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Karl Popper (philosophe né en 1902 à Vienne)

• K. Popper a publié plusieurs ouvrages importants, 
notamment “The logic of scientific discovery” en 1959 

• Certaines de ses idées sont utiles pour comprendre les 
objectifs et limites de l’évaluation des modèles



Quelques idées de Popper

• Scientifiques = « problem-solvers »

• Nous ne pouvons jamais prouver nos théories scientifiques, 
nous pouvons simplement les confirmer (provisoirement) ou 
réfuter (définitivement)

• Les théories non falsifiées restent, les autres sont 
remplacées par d’autres théories



Hirotugu Akaïke (statisticien né en 1927 au Japon)

• H. Akaïke est célèbre pour avoir proposé un critère 
d’évaluation pour les modèles : le critère d’Akaïke 

• Ce critère est actuellement l’un des plus utilisés pour 
évaluer les modèles



Le critère d’Akaike (AIC, 1973)

AIC = -2´ ln(L)+2´ p

• Estimation de la distance entre deux distributions de probabilité : 

la distribution définie par le modèle et le vrai processus qui génère les données

• Un outil populaire pour le choix des modèles : 

le meilleur modèle est celui avec le plus petit AIC   

Vraisemblance Nombre de paramètres



Georges Box (statisticien né en 1919 en Angleterre)

Il est connu pour avoir défini une procédure pour développer, 
évaluer et sélectionner des modèles statistiques permettant 
d’analyser des séries chronologiques. 



La procédure de Box-Jenkins pour l’analyse 
des séries chronologiques (1979)

i. Définir un modèle

ii. Estimer les paramètres

iii. Evaluer le modèle 

iv. Prédire

"Essentially, all models are wrong, but some are useful"



Quelques idées importantes

• Un modèle n’est jamais validé, mais peut être évalué

• Il est souvent utile de considérer plusieurs modèles candidats pour 
résoudre un problème donné  

• Important d’évaluer les modèles avec des critères explicites liés à 
leurs utilisations pratiques

• L’évaluation de modèle est un processus itératif 
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Sensibilité à quoi ?

• Sensibilité à la distribution a priori

• Sensibilité à certaines caractéristiques de la 
fonction de vraisemblance

• Sensibilité à certaines données



Figure 2.1. Mesures de teneur en protéines, transmittance et indice de nutrition 
azotée obtenues sur 43 sites-années de Beauce. 
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Y =a0 +a
1
X1 +a2X2

+e

e ~ N(0,s 2 )

a0,a1
,a2 ~ N(0,104 )

s 2 ~ Unif (0,1000)

Vraisemblance

A priori



α0 α1

α2 σ2
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Principe

• Vérifier que le modèle s’ajuste de manière satisfaisante aux données

• Comparer une quantité             à des valeurs simulées de cette quantité, 
notées
où y et ys sont respectivement le jeu de données utilisé pour construire le 
modèle et le jeu de données simulées avec ce modèle.

• On calcule la probabilité que                             ou                           , c’est-à-dire la 
probabilité que le modèle soit plus extrême que les observations. 

• Exemples 

Q(y)
Q(ys)

Q(ys) > Q(y) Q(ys) < Q(y)

Q(y) = ymin
Q(y) = ymax

Q(yi,q) =
[yi - E(Yi |q )]2

var(Yi |q )

P[Q(ys) < Q(y)] P[Q(ys) > Q(y)] P[Q(ysi,q) > Q(yi,q)]



𝑌~𝑃𝑜𝑖𝑠𝑠𝑜𝑛(𝜆)

ln 𝜆 = 𝛼0 + 𝛼1𝑋1 + 𝛼2𝑋2 + 𝛼3𝑋3



Max mumber of roaches in an apartment

Model Poisson

https://cran.r-project.org/web/packages/bayesplot/vignettes/graphical-ppcs.html



Max mumber of roaches in an apartment

Model Negative binomial

https://cran.r-project.org/web/packages/bayesplot/vignettes/graphical-ppcs.html



ysi =a0s +a1sx1i +a2sx2 i
+esi

esi ~ N(0,s s

2 )

[q | y] qs = a0s,a1s,a2s,s s( )
'



[q | y]y

ysqs

Q(y) = ymax = max{y} Q(yss) = max{ys}



[q | y]y

ysqs

Q(yi,qs) =
[yi - E(Yi |qs)]

