Didacticiel - Etudes de cas

Sélection de variables dans la régression R.R.

Obijectif

Dans ce didacticiel, nous montrons l'utilisation du composant FORWARD ENTRY
REGRESSION qui réalise une régression en sélectionnant les meilleures variables.
L’approche s’appuie sur une stratégie de sélection progressive fondée sur le calcul des

coefficients de corrélation partielle.

Fichier

Nous utilisons le fichier CRIME_DATASET FROM_DASL.XL, il décrit différentes
caractéristiques de 47 états des USA en 1960. L’objectif de la régression est d’expliquer le
taux de criminalité a partir d"une série d’indicateurs socio-économiques : taux de chomage,
niveau d’éducation, revenu moyen, budget de la police etc. Les données sont disponibles en

ligne. Vous y trouverez également des explications plus détaillées sur les variables utilisées
(http://lib.stat.cmu.edu/DASL /Stories /USCrime.html).

Sélection progressive dans la régression

Charger le fichier de données

La premiere étape consiste a importer les données dans TANAGRA. Nous activons le menu

FILE/NEW pour créer un nouveau diagramme.

1 TANAGRA 1.3.4

r

Choose your dataset and start download

Diagrarn title :
|Dafau\t title

Data rmining diagram file name :
|DiTempiExeidefault bdm

Datazet (b " arff"xs)

Tanagra

Fegarder dans |&) regression J :_,' 2 v
3 @crime_dataset_From_DASL‘xls [ ]
[ wages_and_hours.xls
Mes documents
1écents
Data wisualizati @
Feature construc Bureau
PLS .
Spw learning assess ’\')
.| Mes documents i -
|
3’ i |
Foste de travail
g Mo du fichier : |crime_datasel_flom_DASL.xls :V_._| [ Oluerie ]
Favoris téseau | Fichiers de type : | Excel File (37 4 2000) T | —
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Régression linéaire multiple sur toutes les variables

Nous essayons de réaliser une régression linéaire multiple directement sur I'ensemble des
exogenes candidats. Pour ce faire, nous ajoutons un composant DEFINE STATUS dans le
diagramme, nous placons CRIME RATE en TARGET, et toutes les autres variables en
INPUT. Nous insérons a la suite le composant LINEAR MULTIPLE REGRESSION.

Drefault tite

= Dataset (cHme_datazet_from_DasL.xls)
=¥ Define status 1
].rj Multiple linear regreszion 1

Les résultats sont les suivants.

Global results
Endogenous attribute CrimeRate
Examples 47
Rz 0,769255 @
hdjusted-R2 0678329 »
Sigma errar 21.938649
F-Test (13,33) 8.4518 (0,000000) ™
Analysis of variance

Source x55 d.f. xM5 F p-value
Regreszsion RZ930, 5756 13 4071,5827 3.4615 0, 0000
Rezidual 1657869592 33 451, 1727
Total 658092747 46
Coefficients

Attribute Coef. std (33 p-value

Constant -691,537559 1585579110 -4,435045 0, 000094
Male14-24 1.039510 0,422703 2,459575 0,019306 &
Southern -8,308312 14,9115587 -0.5E7172 0.581170
Education 1.801&01 0.649480 2.773184 0.009040 &
Expendsl 1.607815 1.088667 1.518720 0.1383%7
Expendbd -0.667255 1.148773 -0,550544 0,BER292
Labar -0,041031 0, 153477 -0,267344 0, 790365
thale 0, 164795 0,209932 0, 754993 0,438057
Popsize -0,041277 0,129516 -0,5315701 0,751962
MonWhite 0,007 175 0,063867 0, 112335 0.911234
Unemp14-24 -0.601675 0,437 154 -1.376345 0, 177933
Unemp35-39 1792263 0.856111 2093493 0.044069
Famlncome 0.137355 0. 108330 1297913 0.203314
IncUnde ried 0.792933 0.23R035 3.372980 0.001913 »
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Apparemment, la régression semble de bonne qualité puisqu’elle est globalement trés
hautement significative : le niveau de signification réel est inférieur a 0.001. Nous constatons
que 77% de la variance de l’endogéne est expliquée par la régression, 4 variables se
démarquent (pour un seuil de signification nominal de 5%): MALE14-24, EDUCATION,
UNEMP35-39, INCUNDERMED.

