modele est d’un maniement peu pratique.
Afin d’en alléger D’écriture et de faciliter 1’expression de certains
résultats, on a habituellement recours aux notations matricielles. En
ecrivant le modele, observation par observation, nous obtenons :
yl=a0+alx1l+a2x21+...+akxkl +¢l
y2=a0+alx12 +a2 x22 + ...+ ak xk2 + &2

yt =a0 + al x1t +a2 x2t + . . . + ak xkt + &t

yn =a0 + al xln +a2 x2n + ...+ ak xkn + ¢n

Soit, sous forme matricielle :

-
Y=Xa+e¢
Avec :
‘W 1 x, Xip || Qo £
1 a,
v, |= 1 x, X, X +| £
1
L }!ar kl ‘Inl 'Tnp \ ﬂp .E.‘”

Nous remarquons la premiere colonne de la matrice X, composée
de 1, qui correspond au coefficient ap (coefficient du terme constant). La
dimension de la matrice X est donc de n lignes et (k + 1) colonnes (k
¢tant le nombre de variables explicatives réelles, c’est-a-dire constante
exclue).

L’¢écriture sous forme matricielle rend plus aisée la manipulation
du modele linéaire général, c’est pourquoi nous 1’adoptons par la suite.




5.2. Estimation des coefficients de régression :

Soit le modele sous forme matricielle a k variables explicatives et n
observations :
Y=Xa+¢
Afin d’estimer le vecteur a composé des coefficients a0, al . .. ak,
nous appliquons la méthode des Moindres Carrés Ordinaires (MCO) qui
consiste @ minimiser la somme des carres des erreurs, soit :

b= [ITX)_I _};T}"

Comme X' X la matrice carrée d’ordre (k+1) des produits croisés
des variables explicatives est symétrique semi-définie positive (pas de
colinéarité parfaite entre deux variables explicatives), alors elle est
inversible.

— dp étant I’ordonnée a 1’origine (toute les valeurs x; sont nulles)

— dpétant la variation de y suite a une variation unitaire de la variable
Xp tandis que les autres variables sont maintenues constantes (c’est
une propension marginale)

Soit la matrice symétrique (X' X) donnée comme suit :

1 x X %
, - X1 *a X1
(1 1 1 1
1 x, Xy X2
11 2 A1e M
rT -
XX = [xn xp X2p X2n ) ) _
1 X, Xa, X,
WAkl Y2 Xz X . 1+ _ _
lln lln J‘Jﬂr

i - - -
” 2%, 2% 2 ¥
i
z :.:"lr Z 11: Z ""lrﬁ‘": Z ""lrﬁ‘i—.r
"T - - - -
XX = E X2y Z-"l::-"'tlr Z-"'L:: Z-"'L:;-"'Ln-r

)
'-,\E.'—"‘A-r Z-’“h-’"l; Z:'L:‘.-rllr Z:'H‘.-r




De plus,

1 1 1

Y11 A AT

T <~ . i i
XY =|xy a9 Xs;
Nkl N2 Xt

Exercice :
Soit le modele a trois variables explicatives :

V, =dy +aX), +d, X5, + Ay X5, + &

N J

Z x.':.r
Z 3_1:‘1‘-11
D X

R

Nous disposons des données du tableau 1.
Mettre le modele sous forme matricielle en spécifiant bien les
dimensions de chacune des matrices.

Estimer les parametres du modele.
Calculer I’estimation de la variance de I’erreur ainsi que les €carts
types de chacun des coefficients.

Calculer le R2 et le R2 corrigé.
Tableau 8 — Valeurs observées de y , x1 , x2 et x3

r ¥y x1 x3 X3
1 11 2 45 121
2 14 1 43 132
3 10 3 43 154
4 16 & 47 142
5 14 7 42 119
& 19 3 41 156
7 21 3 a2 132
3 19 3 33 147
9 21 5 41 128
10 16 3 18 153
11 19 4 iz 161
11 11 9 31 172
13 15 12 35 174
14 11 T 19 180

Z 'Tl.r -1' ‘:

\ Z‘T.l-rJ Ir J




Solution :

e Forme matricielle : Mettre le modele sous forme matricielle en
spécifiant bien les dimensions de chacune des matrices
Nous disposons de 14 observations et trois variables explicatives,

le modele peut donc s’écrire :

Dimensions :
(14,1)

2) Estimation des parametres

Y
2
1
3

7

=Xa+¢ avec

45 121
43 132
43 154 | . 4=

29 180

(14.4)

Nous savons d’aprés [3]que a = (X' X)~' X' V.

