Université de Montpellier Année 2022-2023
HAX912X - Modeles linéaires généralisés

Examen de controle continu

sans document - 13 octobre 2022

Exercice 1 (5 pts - QCM - Bonne réponse +1 pt - Mauvaise réponse -0.5 pt)

1 (1 pt) Nous avons effectué une régression linéaire multiple, une des variables explica-
tives est la constante, la somme des résidus calculés vaut :

A) O
B) approximativement 0
C) parfois 0

2 (1 pt) Le vecteur y est-il orthogonal au vecteur des résidus estimés ?

A) oui
B) non
C) seulement si la constante fait partie des variables explicatives

3 (1 pt) Un estimateur de la variance de B , estimateur des moindres carrés de (3, est :

4 (1 pt) Une régression a été effectuée et le calcul de la SCR a donné la valeur notée
SCR1. Une variable est ajoutée, le calcul de la SCR a donné une nouvelle valeur notée
SCR2. Nous avons :

A) SCR1 < SCR2
B) SCR1 > SCR2
C) cela dépend de la variable ajoutée

5 (1 pt) Une régression a été effectuée et un estimateur de la variance résiduelle a donné
la valeur notée 62. Une variable est rajoutée et un estimateur de la variance résiduelle
vaut maintenant 5. Nous avons :

B) 63 > &3

C) on ne peut rien dire



Exercice 2 (4 pts)

Nous ne souhaitons pas accorder la méme importance a toutes les observations dans un
modele de régression linéaire multiple

yi =, B+ u;
avec u; centré. Soit (pi,...,pn) les poids respectifs que nous accordons aux différentes
n
observations, avec Vi € {1,...,n}, p;>0et Zpi =n.

i=1
Proposer un estimateur pour f.

Exercice 3 (2 pts)

Dans quel but utilise-t-on une méthode de validation croisée ? Comment choisir le nombre
de groupes ? Donner deux exemples de mise en oeuvre de nature déférente.

Exercice 4 (4 pts)

Nous considérons n variables aléatoires indépendantes y, . . . , y, telles que y; est distribuée
suivant une loi binomiale de parametre (100, p;). Pour tout ¢ = 1, ..., n, nous supposons
que log(—log(1 — p;)) = ¥ 3 ol x; € RP est un vecteur supposé connu et 3 un vecteur
de parametres inconnus. Montrer qu’il s’agit d’un modele linéaire généralisé. La fonction
de lien canonique a-t-elle été utilisée ?



Exercice 5 (5 pts)

Expliquer en détails les procédures mises en oeuvre par l'intermédiaire du code R ci-
dessous et expliciter clairement ce que montrent les résultats. Une description du jeu de
donnés est fournie en annexe.

library(ISLR)
Hitters <- na.omit(Hitters)
dim(Hitters)

# [1] 263 20

names (Hitters)

# [1] "AtBat" "Hits" "HmRun" "Runs" "RBI"

# [6] "Walks" "Years" "CAtBat" "CHits" "CHmRun"

# [11] "CRuns" "CRBI" "CWalks" "League" "Division"
# [16] "PutOuts" "Assists" "Errors" "Salary" "NewLeague"

Hitters.X <- model.matrix(Salary”.,data=Hitters)
Hitters.X <- scale(Hitters.X)

library(glmnet)
library(plotmo)

modell <- glmnet(Hitters.X,Hitters$Salary,alpha=1)
plot_glmnet (modell,label=5)

library(caret)

model2 <- train(Hitters.X,Hitters$Salary,method="glmnet" ,metric="RMSE",
trControl=trainControl (method="repeatedcv",number=10,repeats=10),
tuneGrid=data.frame(alpha=1,lambda=modell$lambda))

plot (model?2)

model3 <- train(Hitters.X,Hitters$Salary,method="glmnet" ,metric="RMSE",
trControl=trainControl (method="repeatedcv" ,number=10,repeats=10),
tuneGrid=data.frame(alpha=1,lambda=seq(0.1,20,length=100)))

plot (model3)

lambda_opt_lasso <- as.numeric(model3$bestTune[2])
model3$results[model2$results[,2]==1lambda_opt_lasso,]

# alpha lambda RMSE Rsquared MAE  RMSESD RsquaredSD MAESD
# 1 2.713131 328.7756 0.4885506 232.9141 81.10729 0.1731684 42.08644



glmnet (Hitters.X,Hitters$Salary,lambda=lambda_opt_lasso,alpha=1)$beta

# (Intercept)

# AtBat -229.39762
# Hits 256.58174
# HmRun

# Runs

# RBI .

# Walks 102.98202
# Years -44 .62761
# CAtBat

# CHits .

# CHmRun 45.53399
# CRuns 222.54955
# CRBI 120.14755
# CWalks -141.46130
# LeagueN 16.17401
# DivisionW -59.59561
# PutOuts 76.43519
# Assists 25.15668
# Errors -13.29525
# NewLeagueN

plot_glmnet (modell,label=5,s=lambda_opt_lasso)
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Annexe