Régression sur les variables significatives

N

Un premier réflexe qui semble de bon sens consiste a recommencer la régression en ne
conservant que ce sous-ensemble de variables. Nous ajoutons de nouveau un composant
DEFINE STATUS a la racine du diagramme, et nous réalisons une nouvelle régression avec
les variables ci-dessus.

Crefault kitle

= Datazet [cAme_dataset_from_DASL.xlz)
= £ Define status 1
].r_{ Multiple inear regression 1
= Define status 2
].r_{ fMultiple linear regression 2

Les résultats sont particulierement décevants !

Global results

Endogenous attribute CrimeRate
Examples 47
Rz 0.229754 @
hdjusted-p2 0156430 ®
Sigma error 36522631
F-Test (4,42} 3.1325 (0.024221)

Analysis of variance

Source =55 d.f. =M5 F p-value
Regression 16811.2675 4 3962.5169 3.1325 0.0242
Residual R2008,0072 42 1261.8573
Total 63809.2747 46

Coefficients

Attribute Coef. std 1{42) p-value
Constant -349, 158324 165,025502 -2,252259 0,029592
Mhale14-24 0767473 0.587023 1.307399 0.198189
Education 2,299542 0.759091 2914165 0.005695 8
Urnemp36-39 1.736663 0706527 2.458027 0.018175
IncUnderbed 0.161780 0.227497 0.711130 0.430934

Nous seulement la qualité globale de la régression a fortement chuté (y compris pour le R?

corrigé qui tient compte de la complexité du modele), mais en plus le role des variables n’est
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plus du tout cohérent avec la premiere régression : seules EDUCATION et UNEMP35-39

semblent se démarquer finalement.

Corrélations croisées entre les exogenes

Suspectant un probleme de colinéarité, nous décidons de vérifier le degré de colinéarité entre
les variables exogenes. Nous plagons donc le composant LINEAR CORRELATION de la
palette STATISTICS dans le diagramme (au méme niveau que la premiere régression), et

nous le paramétrons de la maniére suivante.

Defaul title Linear correlation options

= Datazet [crime_dataset_from_DASL.xls)
=% Define status 1
- 1# dhultiple linear regressian 1
1 Linear correlation 1 [#] 5ort results !
= %4 Define status 2 ~ Sorthy
2 ].e_{ Multiple lingar regression 2

Farameters |

O stribute name
X attribute name
Or-value
®|r|7value

~ Input list

OTargat and Input

(&) Cross Input l '
.w

[ oK ” Cancel “ Help I

La corrélation entre chaque exogéne est donc calculée, et les valeurs sont rangées de maniere
décroissante suivant la valeur absolue du coefficient -- ou selon le carré du coefficient de

corrélation, ce qui revient a la méme chose. Nous n’affichons que les premiers résultats ici.

Cross-tab parameters
Sort results yes
sort criterion | rl statiztic

Input list Crozs-input (v x K]

¥ X r r: t Pri=[t[}
Expenddl Expendb? 0.9938 0.9872 53,9449 0.0000 -
Famlncome IncUnderiied -0,8540 07815 - 12,6845 0.0000  m—
Expendhq Fam|ncome 0.7943 0.6309 8.76%4 0.0000
Expendél Faml|ncome 0.7872 0.6197 5. hé36 0.0000
Education IncUnderted -0.7687 0,5905 -5.0610 0.0000
Southern Momwhite 0.7671 0. 5554 G.0213 0.0000
Unemp14-24 Unemp35-39 0.7459 0.5584 75129 0.0000
southern IncUnderied 0.7372 0,5434 73188 0.0000
Education Famlncome 0.73a0 06417 72930 0.0000
Southern Education -0.7027 0,4935 -6, 6261 0.0000
Momwhite IncUnderied 0.6773 0.45585 6,1759 0.0000

03/08/2005 Page 4 sur 9



Didacticiel - Etudes de cas

Sélection de variables dans la régression R.R.

