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Résumé

Un document pratique permettant de faire le pont entre les théories néces-
saires, importantes et la pratique des notions liées à l’analyse des données en
coupé instantanée sur le logiciel Stata. En commençant par les analyses univa-
riées , bivariées et multivariées pour les variables qualitatives et quantitatives.

Le document donne aussi une introduction pour la prise en main et quelques
astuces pour mieux utiliser Stata avec une approche de quelques exercices d’in-
terprétation pour faire participer le lecteur.

Le document aborde à tour de rôle les analyses ci-après : Analyse descrip-
tive, tableau des fréquences, Analyse graphique(Histogramme, diagramme cir-
culaire et diagramme en barres) test de Chi2, test de Cramer, test de Gamma,
test Fisher exac’t, test de normalité( Shapiro Wilk, test de Skwness et Kurtosis
ainsi que les analyses graphiques),test de Pearson, test de Spearman,test de
Tau de Kendall, test de Kolmogorov Smirnov, test de Levène, test de student,
test post hoc de Welch, test de Mann Whitney, test de Bartlett, test d’Anova,
test post hoc de Dunett’s, test de Kruskal Wallis, Méthode des moindres car-
rés ordinaires, régression Logit avec ses formes(Logit, ologit et mlogit) et la
régression Probit(probit, oprobit et mprobit)..
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1 Données en coupe instantanée
1On appelle données en coupe instantanée, transversale, les données qui

sont collectées au même moment ou approximativement au même moment.

2 Données Quantitatives et Qualitatives
Les tests statistiques dépendent de la nature des données, d’où l’impor-

tance capitale de maitriser et distinguer clairement les différentes natures des
données existantes.
Il existe deux types des données statistiques. L’on parle alors des données
quantitatives et qualitatives.

2.1 Données quantitatives
2Les données quantitatives ont des valeurs numériques et présentent un ca-

ractère dénombrable. I.E. calculable, admettant des opérations mathématiques
ayant un sens. Elles sont des deux types.

2.1.1 Types des données quantitatives

L’on a les données quantitatives discrètes et continues.
La compréhension la plus simple des données discrète, ces sont des données
quantitatives n’admettant pas des virgules.
Exemples : les nombres des personnes, salles, l’âge, etc.
Les données continues sont des quantitatives admettant des virgules, des quan-
titatives décimales.
Exemple : La taille d’une personne, son poids, la superficie, etc.

2.2 Données qualitatives
3Les données qualitatives incluent des labels ou des noms utilisés pour

identifier une caractéristique de chaque élément.
Elles peuvent aussi utiliser des codes numériques.
Elles n’admettent pas les opérations mathématiques car les résultats issus de
ces opérations seront vides de sens mais admettent les opérateurs de compa-
raison.
4Elles contiennent des valeurs qui expriment une qualité, un état, une condi-
tion, un statut unique et exclusif.
Un autre jargon utilisé pour les données qualitatives est les données catégo-
rielles.
Elles sont de deux types.

1. Anderson, Sweeney et Williams., (2010), Statistiques pour l’économie et la gestion, édition 3,
de boeck.

2. Anderson, Sweeney et Williams., (2010), Statistiques pour l’économie et la gestion, édition 3,
de boeck.

3. Anderson, Sweeney et Williams., (2010), Statistiques pour l’économie et la gestion, édition 3,
de boeck.

4. Musangu M. (2018), Elements de statistique descriptive, G1 Faculté d’administration des
affaires et sciences économiques, UPC, Kinshasa.
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2.2.1 Types des données qualitatives

Nous avons deux types des données qualitatives, d’une part les nominales
et de l’autre part les ordinales. Toujours selon l’approche simpliste, une don-
née qualitative est dite nominale lorsque 5l’on utilise des nombres, symboles,
noms comme des simples étiquettes pour différencier des groupes auxquels les
différentes observations appartiennent.
Elles n’acceptent pas des opérateurs de comparaison.
Exemples : La variable état matrimonial contient des éléments tels que céli-
bataire, marié(e)s, divorcé(e)s et veuf(ve)s. dans notre base des données, nous
décidons d’utiliser le code 2 pour tout célibataire, 4 pour les marié(e)s, 6 pour
les divorcé(e)s et 8 pour les veuf(ve)s. ces codes numériques utilisés sont juste
pour des raisons de distinction des différents groupes de la variable état ma-
trimonial.
Une donnée qualitative est dite ordinale lorsqu’elle suit un ordre bien déter-
miner qui respecte les critères préalablement établis et utilisent les nombres et
symboles.
Elle admet les opérateurs de comparaison.
Exemple : les mentions que l’on retrouve au sein des universités.

Table 1 – Exemple d’une variable qualitative ordinale
Mention

Plus grande distinction
Grande distinction

Distinction
Satisfaction

Ajourner
Non accessible à la filière
Source : L’auteur, inspiré

Commentaire : l’on peut effectuer des opérations de comparaison telles que la
mention grande distinction est > à la mention satisfaction.

5. Musangu M. (2018), Elements de statistique descriptive, G1 Faculté d’administration des
affaires et sciences économiques, UPC, Kinshasa.
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3 Console Stata 17
Voici à quoi ressemble la console Stata V.17.

Figure 1 – Présentation stata

Commentaire :
La partie encerclée en rouge, c’est l’espace réservé aux commandes stata, en
bleu, c’est pour garder et consulter votre historique des commandes, en jaune,
c’est l’espace ou apparaitra les variables une fois insérer et en vert, l’espace
pour coller une base des données Excel.

En cliquant sur la partie verte, stata ouvre une autre fenêtre pour vous per-
mettre de coller votre base des données en format Excel.

Figure 2 – Tableur stata
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Pour coller la base des données, stata propose deux moyens, le moyen le plus
rapide est juste de cliquer sur paste.

Figure 3 – Les moyens de collage

il faut ensuite, opter pour variables names.

Figure 4 – L’option Variables names
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Nous aurons ensuite un aperçu du tableur correctement rempli.

Figure 5 – Collage réussi

4 Analyses univariées
Dans un contexte général, l’on parle d’analyse univariée ou descriptive.

Dans notre cadre, pour parler des analyses d’une façon générale, nous utili-
sons le terme univariée et non pas descriptive.
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4.1 Analyse descriptive
C’est l’analyse univariée des données quantitatives, elle permet de résumer

une variable avec quelques indicateurs de tendance centrale et de la variabilité
telles que la moyenne, l’écart-type, le minimum,maximum. et elle renseigne
aussi sur le nombre des observations.
La commande est sum suivi de la variable étudiée ou des variables étudiées.

Figure 6 – Analyse descriptive

Commentaire :
Le revenu mensuel des chefs de ménage est 249,45$, avec un écart type qui
montre que les valeurs sont très dispersés autour de la moyenne. Le revenu
minimal est 145 et maximal 690$pour nos 100 ménages enquêtés.
En moyenne, nous avons des ménages composés de 5 personnes (4,74 étant une
variable quantitative discrète ) les données sont d’une façon étroite autour de
la moyenne. La taille minimum de ménage est de une personne et maximum
12 personnes dans un ménage pour les 100 ménages observés.
Par ménage, nous avons en moyenne 2 enfants (1.73) , avec un écart type
qui montre que les données sont autour de la moyenne d’une façon étroite, le
nombre d’enfant minimum est de 0 ce qui traduit qu’il y’a des ménages sans
enfants et le maximum est de 6 pour nos 100 ménages.
Par ménage, nous avons en moyenne 1 personnes ayant un emploi, l’écart type
traduit une distribution étroite des données autour de la moyenne, il existe
des ménages où personne ne travaille d’où le minimum de 0 et en maximum
des ménages dans lequel 6 personnes travaillent pour nos 100 ménages.