Hitters (ISLR) R Documentation Baseball Data
Description
Major League Baseball Data from the 1986 and 1987 seasons

A data frame with 322 observations of major league players
on the following 20 variables

AtBat
Number of times at bat in 1986

Hits
Number of hits in 1986

HmRun
Number of home runs in 1986

Runs
Number of runs in 1986

RBI
Number of runs batted in in 1986

Walks
Number of walks in 1986

Years
Number of years in the major leagues

CAtBat



Number of times at bat during his career

CHits
Number of hits during his career

CHmRun
Number of home runs during his career

CRuns
Number of runs during his career

CRBI
Number of runs batted in during his career

CWalks
Number of walks during his career

League
A factor with levels A and N indicating player’s league at
the end of 1986

Division
A factor with levels E and W indicating player’s division at
the end of 1986

PutOuts
Number of put outs in 1986

Assists
Number of assists in 1986

Errors
Number of errors in 1986

Salary
1987 annual salary on opening day in thousands of dollars

NewLeague
A factor with levels A and N indicating player’s league at the
beginning of 1987

Source

This dataset was taken from the StatLib library which is maintained
at Carnegie Mellon University. This is part of the data that was
used in the 1988 ASA Graphics Section Poster Session. The salary
data were originally from Sports Illustrated, April 20, 1987.



The 1986 and career statistics were obtained from The 1987 Baseball
Encyclopedia Update published by Collier Books, Macmillan Publishing
Company, New York.

References

James, G., Witten, D., Hastie, T., and Tibshirani, R. (2013) An Introduction
to Statistical Learning with applications in R, https://www.statlearning.com,
Springer-Verlag, New York



A ey o)
e oo =

Lppnd A
A - A)
2- 4




/st '
/ZZ{QQM/ /ij%;i/’//;)_ MZL_ @ |
M:M //W L WW’M
W/’ﬁﬁﬁ/ﬁt 4//% 9N
2 j//;,:%/l@wr\m b ﬂ/ﬁ/m/ﬂimm
pe ML Wﬁw oS G
M / - ,O,ZJM mﬁ%'ﬁm // fo/ﬂm%




G
s
(m
ﬁ\: (x’,m_‘*%)_i’x"ia Ay
[FIcern il = .

M /&J’]'/AM A m)ﬁ W’m
o1 pTamin ATV
/04449010\ o AL 4+ _7L

//uvm /\/\W"\&”J 24



e "
i o M ﬁypfuo \/o:
/ﬁ\ /Wﬁwm/ /u\'\/\ 4/1‘9‘9{%"/\

/aﬂ/\uj{/ub//b( /O/Q@/M AN {%L 2

8
/y i /IM M /LWL ﬁ‘d:‘)/ﬁl
et oiton

ol g o Jiy a0
j/f(ﬂ»)xﬁ/) - w9 4%b
S on 40 UM
(Fn 7//36 /‘j,,*/%’/)m o ,%;&[,;LUUM
M g Pou i o s

FUANOT AN /oI/W /W%WM
lopa



@;MWL It i biner (5)

0 w&»lﬂ,m WG %;WW
/VW//WA ///N/W /04/&0”/’ /U\

/

i aaE 2 n%;ﬂwzm







o //49/7/ft Loy %’M) @
S o %@MW&/(
for wlly amm () )
/0 plat- %ﬁyg o WMWﬁM

qom Tx oy

g n 5
[ae m omt of ', o

/ ; !
/uh A YMIN ONTC Y P0)

At oo un NG dows
ol G aidrn AT mu
w/(“//m LA ,JQ/%%%W/)

| gm'm /u(A Jo(( @,0%%1%
j;) jw‘b m LDV AT

k
./a(a(/M'/vaﬂ_ pe, /g%mwmcw “WW'



4
10
/W
Wl
/L\
) W
rm

:rmL
/rza
5
£
f%
>
ﬂi

A
Jw
A
N
by
m Lo

e
-
@
s
.
/
4

jﬂ%&
o
o
5
p
)
BL/VD
Zﬁw
O
W



4 /WMUJQ Lo, %/vwﬁm\m{@
/J\W% ,WNE A3 /w/m/%)

_oTim.