Effectivement, les variables exogéenes sont tres liées entre elles, certains carrés du coefficient

de corrélation dépassant méme le coefficient de détermination R? de la régression initiale.

Sélection progressive des variables

Parmi les différentes approches possibles pour résoudre ce probleme de colinéarité, la
sélection de variable a le mérite de 1’automaticité, l'utilisateur n’a pas besoin d’intervenir
dans le processus de calcul. La tentation est forte de mettre le nombre maximal de variables
candidates et laisser la machine trouver la « bonne » solution. Attention, car étant totalement
mécanique, cette méthode peut proposer des solutions qui n‘ont aucun sens pour le
praticien, en introduisant par exemple des variables totalement farfelues dues un artefact

statistique.

Le composant FORWARD ENTRY REGRESSION de TANAGRA effectue une « sélection
progressive des variables » : elle consiste a partir d'un ensemble vide de variables, d’en
rajouter au fur et a mesure tant que 'adjonction introduit une amélioration significative du

modele. La méthode programmeée s’appuie sur le calcul des corrélations partielles.

. TANAGRA 1.3.4 - [Dataset (crime_dataset from_DASL.xls)]

EFiIe Diagram Component Window  Help

0w M| fa
Default title A
= Dataset (crime_dataset_from_DASL.xls) _
: i Defne saus | v

. Mhultiple inear regression 1 Database : —
“ Linear correlation 1 D:'DataMining\Databazes_for_mining\datase:

.. Forward Entry Regresszion 1

Define status 2 o Resuts

. Mhultiple linear regression 2

Download information

Workbook information

Mumber of sheets 1 Z

I | | >

Components

Data wisualization Instance selection

Feature construction Factorial analysis

|
|
PLS |
|

|
|

pv learmng | feta-zpy learning
|

Spy learning assessment | Aszociation

-!.‘i Forward Entry Regression
[ Multiple linear regression

Les résultats sont nettement plus encourageants que pour la régression précédente.

03/08/2005 Page 5 sur 9



Didacticiel - Etudes de cas

Sélection de variables dans la régression R.R.

Global results

Endogenous attribute CrimeRate
Examples 47
Rz 0,729635
adjusted-R2 0. 696663
Sigma errar 21.301345
F-Test (5,41) 22,1293 (0,000000)

Analysis of variance

Source %55 d.f. xMs F p-value
Regression E0208,6311 5 10041, 1262 22,1293 0.0000
Residual 18603, 6437 41 453,7474
Total 68509,2747 4t
Coefficients

Attribute Coef. std 41} p-ralue
Constant -B24,374333 Q5. 116546 -B,B13023 0.000002
Expendél 1.233122 0.141635 8. 706359 0.000000
Inclnderied 0.634926 0, 146846 4, 323752 0.00009%
Education 2030773 0.474159 4,282623 0.000109
Male14-24 1019822 0,353203 2,8587354 0.006175
Unemp35-39 0.913608 0,434092 2104642 0.0414%

Parmi les 13 variables exogenes candidates, 5 ont finalement été retenues. Nous constatons
que le R? est tout a fait comparable a celui de la premiere régression, le R? ajusté qui tient
compte de la complexité du modele est méme meilleur : des variables non-pertinentes ont

bien été éliminées.

En descendant plus bas dans la fenétre de résultats, nous disposons du détail des calculs lors