13



Nous pouvons aussi générés des graphiques. Il en existe plusieurs tels que
l’histogramme de fréquence, le polygone de fréquence, l’ogive, etc.
Nous allons présenter ici l’histogramme de fréquence.

la commande est histogram Revenu chef mén,frequency addlabel

Figure 7 – Histogramme

Commentaire :
Nous avons 32 chefs des ménages qui ont un revenu compris entre [0-200[, 63
chefs des ménages qui ont un revenu compris entre [200-400[, 2 chefs des mé-
nages qui ont un revenu compris entre [400-600[ et 3 chefs des ménages ayant
un revenu compris entre [600-800[.
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4.2 Tableau des fréquences
C’est l’analyse univariée des données qualitatives,comme les valeurs nu-

mériques ou codes d’un questionnaire sont arbitraires, les calculs associés se
résument à des comptages. Ce comptage nous fournis des éléments tels que les
fréquences absolues, relatives et en pourcentage.
La commande est tab suivie de la variable étudiée. Pour générer plusieurs
tables de fréquence à la fois, la commande est tab1 suivie de toutes les va-
riables.

Figure 8 – Tableau des fréquences

Commentaire :
Pour le sexe, genre , 1 représente les hommes et 0 les femmes . 1 et 0 sont
donc des codes numériques. Nos résultats montrent que nous avons enquêté
100 ménages dont 63 étaient représentés par des hommes et 37 par des femmes,
ce qui se traduit par la présence de 63‰d’hommes et 37‰des femmes.
Pour le statut , 2 correspond aux personnes mariées donc la majorité de notre
échantillon soit 48‰sont des mariées.
Pour l’accès au crédit, 59‰des ménages enquêtés n’ont pas accès aux crédits
contre 41‰qui en ont.
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L’on peut aussi faire une analyse graphique des variables qualitatives.Nous
en présentons deux.
Le diagramme en bâton ou en barres et le diagramme circulaire.

Pour le diagramme en barre, la commande est graph bar, over(sexe) bla-
bel(total)

Figure 9 – Diagramme à barres

Commentaire :
Le graphique illustre bien ce que l’on a déjà vu (figure7), notre échantillon est
composé à 37‰des femmes contre 63‰d’hommes.
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Pour le diagramme circulaire, la commande est graph pie, over(Accès Cré-
dits) plabel(_all percent)

Figure 10 – Diagramme circulaire

Commentaire :
Comme nous le savons déja, nous avons dans notre échantillon 59‰des per-
sonnes qui ont déja eu accès aux crédits contre 41‰qui n’ont jamais eu accès
aux crédits.
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5 Analyses bivariées
Nous présentons dans cette section 10 tests et un ensemble de 6 tests

servant de pré-requis.
L’analyse bivariée permet de tester la relation existante entre deux variables.
il peut s’agir de deux variables qualitatives ou quantitatives.
cette analyse bivariée permet aussi de faire des comparaisons des groupes en
présence de deux variables, l’une étant qualitative et l’autre quantitative.
Ces différents tests reposent sur des hypothèses et possèdent des critères de
décision.
Voici les variables qui seront utilisées.

Table 2 – Présentation des variables
Nom de la variable Type de la variable Mesure et description

La pauvreté Qualitative binaire 1=pauvres
0= non pauvres

Profession Qualitative multimodale 1=employé chez les privés
2= fonctionnaire

3=profession libérale
4=Retraités
5=Chômeurs

Avoir un compte épargne Qualitative binaire 1=Oui
0=Non

Revenu chef de ménage Quantitative Revenu mesurer mensuellement
Taille de ménage Quantitative Nombre des personnes composant le ménage

âge Quantitative Mesurer en année
Niv instruction Qualitative multimodale 1= primaire et secondaire

2=universitaire
3= post universitaire

5.1 Analyse de relation
L’on appelle analyse de relation, liaison ou tableau de contingence, l’en-

semble des tests effectués pour tester la relation entre deux variables qualita-
tives.
Ces tests reposent sur les hypothèses suivantes :
- H0 : indépendance entre la variable à expliquer et celle qui explique.
- H1 : dépendance entre la variable qui explique et celle qui est expliquée.
Les critères de décision :
- Si la probabilité associée au test soit la P-value est supérieur au seuil de
0.05 soit 5‰ : acceptation de l’hypothèse nulle (H0) ; rejet de l’hypothèse une
(H1).
- Si la probabilité associée au test de soit P-value est inférieur au seuil de
0.05‰ : rejet de l’hypothèse nulle(H0) donc il y a acceptation de l’hypothèse
une (H1).
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Présentation des tests.

1. Test de Chi2 ou Khi2 :
Ce test est utilisé lorsque tous les effectifs théoriques sont supérieurs à 5.
Il permet de tester l’association entre deux variables mais sans en donner l’in-
formation sur l’intensité de l’association.
Pour mesurer l’intensité, il faut faire appel au test v de cramer ou gamma.
le V de cramer mesure l’intensité lorsque les deux variables qualitatives sont
nominales et le gamma, lorsque les deux variables sont ordinales.

Illustration : On veut savoir s’il existe une relation entre la pauvreté et la
profession.

La commande est tab pauvreté profession,chi2 V

Figure 11 – Chi2

Commentaire :
La probablité associée au test de chi2 est égale à 0,002 ce qui est inférieure
au seuil de 0,05 signifiant donc qu’il existe une relation entre la pauvreté et la
profession occupée ce qui nous pousse donc au rejet de H0 et l’acceptation de
H1.
Le V de cramer nous fait comprendre que cette relation est positive avec une
intensité de 41,73‰.
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2. Test de fisher exact :
6 Le test exact de fisher est utilisé pour déterminer s’il existe ou non une
association significative entre deux variables catégorielles. Il est généralement
utilisé comme alternative au test de chi2 lorsque l’on a au minimum un effectif
théorique inférieur à 5 dans un tableau 2*2.

Illustration : On veut savoir s’il existe une relation entre la pauvreté et le
fait d’avoir un compte épargne.

La commande est tab pauvreté compte épargne,exact

Figure 12 – Fisher exact

Commentaire :
La probabilité associée au test de fisher est supérieure au seuil de 0,05 ce qui
traduit l’absence d’une relation entre les deux variables étudiées par consé-
quent, l’on accepte le H0.

6. Muayila P. (2023), Introduction aux techniques d’enquêtes, L2 LMD Faculté d’administration
des affaires et sciences économiques, UPC, Kinshasa.
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5.2 Analyse de corrélation
Cette analyse permet d’établir la corrélation entre deux variables quanti-

tatives.
Nous présentons ici deux tests, celui de rang de spearman et le test de pearson.
Le choix entre ces deux tests est basé sur la normalité de la distribution des
données.
Les données peuvent-être normalement distribuées ou pas.
Avant d’aborder les deux tests de corrélation, il est donc primordial d’aborder
les différents tests permettant d’étudier la distribution des données.

Énonçons la règle de décision et les hypothèses :
Une population, un échantillon ou encore des données sont dites normalement
distribuées lorsque la probabilité associée au test est supérieure au seuil de
0,05 ou de 5‰.
Les hypothèses sont :
• H0 : l’échantillon suit une loi normale.
• H1 : l’échantillon ne suit pas une loi normale.

Les tests de normalité

1. Shapiro Wilk : Ce test de normalité est effectué lorsque la taille de l’échan-
tillon est inférieure à 50.
La commande est swilk suivie de la variable ou des variables.

Exemple :

Figure 13 – Normalité Shapiro

Commentaire :
La probabilité associée au test est de 0.06 qui est supérieure au seuil de 0.05,
par conséquent la variable nombre d’enfants est normalement distribuée.
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2. Skwness et Kurtosis : ce test de normalité est effectué lorsque la taille
de l’échantillon est supérieure à 50.
La commande est sktest suivie de la variable ou des variables.