Xﬂ
1 1 1
2 1 3
45 43 43
121 132 154

(4.1)

Calcul de X' X et de (X' X)~!

20
180

X
2 45 121
I 43 132
343 154 | =
7 29 180
14
| s
| s»
2004

83

631
3126
13132

532
3126
20 666
78 683

2004
13 132
78 683

317950




20, 16864 0,015065 —-0,23145 —-0,07617
0,015065 0,013204 0,001194 —0,00094

’ —1 _
(X Xy = —0,23145 0,001194 0,003635 0,000575
—0,07617 —0,00094 0,000575 0,000401
Calcul de X' Y
X' Y
12
1 1 1 1 14 248
2 1 3 7 0l _ 1622
45 43 43 20 . o 0202
121 132 154 180 7'1 37 592
Calcul de @
(X' X)~! X'y
20,16864 0.015065 —0.23145 —0.07617 248
0,015065 0,013204 0,001194  —0,00004 1622

—0,23145 0.001194 0,003635 0,000575 9202 |
—0,07617  —0,00094 0,000575 0,000401 37592

32,89132
0,801900
— 0,38136
— 0,03713
Soit @y = 32,89 ; @, = 0,80 ; @, = —0,38 ; a3 = —0,03

Les calculs que nous venons de développer sont longs et fastidieux et mettent en évi-
dence I'intérét incontestable d’utiliser un ordinateur.

3) Calcul de G, et de 57

!

. - € € .
: 2= —  nous devons donc calculer le résidu e.
D apres [6] o 1
: n—k —

e =Y-Y=Y-—Xa
Soit e =¥ — (Go + @ Xy + G2Xz + A3x3)
e =V, — 32,89 —0,80x;, +0.38 x5, + 0,03 x5,

Par exemple pour e, :
€=V — 32,80 — 0,80.1']] + 0,38 X1 + 0,03 X131
ey =12—-32,80-0,80 x2 40,38 x 45 4+0,03 x 121 =—-0,84

Le tableau 2 présente 1'ensemble des résultats.

Par construction, la somme des résidus est bien nulle.

- ¢ e — 67.45
2 _ - — — 6.745
O T W _k—1_ 14-3-1 10




Tableau 9 — Calcul du résidu

t Vi Vi e e’
1 12 12,84 - 0,84 0,71
2 14 12,39 1.61 2,58
3 10 13,18 —3.18 10,11
4 16 13,39 1.61 2,58
5 14 17,70 - 3,70 13,67
6 19 17,88 1.12 1.26
7 21 22,20 - 1,20 1.44
8 19 18,86 0,14 0,02
9 21 16,51 449 20,14
10 16 18,76 —-2.76 7,63
11 19 17.92 1.08 1,17
12 21 21,90 - 0,90 0.81
13 25 22,71 2.29 5,27
14 21 20,76 024 0.06
Somme 0 67,45

La matrice des variances et covariances estimées des coefficients nous est donnée
par [7], soit :

Qi =FHX' X)!
20,16864 0,015065 —0,23145 —0,07617
= 0.015065 0,013204 0,001194  —0.00094

e 5
£ = 6,745 x —0,23145 0,001194 0,003635 0,000575
—0,07617  —0,00094  —0,000575 0,000401

Les variances des coefficients de régression se trouvent sur la premiere diagonale :
E}fﬂ = 6,745 x 20,17 =136,4 — G; =11,66
33. = 6,745 x 0,013 = 0,087 — g; = 0,29

52 = 6,745 x0,0036 = 0,024 — 53, = 0.15

a2

6L = 6,745 x0,0004 = 0,0026 — 533 = 0,05

4) Le calcul du R? est effectué a partir de la formule [9].

. . . — P
Nous connaissons ¢’ ¢ = 67,45, il convient de calculer E (v — V)~ = 226,86.
I

2
Z,: “ 67.45

I S
> =’ 226,86

= 0,702

Le ﬁz corrigé est donné par [11] :

n—1
n—k—1

14— 1
(1—0,702) = 0,613

1 —RHY=1-—
( ) 14 — 4

R =1-

Nous observons la baisse du coefficient de détermination lorsque nous le
corrigeons par le degré de liberté.