du processus de sélection.
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Forward Selection Process
partial corr,
F (el Step 1 Step 2 Step 3 Step 4 Step B step &
d.f. 45 44 43 42 41 40
PTG, M2, ) Expendsl @ 0.6876 IncUndersed @ 0.4516 Education @ 0.4509 Male1d-24 @ 0.3226 Unemp35-39 10,3123 =
Rz 0.4728 0.5303 0. 5456 0.7004 0,729 =
Male14-24 -0.0895 0.4123 0.2505 0.3226 0.0000 0.0000
0,536 (0, 5495) 9.0 (0.0044) 2,58 (0.0970) 4,55 (0,0327) 0,00 {0,0000) 0,00 {0,0000)
Southern -0,0906 0.2455 -0,1081 0.0424 -0,0393 -0.0459
0.37 (0. 5446) 2.83 (0.0997) 0.51 (0.4797) 0.08 (0.7347) 0.06 (0.8023) 0.10 (0.75864)
Education 0.3228 -0.0145 0.4509 0.0000 0.0000 0.0000
5,24 (0.0249) 0.01 (0.9234) 10,97 (0.0019) 0.00 [0.0000) 0,00 {0.0000) 0,00 (0.0000)
Expendé0 0.6876 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
£ 40,56 (0,0000) 0,00 (0.0000) 0,00 {0,0000) 0,00 {0,0000) 0,00 {0,0000) 0,00 {0,0000)
Expendso 0.6667 -0,2007 -0,1031 -0,1360 -0,1454 -0,1285
5 36,01 (0.0000) 1,85 (0.1810) 0,46 (0. 5005) 0.79 (0.3786) 0,92 (0.3423) 0.67 (0.4172)
Labor 0.1889 0. 1461 0.3004 0.0562 0.0381 0.1501
1.66 (0.2034) 0.9¢ (0.3325) 4,26 (0.0450) 0.13 (0.7173) 0.06 (0.8085) 0.92 (0.3428)
Male 0.2139 0.2628 0,3967 0.2255 0.1900 0.1135
2,16 (0. 1455) 3.2¢ (0.0777) 5,05 (0.0070) 2,25 (0.1410) 1,64 (0,2224) 0,52 (0.4743)
Ponsize 0,3375 -0,0395 -0,2125 -0,1307 -0,0627 -0,0734
P B.75 (0.0204) 0,07 (0.7943) 2,03 (@.1611) 0,73 (0.3977) 0,16 (0.6896) 0,22 (0.46440)
NomiWhite 0.0326 0.2531 -0.1123 0.0425 -0.08%4 -0.0933
0.05 (0.8273) 3.01 (0.0896) 0,55 (0.4625) 0.05 (0.7328) 0,33 (0.5685) 0.39 (0.5335)
-0.0505 -0,0252 0.0283 0.0566 0.1570 -0.1861
Unemp14-24
0.11 (0. 7362) 0.03 (0.8524) 0.03 (0.8537) 0.13 (0.7153) 1.04 (0.3146) 1.44 (0.2380)
01773 0.0701 -0,0094 0.1643 0.3123 0,0000
Unemp35-39
1,46 (0.2331) 0,22 (0.6432) 0,00 (0.9513) 1,17 (0.2865) 4,45 (0,0415) 0,00 (0,0000)
Famlincome 0.4413 -0,2233 02722 0.1859 0.2815 0.25595
10,88 (0.0019) 2,31 (0.1358) 3.44 (0.0705) 1,500 (0.2269) 3.53 (0.0674) 2.89 (0.0970)
-0.1790 0.4514 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
IncUnde ried
1.49 (0.2284) 11,27 (0.0014) 0.00 (0.0000) 0.00 [0.0000) 0,00 {0.0000) 0,00 (0.0000)

A la premiére étape, EXPENDG60 est la variable la plus corrélée avec 'endogene (r = 0.6876).
Le test de signification peut étre réalisé avec un t de Student, nous préférons prendre le carré
de sa valeur ce qui revient a un F de Fisher a [1 ; n-2] degrés de liberté (t2 = F = 40.36), il est

trés hautement significatif.

Nous sélectionnons donc cette premiere variable, puis nous calculons la corrélation entre
I'endogene et les exogénes candidates restantes en enlevant l'information apportée par
EXPENDG60 : c’est la notion de corrélation partielle, nous retrouvons les valeurs dans la
colonne «STEP 2» de notre tableau. Dans notre cas, la variable INCUNDERMED se

démarque, rcrime,incUnderMed/expand60 =0.4516 ; le F de Fisher a [1; n-3 (!)] degrés de

liberté est égal a 11.27, il est hautement significatif (inférieur a 1%).