Exemple :

Figure 14 – Normalité Skwness et Kurtosis

Commentaire :
La variable revenu chef de ménage n’est pas normalement distribuée car sa
probabilité est de 0,0000 qui est inférieure au seuil de 0,05.
La variable taille de ménage et l’âge sont normalement distribuées car leurs
probabilités respectives sont supérieures au seuil de 0,05.
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Abordons maintenant nos deux tests de corrélation.
1. Test de corrélation de Pearson.
Le test de corrélation de pearson est le test à utiliser lorsque les deux variables
quantitatives étudiées sont normalement distribuées.

Illustration : on veut tester s’il existe une corrélation entre la taille de mé-
nage et l’âge du chef de ménage. Nous savons déjà que ces deux variables sont
normalement distribuées comme nous renseigne la figure 11.

La commande est donc pwcorr taille de ménage âge, sig star(5).

Figure 15 – Corrélation de Pearson

Commentaire :
La corrélation entre la taille de ménage et l’âge est non significative car la
probabilité est 0,6914 qui est supérieure au seuil de 0,05.
la valeur au-dessus de la probabilité indique l’intensité et la direction de la
corrélation. 7Quoique la corrélation n’est pas significative, elle est néanmoins
négative et à une force modérée.

7. La section 7.1. permet de mieux comprendre la direction et la force du coefficient de corré-
lation
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2. Test de rang de Spearman
Ce test est utilisé lorsque les deux variables quantitatives ne sont pas norma-
lement distribuées ou au moins l’une d’entr’elle ne l’est pas.

Illustration : On veut tester la corrélation entre le revenu du chef de ménage
et la taille de ménage. Nous savons que les deux variables sont anormalement
distribuées en se réferant à la figure 11.

La commande est spearman Revenu chef mén Taille ménage, stats(rho obs
p) star(0.05) matrix

Figure 16 – Corrélation de Spearman

Commentaire :
La corrélation entre le revenu du chef de ménage et la taille de ménage n’est
pas significative car la probabilité associée au test est 0,2017 est supérieure au
seuil de 0,05. quoique pas significative, la corrélation est positive à hauteur de
12,88‰.
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5.3 Analyse de comparaison
Les tests présentés dans cette section sont utilisés lorsque les échantillons

ne sont pas appariés.
Cette analyse permet de faire des comparaisons des moyennes, médianes ou
des variances lorsque les données concernent au moins deux populations.

Le choix du test de comparaison dépend :
- Du nombre de la population ou des sous-groupes de la variable qualitative,
souvent notée K. L’on a des cas ou K est égal à 2(variable qualitative binaire
ou bimodale) et k supérieur à 2(variable qualitative multimodale ou plurimo-
dale).
- De la distribution de la variable quantitative que nous avons déjà abordé
à la page 13 lorsque K est supérieure à 2 et de la distribution de la variable
quantitative dans les sous-groupes de la variable qualitative lorsque K est égal
à 2.
- De l’homogénéité des variances, I.E. l’égalité des variances.

1. Premier cas :
K=2.
- Si la distribution de la variable quantitative dans les sous-groupes de la va-
riable qualitative est normale et que les variances sont homogènes, l’on fait
le test de Student, à noter que pour le test de Student, le test de
normalité à effectuer est le test de Kolmogorov Smirnov, ce dernier
permet de voir la distribution de la variable quantitative dans les
sous-groupes d’une variable qualitative binaire.

Illustration : on veut savoir si les ménages qui épargnent sont des petites
taille comparer aux ménages qui n’épargnent pas.
Première étape : tester la normalité des sous-échantillons(groupes).
La commande est ksmirnov Taille ménage,by( Compte épargne)

Figure 17 – Kolmogorov Smirnov

Commentaire :
les probabilités de sous-échantillons sont respectivement 0.935 et 0.763 étant
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toutes deux supérieures au seuil de 0.05, les deux sous-échantillons sont nor-
malement distribués.
Deuxième étape : croiser la variable quantitative à la variable qualitative afin
de dégager les moyennes des sous-groupes.

La commande est tabstat Taille ménage,by( Compte épargne) stat (n mean
min max)

Figure 18 – Moyennes sous-groupes

Commentaire :
Nous voyons qu’en moyenne les chefs de ménage qui épargent ont des mé-
nages qui sont constitués en moyenne de 4.25 personne∼ 4 tandisque ceux qui
n’epargnent pas ont généralement des ménages plus grand 4.7∼ 5.
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Troisième étape : vérifier l’homogénéité des variances.

La commande est robvar Taille ménage,by( Compte épargne)

Figure 19 – Test de levène

Commentaire :
La probabilité étant supérieure au seuil de 0.05, les variances de deux sous-
échantillons sont donc égales.
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Quatrième étape : faire le test de Student.

La commande est ttest Taille ménage,by( Compte épargne)

Figure 20 – Student

Commentaire :
Le t-test est non significative, car la probabilité est supérieure au seuil (p=0.6344).nous
ne pouvons donc pas parler d’une différence significative entre les ménages qui
épargnent et celles qui n’épargnent pas.

Note : Il existe des cas ou la condition de normalité est satisfaite
mais pas celle de l’homogénéité, dans ce cas, il faut faire un test post
hoc, il en existe plusieurs.
Nous optons pour le test 8post hoc de Welch. La commande est ttest
variable quantitative,by(variable qualitative) unequal.

8. Voir Appendice 19
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- Si la distribution de la population est non normale ou anormale et que les
variances sont non-homogènes, l’ont fait le test de Mann Whitney.

Illustration : on veut savoir si les ménages des non pauvres sont constitués
de moins des personnes que les ménages des pauvres.

Première étape : vérifier la normalité par le test de kolmogorov Smirnov.
La commande est ksmirnov Taille ménage,by( pauvreté)

Figure 21 – Kolmogorov Smirnov

Commentaire :
En voyant les probabilités, le premier sous-échantillon n’est pas normalement
distribué.

Deuxième étape : comparer les moyennes en croisant les deux variables, hormis
la commande utilisée au niveau du Student, l’on peut procéder par une autre
commande, mean Taille ménage,over( pauvreté)

Figure 22 – Moyennes sous groupes
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Commentaire :
L’on voit qu’en moyenne, les ménages non pauvres sont composés de 3 per-
sonnes et les ménages pauvres de 7 personnes.
Troisième étape : le test de Mann Whitney.

La commande est ranksum Taille ménage,by( pauvreté)

Figure 23 – Mann Whitney

Commentaire :
La probabilité étant inférieure au seuil de 0.05, elle vient confirmer la tendance
qui s’était dégagée au niveau des moyennes des sous-groupes donc il existence
une différence significative,I.E. les ménages des non pauvres sont constitués de
moins des personnes que les ménages des pauvres.
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2. Deuxième cas :
K est supérieur à 2 et les échantillons sont indépendants.
- Si la distribution de la population est normale et que les variances sont ho-
mogènes, l’on fait le test d’Anova.

Illustration : l’hypothèse que l’on teste est que la taille de ménage serait dif-
férente selon le niveau d’instruction du chef de ménage.
Première étape : la vérification de la normalité (voir la figure 14).

Deuxième étape : croiser la variable quantitative à la variable qualitative afin
de dégager les moyennes des sous-groupes.

la commande est tabstat Taille ménage,by( niveau instruction) stats(n mean
max min)

Figure 24 – Moyennes sous-groupes

Commentaire :
L’on voit que les chefs de ménage avec un haut niveau d’instruction ont en
moyenne moins d’enfants (4.11 pour les post-universitaire contre 4.54 pour
les universitaire et 5.78 pour ceux qui se sont limités au niveau primaire et
secondaire.)
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Troisième étape : Faire le test d’Anova et vérifier l’homogénéité des variances.

La commande est . oneway Taille ménage niveau instruction

Figure 25 – Anova

Commentaire :
Le test est non significatif car la probabilité est supérieure au seuil de 0.05,
par conséquent nos variances sont homoscédastiques et l’on peut procéder au
test d’Anova. Contrairement à nos attentes, le test montre que la différence
n’est pas significative, la probabilité (0.2005)étant supérieure au seuil de 0.05
par conséquent la taille de ménage ne diffèrent pas selon le niveau d’instruction.