2

var(Yi |qs)
Q(ysi,qs) =

[ysi - E(Yi |qs)]
2

var(Yi |qs)





Limites

• Pas de seuil de probabilité objectif

• Les mêmes données sont utilisées pour estimer les paramètres 
et prédire 

• Pas de vraies prédictions

• Vision trop optimiste
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Principe

• Méthode souvent utilisée pour évaluer la précision des 
prédictions d’un modèle

• Evaluation des prédictions avec des données qui n’ont pas été 
utilisées pour développer le modèle

 Le jeu de données est découpé en sous-groupes. 
 Les données de chaque sous-groupe sont prédites en développant le 

modèle avec les données non incluses dans ce sous-groupe

• Approche pas spécifiquement bayésienne

• Etat d’esprit « data science »



Y

X1

Prédire une teneur en protéines

Prédicteur:

𝑃(𝑋1,𝑋2) = 𝐸 𝑌ห𝑋1, 𝑋2, 𝑦1:𝑁



y1

y2

y3

...
y22

y23

y24

…
y43

[q | y1:22 ]

[q | y23:43]

E(Y1 | X1,1, X2,1, y23:43)

E(Y2 | X1,2, X2,2, y23:43)

E(Y22 | X1,22, X2,22, y23:43)

E(Y23 | X1,23, X2,23, y1:22 )

E(Y24 | X1,24, X2,24, y1:22 )

E(Y43 | X1,43, X2,43, y1:22 )



𝐸 𝑌ȁ𝑋1, 𝑋2, 𝑦1:𝑖−1, 𝑦𝑖+1:𝑁 = 𝐸 𝑌ȁ𝑋1, 𝑋2, 𝑦(𝑖)



y1

y2

y3

...
y22

y23

y24

…
y43

[q | y(1)]

E(Y1 | X1,1, X2,1, y(1))



y1

y2

y3

...
y22

y23

y24

…
y43

[q | y(2)]

E(Y2 | X1,2, X2,2, y(2))



y1

y2

y3

...
y22

y23

y24

…
y43

[q | y(3)]

E(Y3 | X1,3, X2,3, y(3))



EQMP =
1

43
[yi - E(Y

i
| X1i, X2i , y(i ))]

2

i=1

43

å



EQMP=1.09
(0.99 sans VC)
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Principe

• Permet de comparer deux modèles M1 et M2

• Rapport de probabilité des observations pour chacun des modèles

• Plus ce rapport est grand, plus les données sont en faveur
du modèle 1 

• Difficile à calculer en pratique mais des approximations existent



Approximation par Importance Sampling

𝑚𝑆𝐼 y =
1

𝑇
෍

𝑡=1

𝑇

yȁ𝜃𝑡
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BIC = -2´ ln L q̂
ML( )é

ë
ù
û
+ p´ log n( )

DIC = E -2ln L q( )é
ë

ù
û{ }+ p

D

AIC = -2´ ln L q̂
ML( )é

ë
ù
û
+ 2´ p

Ces critères dépendent de la qualité d’ajustement du modèle aux données 
et de la complexité du modèle 

Ils ont différentes origines et différentes significations 

L q̂
ML( ) = y |q̂

ML
é
ë

ù
û



Akaïke Information Criterion

• L’AIC est dérivé de la distance Kullback-Leibler 

• Il mesure la perte d’information qui résulte de 
l’utilisation d’un modèle pour estimer le processus à 
l’origine des données 

• Son calcul est basé sur l’estimation des paramètres 
par maximum de vraisemblance

AIC = -2´ ln L q̂
ML( )é

ë
ù
û
+ 2´ p



• Le BIC est dérivé d’une approximation du facteur de Bayes

• Son calcul est basé sur une estimation des paramètres par 
maximum de vraisemblance

ln(B
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L
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Bayesian Information Criterion

(Schwarz’s criterion)



Deviance Information Criterion

• Calculé à partir des simulations MCMC

• Pas besoin de l’estimateur du maximum de vraisemblance

• Calcul intégré à WinBUGS

Dev(q) = -2ln L(q)é
ë

ù
û

DIC = E
q

Dev(q ) | yé
ë

ù
û+ E

q
Dev(q ) | yé

ë
ù
û- Dev E

q
(q | y)é

ë
ù
û{ }

DIC = E
q

Dev(q ) | yé
ë

ù
û+ p

D

Spiegelhalter et al. (2002)