6. ANNEXS :

Lois de probabilités d’une variable discrete

[ éEvormination

Espéramcs

Wariance

Loi de Boarnouwlli
X — Bll,p)

E(X)

:|'_-

WA ) fale)

Lai Binomiala
X ~—» Bin,p)

PIX — k) = Clplgn—k

E(X)

Tagy

WX

Lod Uniforma
XN — L1, =]

PIX =k =%

E(X)

I:I'II: _:i_-:: —rFII_-._ L

Laxi {GéoméStriogue
X~ JIml

PIX — k) — pg*

VI F}_—

Lod de Poisson
X =% PA)

X (f1) 0, 4 e
PIX = k) = e "4

E(X]

WX A

Lois de probabilités d’une variable discréte

Loi et Symbaole

X s

Demsite

Espérance

Var{ X)

Fonction
caractéristique

El X |

gx (L)

Lol Uniforme

Ld|a, B

Fxix) a Do gy ()

G(2, 1)

z—my? ) ae®
Lol Normale Fx(z) = e == Lafx) s a? A2
- )

N (7, o)
o1 Exponentielle Ax) = deH () L L _ eyt
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2. TABLE DE LA LOI DE STUDENT

Valeurs de T ayant la probabilité P d’étre dépassées en valeur absolue

f(f)
.g. P
i
-co -t +t  +00

v [P=090] 080 0,70 0,60 0.50 040 0,30 0,20 0,10 0.05 0,02 0,01
110,158 (0,325 (0510 [0,727 [1.000 (1,376 (1963 |3.078 (6314 (12,706 |31.821 [63.657
2(0,142  |0289 0445 (0617 (0816  |1.06] 1,386 |1.BB6 |2920 | 4303 | 6,965 | 9.925
3(0,137 0277 (0424 (0584 |0,765 |097% |1.250 [1.638 |2.353 3,182 | 4541 | 5,841
4(0,134 0271 0414 (0569 (0741 |0941 (1190 (1,533 (2,132 2776 | 3,747 | 4604
5(0,132 0267 0408 (0559 0,727 |0920 |1.156 [1476 |2.013 2571 | 3365 | 4,032
6(0,131 |0265 (0404 0553 (0718 [0906 1,134 [1440 1,943 2447 | 3,143 | 3,707
710,130 0263 (0402 (0549 (0711|0896 |1.119 [1415 |1.895 2365 | 2,998 | 3,499
8(0,1300 0262 0399 (0546 (0706 |0.889 |1L108 (1397 |1.860 2306 | 2,896 | 3,355
9(0,129 |0261 |0398 |0543 |0,703 [0.883 |1.100 [1.3B3 |1.833 2262 | 2,821 | 3.250
100,129 (0,260 (0,397 |0.542 (0,700 |0.879 (1,093 |1.372 (1812 2228 | 2764 | 3,169
110,129 (0,260 |0,396  |0.540 (0697 |0.876 [1.088 |1.363 [1.796 2201 | 2718 | 3106
1210,128 (0,259 |0.395 |0,539 (0695 |0.873 [1.083 |1.356 [1.782 2,179 | 2,681 | 3.055
1310,128 (0,259 (0394 |0,538 (0694 |0.870 (1.079 |1.350 (1771 2,160 | 2,650 | 3,012
140,128 [0,258 |0393 |0,537 (0692 |0.868 (1.076 |1.345 (1.6l 2,145 | 2624 | 2977
1510,128 0,258 (0,393  |0.536  [0.691 0866 (1074 (1,341 1,753 2,131 | 2,602 | 2,947
160,128 [0.258 (0,392 |0.535 (0690 0865 (1.071 1.337  [1.746 2,120 | 2,583 | 2,921
1710,128 (0,257 (0,392 |0.534 (0689 |0.863 [1.069 |1.333  (1.740 2,110 | 2,567 | 2,898
180,127 (0,257 (0,392 |0.534 (0688 |0.862 (1067 |1.330 (1734 2,101 | 2,552 | 2,878
190,127 (0,257 (0391 |0.533 (0688 |0.861 |1.066 |1.328 (1729 2093 | 2,539 | 2,861
2000,127 |0257 0,391 |0.533  |0687 |0860 (1064 (1325 |1.725 2086 | 2,528 | 2,845
21(0,127 |0.257 0,391 |0532 (0686|0859 (L1063 (1323 |1.721 2080 | 2,518 | 2,831
2210127 |0256 0390 |0.532 0686 (0858 |1.061 1.321 1.717 2074 | 2,508 | 2,819
23(0,127  |0256  |0.390 0532|0685 |0.858 (1060 (1319 |1.714 2069 | 2,500 | 2,807
240,127  |0256  |0.390 |0531 (0685 |0.857 (1059 (1318 (1711 2064 | 2492 | 2,797
25(0,127  |0256  |0.390 |0.531 0684 (0856 (1,058 (1316|1708 2,060 | 2,485 | 2,787
26(0,127 |0256  [0.390 0531 |0684 (0856 |1.058 (1315|1706 2056 | 2479 | 2,779
27(0,127 |0256  |0.389 |0.531 (0684 (0855 1057 [1.314  |1.703 2052 | 2473 | 2771
280,127 |0.256  |0.389 |0.530 (0683 |0855 [L036 (1313|1701 248 | 2467 | 2,763
29(0,127 |0256  |0.389 |0,530 0683 |0.854 1055 |1.311 1.699 2045 | 2462 | 2,756
300,127 |0256  |0,389 0530 |0683  |0.854 (1055 (1310 |1.697 2,042 | 2457 | 2,750
oo |0,12566 [0,25335 [0,38532 |0,52440 (0,67449 10,84162 [1.03643 [1.28155 [1.64485 | 1,95996| 2,32634( 2.57582