Note : Il existe des cas ou la condition de normalité est satisfaite
mais pas celle de l’homogénéité, dans ce cas, il faut faire un test post
hoc, il en existe plusieurs.
Nous optons pour le test 9post hoc de Dunett’s.

La commande est pwmean Revenu chef mén, over(profession) mcom-
pare(dunnett)effect.

9. Voir Appendice 20
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- Si la distribution de la population est non normale ou anormale et que les
variances sont non-homogènes, l’ont fait le test de Kruskal Wallis.

Illustration : L’on veut savoir si le revenu mensuel des chefs de ménage dif-
fèrent selon la profession de ce dernier.
Première étape : la vérification de la normalité (voir la figure 14).

Deuxième étape : comparer les moyennes en croisant les deux variables.

la commande est mean Revenu chef mén,over( profession)

Figure 26 – Moyennes sous-groupes

Commentaire :
Le tableau indique des différences des moyennes, l’on peut clairement voir que
les chômeurs et les retraités sont ceux qui ont le revenu le plus bas.
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Troisième étape : le test de Kruskal Wallis proprement dit.

La commande est kwallis Revenu chef mén,by( profession)

Figure 27 – Kruskal Wallis

Commentaire :
La probabilité du test est inférieure au seuil, par conséquent, le revenu dif-
fèrent selon les types de profession.
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6 Modèles de régression
La régression permet d’étudier l’impact d’une variable indépendante sur la

variable dépendante ou les impacts de plusieurs variables indépendantes sur
la variable dépendante.
Dans cette section, nous illustrons la régression linéaire simple et multiple
(MCO), la régression logistique simple et multiple puis la régression probit
simple et multiple.
Le choix du modèle se base sur la nature de la variable dépendante.

Nous allons utilisés ces variables :
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Questions Modalités
Sexe du chef de ménage 0=Femme ; 1=Homme

Statut matrimoniale 1=Célibataire
2=mariée monogame
3=Mariée polygame

4=Divorcé
5=Veuf

Age En année
Profession du chef de ménage 1=employé chez les privés

2=Fonctionnaire
3=Profession libérale et

Indépendant
4=Retraité et chômage

5=Autres
Niveau d’instruction 1=Primaire et secondaire

2=Universitaire
3=Post-universitaire

Revenu du chef de ménage Montant en usd
Taille du ménage Nombre de personne au ménage

Emploi Nombre de personnes avec un emploi
Statut logement 1=Propriétaire

2=Locataire
3=Autres

Type logement 1=Maison
2=Appartement

3=Autre
Taille logement Nombre de pièce

Accès aux soins de santé 1=Hôpital
2=Traditionnelle

3=Automédication
Accès à l’électricité de la Snel 1=jamais ; 2=régulier ; 3=Irrégulier

Accès eau de la Regideso 1=jamais ; 2=régulier ; 3=Irrégulier
Mode d’évacuation des ordures 1=Dépotoir/incinération/enlèvement

2=Enfouissement
3=Services spéciales

4=Rue et autres
Possession d’une voiture ou moto 0=Non ; 1=Oui

Possession d’une antenne avec décodeur 0=Non ; 1=Oui
Possession d’une climatisation et machine à lavage 0=Non ; 1=Oui

Appartenance à un mouvement associative ou culturel 0=Non ; 1=Oui
Accès au crédit 0=Non ; 1=Oui

Possession compte épargne 0=Non ; 1=Oui
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6.1 Régression Linéaire Multiple et simple
Cette régression a pour but de modéliser les relations entre une variable à

expliquer quantitative et une ou plusieurs variables explicatives qui peuvent-
être quantitatives ou qualitatives sous la forme d’une fonction linéaire.
Ce modèle a des hypothèses qui doivent-être respectées pour l’appliquer :
- La condition de linéarité des relations entre la variable dépendante et ses
variables indépendantes.(Cette hypothèse n’est pas toujours évaluer car elle
est minimisable)
- Dans le cas de la régression multiple, il faut s’assurer que les variables expli-
catives ne présentent pas une trop forte multi-colinéarité.
- Les erreurs doivent-être homoscédastiques.
- Les résidus doivent-être indépendants.
- Les résidus doivent-être normalement distribués.

Illustration : On veut savoir quelles sont les variables qui influent
sur la taille de ménage.
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Première étape : Estimer le modèle.

La commande est reg variable dépendante variables indépendantes

Figure 28 – MCO

Commentaire :
Les résultats montrent que le modèle est globalement significatif car la pro-
babilité associée au test est de 0.0000 qui est inférieure à 1‰. La variance
expliquée est de 73.94‰. les variables retenues expliquent à 66.93‰la variable
dépendante mais ces 66.93‰sont expliqués que par 6 variables. les variables
ayant des probabilités inférieures à 10‰.
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Deuxième étape : Vérifier la normalité des résidus
La commande est predict residuols,res
kdensity residuols,normal

Figure 29 – Normalité des résidus

Commentaire :
le graphique montre que les résidus sont normalement distribués.

L’on peut aussi voir cette distribution par le test de Skwness et Kurtosis.

Figure 30 – Normalité des résidus

Commentaire :

39



la probabilité étant supérieure au seuil de 0.05, les résidus sont normalement
distribués.

Troisième étape : il faut tester l’homoscédasticité des erreurs avec le test de
Breush-Pagan.

La commande est hettest

Figure 31 – Breush-Pagan

Commentaire :
La probabilité du test étant inférieure au seuil de 0.05, nos erreurs sont hété-
rocédastiques, il faudrait donc corriger cela.
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Quatrième étape : Correction de l’hétérocédasticité avec le test de White.

La commande est reg variable dépendante variables indépendantes,robust

Figure 32 – Test de White

commentaire :
Après correction du problème d’hétérocédasticité, les résultats montrent que
le modèle est globalement significatif car la probabilité associée au test est
de 0.0000 qui est inférieure à 1‰. La variance expliquée est de 73.94‰. la
variable dépendante est expliquée que par 7 variables. les variables ayant des
probabilités inférieures à 10‰.
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Cinquième étape : Vérifier si le modèle est bien spécifié.

La commande est linktest

Figure 33 – Spécification du modèle

Commentaire :
On s’intéresse à la p-value du _hatsq qui a une valeur supérieure au seuil de
5‰, ce qui veut dire que le modèle est bien spécifié.
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Sixième étape : Détection de la multicolinéarité avec le test de vif(Variance
inflation factor).

La commande est vif ou estat vif

Figure 34 – Test de multicolinéarité

Commentaire :
Etant donné que les vif sont tous inférieurs à 10, cela renseigne qu’il n’existe
aucune multicolinéarité.
Pour répondre à la question posée au niveau de l’illustration, les variables
qui infuent sur la taille des ménages sont le revenu du chef des ménages, la
pauvrété, le nombre des personnes ayant un emploi,la taille du logement, la
posséssion de la climatisation,la possession antenne et le compte épargne.
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Pour une régression simple, il faudrait refaire les mêmes étapes.
Illustration : on veut savoir si la taille de ménage est influencé par la taille du
logement et si cette influence est positive ou négative.
L’on va aller plus directement étant donné que nous avons déjà vu les étapes.

Figure 35 – MCO simple

Commentaire :
pour le commentaire du modèle, on peut se référer à l’illustration précédente.

La seule nouveauté est d’insister sur un fait, la commande reg ac-
compagné du robust corrige directement les éventuels problèmes
d’hétéroscédasticité, l’on ne peut pas faire le test de Breusch-Pagan
après avoir déjà corriger l’hétéroscédasticité.à la place de robust,
l’on peut utiliser vce(r). La commande serait donc reg variable dé-
pendante variable independante,vce(r)
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Figure 36 – Linktest

Commentaire :
Le modèle est acceptable, car le hatsq est égal à la valeur du seuil.