Nous continuons le processus jusqu’a ce que nous ne puissions plus introduire de nouvelle

variable. Ce qui nous amene a sélectionner 5 variables au final.
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Remarque : L’utilisation de la loi de Fisher telle quelle est sujette a caution dans ce processus. En effet
si le calcul du degré de liberté est approprié, il faut noter que la variable a été retenue a l'issue d'un
processus de sélection. Le F de la variable a tester correspond en fait a un F(max). A 'instar de ce qui
se fait dans les processus de comparaisons multiples, il apparait nécessaire de corriger le niveau de
signification empirique obtenu. A défaut de solution totalement satisfaisante a cet égard, la plupart des
logiciels commerciaux donnent le choix entre (1) l'introduction d'un niveau de signification nominal 4
comparer avec la p-value a chaque étape (comme nous le faisons dans TANAGRA) et (2)
l'introduction d’une valeur de coupure que I'on compare directement avec le F calculé (F-to-enter dans
certains logiciels — en le fixant a 4, nous « approchons » un niveau de signification de 5%). Dans la

pratique, les résultats que produisent ces deux techniques different peu.

Revenons a notre exemple, a titre de comparaison, voici la solution proposée sur notre site de
référence -- http:/ /lib.stat.cmu.edu/DASL /Stories/USCrime.html.

Dependent wariable is: R

No Selectar

45 tatal cases of which 1 is missing

K squared = 73.0% R squared (adjusted) = 69.7%
s= 2130 with 47 -6 =41 degrees of freedom

Source Sum of Squares df Mean Square  F-ratio
REegression 502054 b 100411 221
Eesidual 186036 41 453,747

Variable Coeffident se.ofCoeff t-mlio prob
Constant  -524.374 95,12 551 =0.0001
AgE 101982 0.3532 289 00062

Ed 203077 04742 4.28 0.0001

2 0913608 0.4341 210 0.0415

X 0634926 014568 432 =0.0001
Exl 1.23312 01414 871 =0,0001

Normalité des résidus

Enfin, derniere étape, il est possible de tester la normalité des résidus. Le composant de
régression produit automatiquement deux nouvelles variables : la prédiction et le résidu.
Nous allons donc placer un nouveau composant DEFINE STATUS pour sélectionner en
INPUT la variable ERR_PRED LMREG_2.
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Delaul e O ey

=] Dataset (cHme_dataset_from_D@SL.xls)
E| 4 Define status 1

Multiple linear regression 1

Regression parameters

Include intercept WES

Linear carrelation 1

< Forward Entry Regression 1

Define attribute statuses

FParameters

¥4 Define status 4

Multiple inear regression 2

Attributes : EE—
Target Input llugtrative

Err_Pred_fwdReg_1

C ExpendB0
C Expend5a
C Labor

C hdale

C PopSize
C Nonwhite
C
C
c
Cc
C

2

Unemp14-24
Unemp35-39
Farnlhcorne

Inclinderhded

E rriF_'re djwdElng

ilil ﬁl ( Clear selection ]

L Ok J[ Cancel ][ Help ]

Puis nous ajoutons le composant NORMALITY TEST. Nous constatons que 1'hypothése de
normalité des résidus est compatible avec les résidus observés : a un niveau de signification

de 5%, tous les tests sont cohérents.

Defaul tite J . - s e I
MNormality Test 1

=] Dataset (crime_dataset_from_D&5L.xls)
=% Define status 1

fultiple inear regression 1

Linear correlation 1 Attributes - 1

Examples : 47

g Forward Entry Regression 1
=¥y Define status 4
-3 Normality Test 1

& ¥y Define Shapiro-Wilk  Lilliefors D = maxjD-,0+]  Anderson-Darling d'Agostino
P . . . Attribute Mu ; Sigma i
SoL2 Mhultiple linear regression 2 {p-value) {p-value) {p-value) {p-value)
0,000 ; 0571494 0.0818 = 0.42871% 1000072+ 1.7925 °2 =
Err_Pred_fwdReg_1 110 plghaca me [0.0519,0,0811] DBl 42131
' ' (p == 0.20] pE=t {0.1297)

———

Computation time : 0ms,
Created at 03/08/2005 13:02:30
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