Mota. — v est le nombre de degrés de liberté.




4. TABLE DE LA LOI DE FISHER-SNEDECOR

Valeurs de F ayant la probabilité P d’étre dépassées (F = s;/3)

g
P
0 1 f ):o
. b"|=1 U|=2 If"[=3 U|=4 P|=5
P=005|P=001|P=005|P=001|P=005|P=001|P=005|P=001|P=005|P=001
1| 1614 (4052 199.5 4999 215.7 |5403 246 (5625 230.2 B4
2] 18,51 98,49 19.00 99,00 19.16 99.17| 19,25 9925 19,30 | 99.30
3| 10,13 34,121 9.55 30,81 9.28 2946 9,12 28,71 9.01 28.24
41 171 21,200 694 18,00 6.59 16.69 6,39 1598 6.26 15,52
3 6,61 16,26 5.79 13,27 541 12.06 3,19 11,39 5.05 10,97
6| 599 13,74 5.14 10,91 4,76 9,78 4,53 9,15 4.39 8.75
T 559 12,251 474 9,55 4.35 845 4,12 785 397 745
8 5,32 1,26 446 8,65 4,07 159 3,84 7,01 3.69 6.63
91 5,12 10,56 4.26 8,02 3.86 6.99 3.63 642 348 6.06
10 496 10,04 4,10 7,56 3.7 6.55 3,48 599 333 5.64
11 4,84 9.65| 3.98 20 3.59 6,22 3,36 567 3.20 332
121 475 933 388 6,93 3.49 5,95 3,26 541 3.1 5,06
13| 4,67 9,07 3.380 6,70 341 5,74 3,18 5200 3.02 4.86
14| 460 8,86 3.74 6.51 3.34 5.56 3.11 5,03 2.96 4.69
15 454 8,68 3.68 6,36 3.29 542 3,06 489 2, 4.56
16 449 8,53 3.63 6,23 3.24 5.29 3,01 477 2.85 4.44
17| 445 8.40( 3.59 6.11 3.20 5.18 2,96 4.67 2.81 4.34
15| 441 8,28 3.55 6,01 3.16 5,09 2,93 4,58 277 4,25
191 4,38 8,18 3.52 5,93 3.13 5.01 2,90 4500 2,74 417
2 4,35 8,100 349 5,85 3.10 4.94 2,87 443 271 4.10
21 4,32 802 347 3,78 3.07 4.87 2,84 4,37 2.68 4.04
221 430 794 3.4 5,72 3.05 4,82 2,82 4,31 2.66 3.99
23| 4,28 TR8| 342 3,66 3.03 4,76 2,80 426 2, 3.94
2 4,26 782 340 3,61 3.01 4,72 2,78 422 2.62 3.90
25 424 777 338 5,57 299 4.68 2,76 4,18 2.60 3.86
2 4,22 7720 337 3,33 2,98 4.64 2,74 4,14 259 3,82
2 4,21 T68| 335 3,49 2.96 4.60 2,73 4,11 257 3.78
28| 4,20 704 334 545 2,95 4.57 2,71 4,07 2.56 3,75
2 4,18 760 333 342 293 4.54 2,70 404 254 373
30| 4,17 756 332 5,39 292 4,51 2,69 402 253 3,70
40( 4,08 7,31 3.23 3,18 2,84 4,31 2,61 383 245 3.51
60| 4,00 T08| 3.5 4,98 2,76 413 2,52 365 237 3.34
120 392 6,85 3.07 4,79 2.68 3.95 245 348 2.29 317
o0 3,84 6,64 299 4,60 2.60 3,78 2,37 332 221 3.02

Nota. — :."l? est la plus grande des deux variances estimées, avec v| degrés de liberté.