Il ne peut pas avoir des problèmes de multicolinéarité car l’on a
qu’une seule variable indépendante.
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6.2 Régression Multiple et simple à variables discon-
tinues

Ces modèles de régression sont générés lorsque la variable dépendante est
une qualitative.
L’on fait généralement le choix entre le modèle logit et le probit. le choix est
théoriquement basé sur la distribution des erreurs qui peuvent suivre la loi
logistique ou la loi normale. Dans la pratique, les deux modèles donnent des
résultats similaires sauf pour les grands échantillons et il n’existe pas des tests
économétriques qui peuvent aider à faire le choix entre les deux.
Ces modèles ont des variantes. dans ce document, nous exploiterons :
- Le logit/probit : lorsque la variable dépendante est binaire et nominale.
- Ologit/Oprobit : lorsque la variable dépendante est ordinale.
- Mlogit/Mprobit : lorsque la variable dépendante est multimodale et nomi-
nale.
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6.2.1 Logit/Probit

Illustration : On veut savoir quelles sont les déterminants de la pauvreté.
Première étape : Estimer le modèle logit

La commande logit est logit variable dépendante variables indépendantes,ro 10l’option
ro permet de corriger d’éventuels problèmes d’hétéroscédasticité.

Figure 37 – Logit

Commentaire :
Le modèle est globalement significatif car sa probabilité est inférieure au seuil

10. Muayila sondage
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de 0.05, ce qui veut dire qu’au moins une variable indépendante retenue ex-
plique la variable dépendante.
la colonne P>|Z| permet d’identifier les variables étant statistiquement et si-
gnificativement associées à la variable dépendante.
En effet, les variables peuvent-etre statistiquement et significativement asso-
ciées à la variable dépendante lorsqu’elles ont des p-values inférieures à 1, 5 et
10‰.
Au seuil de 1‰, sont statistiquement et significativement associées à la pau-
vreté les variables revenu chef ménage, les nombres d’enfants scolarisés, les
nombres des personnes ayant un emploi, la taille du logement, l’accès aux
soins de santé, le mode d’évacuation des ordures et l’accès au crédit.
Au seuil de 5‰, les variables sexe et possession voiture.
Au seuil de 10‰, les variables possession d’une antenne avec décodeur et ap-
partenir à un mouvement associative ou culturel.
Nous avons donc 11 variables qui déterminent la pauvreté.
L’on peut interpréter le signe du coefficient.
Les variables revenu chef de ménage, mode d’évacuation des ordures, posses-
sion d’une voiture et l’accès au crédit sont les seules variables qui diminuent
la la probabilité d’être pauvre. et les 7 autres variables statistiquement et si-
gnificativement associées à la variable pauvreté augmentent les chances ou la
probabilité d’être pauvre.
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Deuxième étape : Estimer les effets marginaux.

La commande est mfx compute

Figure 38 – Effets marginaux

Commentaire :
Les effets marginaux mesurent comment un petit changement dans une va-
riable indépendante affecte la probabilité de l’événement.
Dans notre cas, les effets marginaux permettent de voir comment un petit
changement d’une variable indépendante peut affecter la probabilité d’être
pauvre.
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11Par exemple : toutes les autres variables restants constantes, l’augmentation
d’une unité du revenu diminue la probabilité d’être pauvre d’environ 0.27‰ce
qui reste minime comme impact.
La variable accès au crédit diminue la probabilité d’être pauvre d’environ
42.34‰i.e. avoir un accèes au crédit élevé diminue la probabilité d’être pauvre.
La variable nombre d’enfants augmentent la probabilité d’être pauvre d’envi-
ron 9.5‰i.e. avoir un nombre plus élevé d’enfant augmente la probabilité d’être
pauvre.
Troisième étape : voir le tableau de prédiction du modèle.

La commande est lstat

Figure 39 – Prédiction du modèle

Commentaire :
Le tableau indique que pour les personnes pauvres, 31 cas sur 36 ont été bien
prédit, donc 5 cas mal prédit cela veut dire qu’il y’a 5 ménages classés comme
pauvres mais qui ne sont pas pauvres. et pour les personnes non pauvres, 61
cas sur 64 ont été bien prédit, donc 3 cas mal prédit, ce qui veut dire qu’il

11. le lecteur peut s’exercer en interprétant les autres variables

50



y’a 3 ménages classés comme non-pauvres mais qui sont en réalité pauvres. le
modèle a correctement classé 92‰des observations.

12On peut faire une régression logistique simple : on veut savoir si le revenu
est un déterminant de la pauvreté.

Figure 40 – Logit et effets marginaux

12. Partant de l’illustration précédente, le lecteur peut s’exercer en interprétant les résultats de
cette illustration

51



Figure 41 – Prédiction du modèle
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On va illustrer le modèle probit avec la même illustration du modèle logit.
Première étape : Estimer le modèle probit

La commande est probit variable dépendante variables indépendantes,ro

Figure 42 – Probit

Commentaire :
Le modèle est globalement significatif car sa probabilité est inférieure au seuil
de 0.05, ce qui veut dire qu’au moins une variable indépendante retenue ex-
plique la variable dépendante.
la colonne P>|Z| permet d’identifier les variables étant statistiquement et si-
gnificativement associées à la variable dépendante.
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En effet, les variables peuvent-être statistiquement et significativement asso-
ciées à la variable dépendante lorsqu’elles ont des p-values inférieures à 1, 5 et
10‰.
Au seuil de 1‰, sont statistiquement et significativement associées à la pau-
vreté les variables revenu chef ménage, les nombres d’enfants scolarisés, les
nombres des personnes ayant un emploi, la taille du logement, l’accès aux
soins de santé, le mode d’évacuation des ordures et l’accès au crédit.
Au seuil de 5‰, les variables sexe, profession, possession voiture,possession
d’une antenne avec décodeur et appartenir à un mouvement associative ou
culturel.
Au seuil de 10‰, la variable âge
Nous avons donc 13 variables qui déterminent la pauvreté.
L’on peut interpréter le signe du coefficient.
Les variables revenu chef de ménage, mode d’évacuation des ordures, posses-
sion d’une voiture et l’accès au crédit sont les seules variables qui diminuent
la probabilité d’être pauvre. et les 9 autres variables statistiquement et si-
gnificativement associées à la variable pauvreté augmentent les chances ou la
probabilité d’être pauvre.
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Deuxième étape : Estimer les effets marginaux.

La commande est mfx compute

Figure 43 – Effets marginaux

Commentaire :
Les effets marginaux mesurent comment un petit changement dans une va-
riable indépendante affecte la probabilité de l’événement.
Dans notre cas, les effets marginaux permettent de voir comment un petit
changement d’une variable indépendante peut affecter la probabilité d’être
pauvre.
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13Par exemple : toutes les autres variables restants constantes, l’augmentation
d’une unité du revenu diminue la probabilité d’être pauvre d’environ 0.31‰ce
qui reste minime comme impact.
La variable accès au crédit diminue la probabilité d’être pauvre d’environ
42.90‰i.e. avoir un accèes au crédit élevé diminue la probabilité d’être pauvre.
La variable nombre d’enfants augmentent la probabilité d’être pauvre d’envi-
ron 10.93‰i.e. avoir un nombre plus élevé d’enfant augmente la probabilité
d’être pauvre.

Troisième étape : voir le tableau de prédiction du modèle.

La commande est lstat

Figure 44 – Prédiction

14Commentaire :
Le tableau indique que pour les personnes pauvres, 30 cas sur 36 ont été bien
prédit, donc 6 cas mal prédit cela veut dire qu’il y’a 6 ménages classés comme
pauvres mais qui ne sont pas pauvres. et pour les personnes non pauvres, 61

13. le lecteur peut s’exercer en interprétant les autres variables
14. Comme on peut bien le voir, le modèle logit et probit ont presque les mêmes résultats, par

conséquent, vous retrouverez le oprobit et mprobit dans les appendices.
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cas sur 64 ont été bien prédit, donc 3 cas mal prédit, ce qui veut dire qu’il
y’a 3 ménages classés comme non-pauvres mais qui sont en réalité pauvres. le
modèle a correctement classé 91‰des observations.