Calcul du DIC avec WinBUGS



Exemple

Evaluation de trois modèles

seulement SPAD

seulement INN

SPAD et INN

M1 :Y =a0 +a1X1 +e

M2 :Y =a0 +a2X2 +e

M3 :Y =a0 +a1X1 +a2X2 +e



Figure 2.1. Mesures de teneur en protéines, transmittance et indice de nutrition 
azotée obtenues sur 43 sites-années de Beauce. 
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Teneur en protéines des grains de blé vs. Transmitance et 
INN pour 43 sites-années en France

Barbottin et al. (2008)
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Tableau 2.4. AIC, DIC et R² des trois modèles linéaires. L’AIC et le R² ont été calculés après 
avoir estimé les paramètres par les moindres carrés ordinaires. Le DIC a été calculé avec 

20000 itérations de l’échantillonneur de Gibbs réalisées après une période de chauffe de 

5000 itérations. 

 

Modèle AIC BIC DIC R² 

M1 149.22 152.74 149.41 0.11 

M2 129.74 133.26 129.93 0.43 

M3 129.82 135.10 130.11 0.46 

 

DIC calculé avec 20000 itérations de WinBUGS 

AIC, BIC et R² calculés avec des valeurs de paramètres estimées avec glm de R 

AIC, BIC et DIC des trois modèles



Watanabe AIC (WAIC)

Tokyo Institute of Technology





P(y|θs)

θs

y
yi

P(yi|θs)

P(θ |D)

θ |D

Posterior distribution 

Predictive distribution 

θs



Trop optimiste
y1, …, yn utilisées deux fois (estimation & prédiction)



Méthode de Watanabe (2010) :



Egale à la validation croisée (asymptotiquement)



Peut être facilement calculé avec le R package loo
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Les limites de la sélection

• Parfois, plusieurs modèles ont des performances très 
proches

• La sélection d’un modèle conduit à ignorer l’incertitude 
dans la procédure de sélection

• La sélection peut conduire à sous-estimer l’incertitude 
sur les valeurs des paramètres



Bayesian Model Averaging (BMA)

M1 M2 MJ
…

D̂1 = E D y, M1( ) D̂2 = E D y, M2( ) D̂J = E D y, MJ( )

D̂ = w1D̂1 + w2D̂2 +...+ wJD̂J



Bayesian Model Averaging (BMA)

E D y( ) = w
i
D̂

i

i=1

J

å

D̂i = E D y, Mi( )

w
i
= [M

i
| y]



[M
i

y] =
[ y M

i
][M

i
]

[ y M
k
][M

k
]

k=1

J

å

BIC
i
= -2´ L q̂

ML.i( ) + p
i
´ log n( )

P̂ M
i

y( ) =
exp -0.5´ BIC

i
é
ë

ù
û

exp -0.5´ BIC
k

é
ë

ù
û

k=1

J

å

Ê q y( ) = q̂
ML.i

´
i=1

J

å P̂ M
i

y( )

Approximation avec le BIC





Utilisation de variables indicatrices

• Définition de variables aléatoires binaires indiquant si les 
variables explicatives sont incluses ou non dans le modèle

• Estimation des distributions a posteriori des variables 
binaires avec les données

• La probabilité de chaque variable binaire indique si la 
variable explicative correspondante a de bonne chance d’être 
incluse ou non



0 ou 1 0 ou 1

p1 ~ Bern(1/ 2)

p 2 ~ Bern(1 / 2)

A priori





• Pas toujours possible de tester tous les modèles possibles

Ex : 20 variables explicatives  1 048 576 modèles linéaires

• On doit alors … sélectionner un sous ensemble de modèles
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Conclusion

• L’analyse de sensibilité permet d’étudier la robustesse des 
résultats à certaines hypothèses du modèle

• L’analyse prédictive a posteriori permet d’évaluer la 
plausibilité du modèle

• Différents critères peuvent être utilisés pour sélectionner 
un modèle parmi plusieurs modèles candidats. Il est 
recommandé d’utiliser plusieurs critères pour évaluer et 
sélectionner des modèles. 

• Il peut parfois être intéressant de combiner plusieurs 
modèles, plutôt que d’en utiliser un seul 