5. TABLE DE LA LOI DE FISHER-SNEDECOR (suite)

Valeurs de F ayant la probabilité P d’étre dépassées (F = 57 /3)

A g
P
0 1 f ):o
. Pl=6 I-'|=B P[=12 U|=24 vy = o0
P=005F=001{P=005P=001P=005(P=001|P=005P=001FP=005{P=0,01
12340 |5859 2389 |5981 2439 |6106 2490 6234 2543 [6366
2| 19,33 09,33 19,37 99.36| 1941 9942 1945 9946 19,50 99,50
3 8.94 27.91 3,84 27.49 3,74 27.05 3,64 26.60 8,53 26,12
4 6.16 15.21 6,04 14,80 5.91 14,37 577 13,93 3,63 13,46
50 495 10,67 482 10,27 4.68 9,89 4,53 947 436 9,02
6| 4.28 8471 415 8.10 4.00 1,72 3,84 1.31 3.67 6.88
7 3.87 7.19 3,73 6,84 3.57 6,47 3.41 6.07 3,23 5,65
8 3,58 6.37 344 6,03 3,28 5,67 3,12 5,28 293 4,86
9 337 5.80 3,23 547 3.07 5,11 2,90 4,73 2,71 4,31
10 3,22 5.39 3,07 5,06 2.91 4,71 2,74 4,33 2,54 3,91
11 3.09 5.07 295 4,74 2,79 4.40 2.61 402 2, 3,60
2 3,00 4,82 2,85 4,50 2.69 4.16 2,50 3,78 2,30 3,36
13 292 4.62 277 4.30 2.60 3,96 242 3.59 22 3.16
14 2,85 446 2,70 4,14 2.53 3.80 2,35 343 2,13 3.00
15 2,79 4,32 2, 4,00 248 3.67 22 3.29 2,07 2,87
16 2,74 4,20 2,59 3,80 2.42 3,535 2,2 3,18 2,01 2,75
17 2,70 4,10 2,535 3,79 2.38 345 2,19 3,08 1.96 2,65
18 2,66 4,01 2,51 3,71 2.3 3,37 2,15 3,00 1,92 2,57
19 2.63 3.94 248 363 2.31 3,30 2.11 292 1,88 249
20 2.60 3.87 245 3,56 2.28 3,23 2,08 2.86 1.84 242
21 2.57 3.81 242 3,51 2.25 3,17 2,05 2.80 1.81 2,36
21 2355 3qe| 2, 345 2.23 312 2,03 2,75 1,78 2,31
23 2,53 3.7 2,38 3.41 2.20 3.07 2,00 2,70 1,76 2,2
24 2,51 3.67 2,36 3.36 2.18 3,03 1,98 2.66 1,73 2,2
25 249 3.63 2,34 3,32 2.16 2,99 1.96 2,62 1,71 2,17
26 247 3.59 2,32 3,29 2.15 2,96 1,95 2,58 1.69 2,13
27 246 3.56 2,30 3,26 2.13 2,93 1,93 2,55 1.67 2,10
28 244 3.53 2,29 3,23 2,12 2,90 1.91 252 1,65 2,06
20 243 3.50 2,28 3,20 2.10 2,87 1.90 249 1.64 2,03
30| 242 34T 227 3.17 2.09 2.84 1.89 247 1.62 2,01
401 234 3291 2,18 2,99 2.00 2,66 1,79 2,29 1,51 1,80
60 2,25 3,12 2,10 2,82 1.92 2,50 1,70 2,12 1,39 1,60
120 2,17 2,96 2,01 2,66 1.83 2,34 1.61 1.95 1.2 1,38
oo 2,09 2,80 1.94 2,51 1.75 2,18 1,52 1.79 1,00 1,00
Nota. — :.'l2 est la plus grande des deux variances estimées, avec vy degrés de liberté.
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