15On peut faire une régression Probit simple : on veut savoir si le revenu
est un déterminant de la pauvreté.

Figure 45 – Probit et effet marginal

15. Partant de l’illustration précédente, le lecteur peut s’exercer en interprétant les résultats de
cette illustration
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Figure 46 – Prédiction
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6.2.2 Ologit Multiple
16Illustration : On veut voir dans cette base des données, quelles sont les

variables qui peuvent expliquer le niveau d’instruction du chef de ménage,
cette illustration est juste à titre exemplatif afin de garder la même base des
données.
Première étape : estimer le modèle Ologit.

La commande est ologit variable dépendante variale indépendante,ro

Figure 47 – Ologit

Commentaire :
Le modèle est globalement significatif car sa probabilité est inférieure au seuil
de 0.05. les variables accès aux soins de santé et l’accès au crédits sont statis-
tiquement et significativement associées à la variable niveau d’instruction au
seuil de 1‰.

16. Vous retrouverez le ologit simple dans les appendices.
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la variable profession est statistiquement et significativement associée à la va-
riable niveau d’instruction au seuil de 5‰.
et aucune variable au seuil de 10‰.
la variable accès soins de santé a un impact négatif et les deux autres variables
influencent positivement.

Deuxième étape : avoir les effets marginaux.
La commande est margins,dydx(*)

Figure 48 – Efféts marginaux

17Commentaire :
Dans cette première figure, la variable accès aux soins de santé augmente la
probabilité d’avoir un niveau d’instruction primaire et secondaire par rapports

17. Le lecteur peut s’exercer en interprétant les deux autres variables statistiquement et signifi-
cativement associées à la variable niveau d’instruction et à l’aide d’une base des données, il peut
s’exercer pour le modèle oprobit
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aux autres niveaux d’études d’environ 13.99‰.
elle diminue à la probabilité d’avoir un niveau d’instruction universitaire par
rapports aux autres niveaux d’études d’environ 9.18‰.
Elle diminue également la probabilité d’avoir un niveau d’instruction post uni-
versitaire par rapports aux autres niveaux d’études d’environ 4.87‰.

Figure 49 – Effets marginaux suite

Figure 50 – Effets marginaux suite et fin
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Figure 51 – Spécification

Commentaire :
Etant donné que la probabilité du _hatsq est supérieure au seuil de 0.05, notre
modèle est bien spécifié.
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6.3 Mlogit Multiple
18Illustration : On veut voir dans cette base des données, quelles sont les

variables qui peuvent expliquer l’accès aux soins de santé du chef de ménage,
cette illustration est juste à titre exemplatif afin de garder la même base des
données.
Première étape : estimer le modèle mlogit.

La commande est mlogit variable dépendante variale indépendante,ro

Figure 52 – Mlogit

Commentaire :
Le modèle est globalement significatif car sa probabilité est inférieure au seuil
de 0.05.
La machine a choisi automatiquement comme modalité de base(base outcome)
l’hôpital, i.e. les coefficients associés aux autres modalités sont interprétés par
rapport à l’hôpital.
Pour la modalité traditionnelle, il y’a 3 variables qui sont statistiquement et
significativement associées à la variable dépendante, l’on a les nombres d’en-
fants scolarisés (au seuil de 10‰), avec un coefficient négatif qui veut dire que
les chefs des ménages ayant beaucoup d’enfants scolarisés ont une probabilité
faible de choisir le mode traditionnel par rapport à l’hôpital.

18. Vous retrouverez le Mlogit simple dans les appendices.
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la variable compte épargne(au seuil de 1‰) avec un coefficient négatif qui veut
dire que les chefs des ménages ayant un compte épargne ont une probabilité
faible de choisir le mode traditionnel par rapport à l’hôpital.
La variable âge (au seuil de 5‰) avec un coefficient négatif qui veut dire qu’à
mesure que l’âge du chef de ménage avance, celui-ci a une probabilité faible
de choisir le mode traditionnel par rapport à l’hôpital.

Figure 53 – Mlogit suite

Commentaire
Pour la modalité automédication, il y’a 4 variables qui sont statistiquement
et significativement associées à la variable dépendante, l’on a La variable pro-
fession (au seuil de 5‰) avec un coefficient positif qui veut 19dire. niveau
d’instruction (au seuil de 5‰), avec un coefficient négatif qui veut dire que les
chefs des ménages ayant un niveau élevé ont une probabilité faible de choisir
le mode automédication par rapport à l’hôpital.
Le revenu du chef de ménage(au seuil de 10‰), avec un coefficient positif.
la variable compte épargne(au seuil de 1‰) avec un coefficient négatif qui veut
dire que les chefs des ménages ayant un compte épargne ont une probabilité
faible de choisir le mode automédication par rapport à l’hôpital.

19. le lecteur peut s’exercer avec cette interpétation et celle sur le revenu
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Deuxième étape : avoir les effets marginaux.

La commande est margins, dydx(*)

Figure 54 – Effets marginaux

Commentaire :
20La variable profession diminue la probabilité de choisir l’hopital comme mode
d’environ 0.53‰, elle augmente la probabilité de choisir le mode traditionnel
d’environ 0.27‰et celle de choisir l’automédication d’environ 0.25‰.

20. Le lecteur peut s’exercer en commentant les variables niveau d’instruction,revenu et compte
épargne et exécuter le mprobit avec une base des données adéquates.
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Figure 55 – Effets marginaux suite
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Figure 56 – Effets marginaux fin
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7 Appendice 1 : Force et direction du coef-
ficient de corrélation

Table 3 – Coefficient
Valeur du coefficient de corrélation Force Direction

Supérieur à 0,5 Fort Positif
Entre 0,3 et 0,5 Modéré Positif

Entre 0 et 0,3 Faible Positif
0 Aucun Aucun

Entre 0 et –0,3 Faible Négatif
Entre –0,3 et –0,5 Modéré Négatif

Moins de –0,5 Fort Négatif
Source : https ://datatab.fr/tutorial/pearson-correlation, consulté le 10/12/2023.

8 Appendice 2 :La commande edit
La commande edit permet d’ouvrir la fenêtre permettant de coller la base

des données Excel.

Figure 57 – Commande edit
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Après avoir exécuter la commande, voici la fenêtre.

Figure 58 – Commande edit
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9 Appendice 3 : Importer fichier Excel
On peut aussi importer directement un fichier Excel sur Stata sans copier-

coller.

Figure 59 – Importer le fichier
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Ensuite, il faut surtout cocher import first row as variables names, cette option
fait comprendre au logiciel que la première ligne fait référence aux noms des
variables.

Figure 60 – Importer le fichier

Il faut cliquer sur data editor(browser) pour avoir un aperçu des variables im-
portées.

Figure 61 – Importer le fichier
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Voici l’aperçu du data editor (browser)

Figure 62 – Importation réussie
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10 Appendice 4 : La commande asdoc
21La commande asdoc permet d’enregistrer, exporter directement les ré-

sultats en format word.
Pour commencer, on lance notre première commande, ici, il s’agit d’un tableau
des fréquences.

La commande asdoc tab variable, save(nom du document que l’on veut créer.doc)

Figure 63 – Asdoc

21. Le lecteur peut se servir de cette section pour s’exercer en interprétant les différents résultats.
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Ensuite, on lance les restes des analyses des fréquences.

La commande devient asdoc tab1 variables, save(nom du document.doc))

Figure 64 – Asdoc

74



On choisi quelques variables pour illustrer asdoc avec les analyses bivariées.

La commande est asdoc tab2 variable dépendante variables indépendantes,
chi2 22firstonly

Figure 65 – Asdoc

22. L’option firstonly fait comprendre à la machine que seule la première variable est la dé-
pendante.Sans cette option, la machine lancera des analyses avec chaque variable prise comme la
dépendante à tour de rôle
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as doc et el modèle de régression.

La commande est asdoc logit variable dépendante variables indépendantes,ro

Figure 66 – Asdoc
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As doc et les effets marginaux.

La commande est asdoc mfx compute

Figure 67 – Asdoc
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As doc et le modèle de spécification.

La commande est asdoc linktest

Figure 68 – Asdoc
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Un aperçu du modèle logit et effets marginaux sur word grâce à la commande
asdoc.

Figure 69 – Aperçu word
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11 Appendice 5 : Install.
Il existe un certain nombre des packages(programmes) qui ne sont pré-

installés lorsque nous téléchargeons stata mais que nous pouvons selon nos
besoins installer.

La commande est ssc install nom du package

Figure 70 – Install
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12 Appendice 6 : Describe
Le logiciel donne la possibilité de voir les packages existant, non encore

téléchargés afin que l’on puisse selon notre besoin télécharger.
La commande est ssc describe première lettre de la liste des packages.
Par exemple, je voudrais voir la liste de tous les programmes commençant par
b que contient stata et que je peux télécharger.

Ssc describe b

Figure 71 – Describe

Commentaire : cette figure ne fait pas état de tous les packages commençant
par b, la liste continue.
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13 Appendice 7 : Help
Nous pouvons demander de l’aide au sujet d’un package afin d’avoir des

informations nécessaires.
La commande est help nom du package.
Nous nous référons a la figure70 se trouvant à la page80 pour demander au
logiciel de nous expliquer son utilisation.

help jb6

Figure 72 – Help
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14 Appendice 8 : Option detail
L’on peut vouloir faire une analyse descriptive approfondies et pour ce faire,

il faudrait aller au-déla de la comande sum qui nous offre juste la moyenne,
l’écart-type, le minimum et le maximum.
L’un des moyens que l’on peut utiliser est la commande detail.

La commande est sum nos différentes variables quantitatives, detail

Figure 73 – Detail
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Commentaire :
Avec cette commande, on a des indicateurs qui se rajoutent, tels que les percen-
tiles, la médiane, la variance, les smallest et largest, le coefficient d’asymétrie
qu’on appelle le skwness et le coefficient d’applatissement que l’on appelle le
kurtosis.
Expliquons à présent chaque élément :

1. 23Le percentile : il fournit les informations sur la manière dont les obser-
vations sont réparties dans l’intervalle la plus petite (minimum) et la plus
grande valeur (maximum).
Nous voyons pour le revenu que le 90èm percentile est égal à
375, ce qui nous fait comprendre que seulement 10‰de notre
échantillon ont un revenu supérieur ou égal à 375. Pour la taille
de ménage, l’on constate que 75‰de notre échantillon ont une
taille de ménage inférieure ou égale à 7 personnes.

2. 24La médiane : il s’agit ici du milieu d’une distribution, elle correspond à
la valeur de la distribution qui partage l’effectif en deux sous-effectifs de
même taille.
Nous voyons que la médiane pour le revenu est de 225 ce qui tra-
duit que 50‰de notre échantillon ont un revenu inférieur à 225
et le 50‰restant ont un revenu supérieur à 225. Pour la taille de
ménage, 50‰de nos ménages sont composés de moins de 5 per-
sonnes et le 50‰restant sont composés de plus de 5 personnes.

3. Smallest : le premier smallest correspond au minimum.

4. Largest : le dernier largest correspond au maximum.

5. Le skwness : ce coefficient nous fournit les informations sur l’asymétrie
de la distribution, grâce à elle, l’on peut analyser la normalité d’une dis-
tribution. Nous pouvons dire que l’asymétrie indique à quel point notre
distribution sous-jacente s’écarte de la distribution normale puisque la dis-
tribution normale a une asymétrie de 0.
En général, nous avons trois types d’asymétrie.

(a) Symétrique : lorsque l’asymétrie est proche de 0 et que la moyenne est
presque la même que la médiane

(b) Inclinaison négative : Lorsque la queue gauche de l’histogramme de la
distribution est plus longue et que la majorité des observations sont
concentrées sur la queue droite. Dans ce cas, nous pouvons également
utiliser le terme « biaisé à gauche » ou « arrière gauche ». Et la médiane
est supérieure à la moyenne.

(c) Inclinaison positive : Lorsque la queue droite de l’histogramme de la
distribution est plus longue et que la majorité des observations sont

23. Musangu M. (2018), Elements de statistique descriptive, G1 Faculté d’administration des
affaires et sciences économiques, UPC, Kinshasa.

24. Musangu M. (2018), Elements de statistique descriptive, G1 Faculté d’administration des
affaires et sciences économiques, UPC, Kinshasa.
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concentrées sur la queue gauche. Dans ce cas, nous pouvons également
utiliser le terme « biaisé à droite » ou « à queue droite ». Et la médiane
est inférieure à la moyenne.

Valeurs d’asymétrie et interprétation :
Il existe de nombreuses approches différentes de l’interprétation des
valeurs d’asymétrie. Une règle de base stipule que :

(a) Symétrique : valeurs comprises entre -0,5 et 0,5
(b) Données asymétriques modérées : valeurs comprises entre -1 et -0,5 ou

entre 0,5 et 1
(c) Données fortement biaisées : valeurs inférieures à -1 ou supérieures à

1.
Nous avons pour le revenu un coefficient de skwness de 1.72
qui fait référence à une asymétrie fortement biaisées, ce qui
fait comprendre que le revenu n’est pas normalement distri-
bué. Tandis que pour la taille de ménage, le coefficient est
de 0.42 compris entre -0.5 et 0.5, nous avons donc une symé-
trie, cette variable suit la loi normale, elle est normalement
distribuée.

6. Le kurtosis : En statistique, nous utilisons la mesure de l’aplatissement
pour décrire la « queue » de la distribution car elle décrit la forme de
celle-ci. C’est aussi une mesure du « pic » de la distribution. Une distri-
bution de kurtosis élevée a un pic plus net et des queues plus grosses plus
longues, tandis qu’une distribution de kurtosis faible a un pic plus arrondi
et des queues plus courtes et plus fines.
Voyons les trois principaux types de kurtosis :

(a) Mésokurtique : c’est la distribution normale
(b) Leptokurtic : Cette distribution a des queues plus grosses et un pic

plus net. Le kurtosis est « positif » avec une valeur supérieure à 3
(c) Platykurtic : La distribution a un pic plus bas et plus large et des

queues plus minces. Le kurtosis est « négatif » avec une valeur infé-
rieure à 3

La valeur kurtosis du revenu est 6.26, ce qui laisse com-
prendre que cette variable est leptokurtic, donc elle a des
queues plus grosses et un pic plus net. Celle de la variable
taille de ménage est 2.35 est mésokurtique, elle est normale-
ment distribuée.
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15 Appendice 9 : Tabstat,stats
Cette commande est comme detail, elle permet de faire une analyse des-

criptive plus poussée.

La commande est tabstat nos variables, stats(mean variance sd min max me-
dian sk k).

Figure 74 – Tabstat

Commentaire :
tous ces indicateurs ont déjà été interprétés (page 82-83), prière au lecteur de
s’exercer en interprétant ces données.
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16 Appendice 10 : Ameans
En effet, les commandes sum et mean ne donnent que la moyenne arith-

métique, c’est la moyenne la plus utilisée mais il est à noter qu’utiliser cette
moyenne face à certaines variables, données est un biais, une erreur pourtant
commise par plusieurs.
Hormis la moyenne arithmétique, le logiciel stata propose les moyennes har-
monique et géométrique.
En effet, 25la moyenne harmonique est utilisée dans des domaines ou il existe
des liens de proportionnalité inverses. 26 Pour une distance donnée plus la vi-
tesse est élevée, le temps du trajet est court.
27La moyenne géométrique : est la moyenne permettant de calculer les taux
moyens, notamment les taux moyens annuels. Son utilisation est justifiée uni-
quement lorsque les valeurs ont un caractère multiplicatif.
Nous les implémentons à titre illustratif .

La commande est ameans variables

Figure 75 – Ameans

25. Musangu M. (2018), Elements de statistique descriptive, G1 Faculté d’administration des
affaires et sciences économiques, UPC, Kinshasa.

26. Exemple
27. Musangu M. (2018), Elements de statistique descriptive, G1 Faculté d’administration des

affaires et sciences économiques, UPC, Kinshasa.
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17 Appendice 11 : Analyse graphique de la
distribution normale

L’on peut aussi étudier la distribution normale des variables grâce aux gra-
phiques, avec l’approche des histogrammes et de la densité.

1. Histogramme

La commande est histogram variable, normal

Figure 76 – Normalité Histogramme

Commentaire :
l’on voit que la variable revenu n’est pas normalement distribuée,car sa
courbe ne ressemble pas à une cloche et elle a une inclinaison positive, car
la plupart des éléments sont à gauche et elle a une queue droite longue.
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Figure 77 – Normalité Histogramme

Commentaire :
cette variable est normalement distribuée, car sa courbe ressemble à une
cloche et la majorité de ses valeurs, données sont concentrées ni à gauche,
ni à droite mais au centre.
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Figure 78 – Normalité Histogramme

Commentaire :
Cette variable est normalement distribuée, car sa courbe ressemble à une
cloche et la majorité de ses valeurs, données sont concentrées ni à gauche,
ni à droite mais au centre.
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2. Densité : l’on recourt à cette façon de faire lorsque l’histogramme n’est pas
assez informatif, elle renseigne aussi sur la concentration des données.une
densité plus élevée indique une concentration des données à cet endroit.
Nos histogrammes sont très informatifs, nous implémentons donc la kernel
density à titre d’exmple.

La commande est kdensity variable,normal

Figure 79 – Kernel density

Commentaire :
Les données sont concentrées à gauche et la variable n’est pas normalement
distribuée.
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Figure 80 – Kernel density

Commentaire :
Le lecteur peut s’exercer.
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Figure 81 – Kernel density

Commentaire :
Le lecteur peut s’exercer.
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18 Appendice 12 : Tab2,firstonly
La commande tab2 permet d’implémenter l’analyse de relation entre une

variable , la dépendante et plusieurs variables indépendantes.
Illustration : l’on veut savoir si la variable pauvreté est en relation avec les
variables statuts et professions.

La commande est alors tab2 pauvreté statut profession,chi2 V 28firstonly
29Commentaire :

Figure 82 – tab2,firstonly

28. l’option fisrtonly fait comprendre au logiciel qu’uniquement la première variable cité qui fait
office de la variable dépendante.

29. Le lecteur peut s’exercer
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19 Appendice 13 : Tau de kendall’s
le taux de kendall est un tel alternatif à celui du test de rang de spearman.

La commande est ktau Revenu chef mén Taille ménage,stats(tau obs p) star(0.05)
pw matrix

Figure 83 – Tau de kendall’s

Commentaire :
La corrélation entre le revenu chef ménage et la taille de ménage n’est pas
significative, car la probabilité est de 0.1786 qui es très largement supérieur
au seuil de 0.05. et le 0.1089 est le coefficient informant de la direction et la
force de la corrélation, ce coefficient est interpretable lorsque la corrélation est
significative.
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20 Appendice 14 : Test post hoc de Welch
A titre illustratif, nous allons reprendre l’exemple du test de student juste

pour illustrer ce test. L’on ne devrait normalement pas prendre ce cas car l’ho-
mogénéité est respecté mais c’est juste pour pouvoir illustrer le test de welch.

La commande est ttest Taille ménage ,by( Compte épargne )unequal

Figure 84 – Post hoc Welch

30Commentaire :

30. Le lecteur peut s’exercer en interprétant.

96



21 Appendice 15 : Test post hoc Dunett’s
A titre illustratif, nous allons reprendre l’exemple du test d’Anova juste

pour illustrer ce test. L’on ne devrait normalement pas prendre ce cas car
l’homogénéité est respecté mais c’est juste pour pouvoir illustrer le test de
Dunett’s.

La commande est ttest Taille ménage ,by( Compte épargne )unequal

Figure 85 – Dunett’s

Commentaire :
Étant donné que les p-values, les probabilités sont toutes supérieures au seuil
de 0.05, donc il n’existe pas des différences significatives.
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22 Appendice 16 : Ologit simple
Il peut y’arriver que l’on soit en présence uniquement de deux variables et

que l’on veule analyser l’impact de x sur y.
Illustration : l’on voudrait savoir si l’accès au crédit des chefs de ménage a une
influence sur les niveaux d’instruction.

La commande est ologit niveau_instruction accès crédits,ro

Figure 86 – Ologit simple

31Commentaire :

31. Le lecteur peut s’exercer
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Figure 87 – Effets Marginaux

32Commentaire :

32. Le lecteur peut s’exercer
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Figure 88 – Spécification du test

33Commentaire :

33. Le lecteur peut s’exercer
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23 Appendice 17 : Mlogit simple
Illustration : l’on voudrait savoir si l’âge du chef de ménage a une influence

sur le mode d’accès aux soins de santé.

La commande est mlogit accès soins de santé âge,ro

Figure 89 – Mlogit simple

34Commentaire :

34. Le lecteur peut s’exercer
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Figure 90 – Effets Marginaux

35Commentaire :

35. Le lecteur peut s’exercer
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24 Appendice 18 : Oprobit simple
Illustration : l’on voudrait savoir si l’accès au crédit des chefs de ménage a

une influence sur les niveaux d’instruction.

La commande est oprobit niveau_instruction accès crédits,ro

Figure 91 – Oprobit Simple

36Commentaire :

36. Le lecteur peut s’exercer
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Figure 92 – Effets Marginaux

37Commentaire :

37. Le lecteur peut s’exercer
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Figure 93 – Spécification du modèle

38Commentaire :

38. Le lecteur peut s’exercer
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25 Appendice 19 : Oprobit Multiple
Illustration : On veut voir dans cette base des données, quelles sont les

variables qui peuvent expliquer le niveau d’instruction du chef de ménage,
cette illustration est juste à titre exemplatif afin de garder la même base des
données.
Première étape : estimer le modèle Oprobit.

La commande est oprobit variable dépendante variale indépendante,ro

Figure 94 – Oprobit

39Commentaire :

39. Le lecteur peut s’exercer
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Figure 95 – Effets Marginaux

40Commentaire :

40. Le lecteur peut s’exercer
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Figure 96 – Effets Marginaux suite

41Commentaire :

41. Le lecteur peut s’exercer
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Figure 97 – Effets Marginaux suite

42Commentaire :

42. Le lecteur peut s’exercer
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Figure 98 – Effets Marginaux fin

43Commentaire :

44Commentaire :

43. Le lecteur peut s’exercer
44. Le lecteur peut s’exercer
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Figure 99 – Spécification du modèle
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26 Appendice 20 : Mprobit Simple
Illustration : l’on voudrait savoir si l’âge du chef de ménage a une influence

sur le mode d’accès aux soins de santé.

La commande est mprobit accès soins de santé âge,ro

Figure 100 – Mprobit Simple

45Commentaire :

45. Le lecteur peut s’exercer

112



Figure 101 – Effets Marginaux

46Commentaire :

46. Le lecteur peut s’exercer
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27 Appendice 21 : Mprobit Multiple
Illustration : On veut voir dans cette base des données, quelles sont les

variables qui peuvent expliquer l’accès aux soins de santé du chef de ménage,
cette illustration est juste à titre exemplatif afin de garder la même base des
données.
Première étape : estimer le modèle mprobit.

La commande est mprobit variable dépendante variale indépendante,ro

Figure 102 – Mprobit
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Figure 103 – Mprobit suite

Commentaire :
Cette illustration n’est pas adaptée pour un modèle multinomial probit.
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