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Abstract La crise de reproductibilité en psychologie est en partie causée par l’utilisation d’ana-

lyses statistiques inadaptées aux données récoltées. Les données ont souvent des caractéristiques

importantes à considérer, comme lorsque celles-ci sont nichées dans différents groupes (p. ex. re-

cruter plusieurs élèves dans différentes classes). Dans ce cas, cela fait en sorte que le postulat de

normalité des modèles linéaires généraux n’est pas respecté. Ignorer ce postulat d’indépendance

en utilisant un modèle linéaire général peut mener à des résultats erronés, comme des faux posi-

tifs, des biais ou une perte de puissance. Les analyses de régressions multiniveaux répondent à ce

problème et assurent la validité des résultats obtenus. Cet article se veut un tutoriel couvrant les

principes généraux sous-jacents aux régressions multiniveaux pour analyser des données nichées.

Des données pseudoaléatoires sont générées avec R et analysées avec des régressions multiniveaux

afin de démontrer la valeur ajoutée de considérer la hiérarchisation des données quant à la validité

des résultats. De plus, cet article fournit, étape par étape, la syntaxe R pour faciliter l’utilisation des

analyses multiniveaux et l’adaptation de celles-ci aux données des lecteurs.
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Introduction

Analyser la relation entre une variable dépendante et

une ou plusieurs variables indépendantes par l’entremise

d’un modèle linéaire général, comme l’analyse de variance

ou la régression, est la modélisation statistique la plus uti-

lisée en psychologie (BLANCA, ALARCÓN & BONO, 2018). L’un

des postulats du modèle linéaire stipule que les individus

sont échantillonnés indépendamment les uns des autres.

Toutefois, plusieurs études y contreviennent en incorpo-

rant volontairement ou involontairement des groupes de

participants. Par exemple, recruter des participants pro-

venant de différents quartiers selon différents contextes

socioéconomiques. Dans ce cas, les citoyens d’un quar-

tier défavorisé risquent de se ressembler plus entre eux

qu’avec d’autres personnes issues de milieux très favo-

risés. Pareillement, des élèves provenant de lamême classe

partagent le même enseignant et le même environnement

de classe faisant en sorte qu’ils partagent une expérience

d’enseignement plus similaire en comparaison à des élèves

provenant d’autres classes. Et les classes provenant de

différentes écoles sont quant à elles représentatives de

leur milieu. Il adviendra inévitablement que les indivi-

dus se retrouvant dans les mêmes groupes (classes, écoles

ou quartiers) soient plus similaires en comparaison entre

eux qu’aux individus d’autres groupes. Cette structure

hiérarchique (c.-à-d. composée de plusieurs niveaux) ne

respecte pas le postulat d’indépendance des participants.

Quand celui-ci n’est pas respecté, l’analyse multiniveau est

une avenue de choix afin de tenir compte de la variabilité

à l’intérieur des groupes, mais aussi entre les groupes.

Il est important de noter que l’analyse multiniveau

peut être utilisée lorsque les données sont nichées dans

différents groupes (p. ex. des patients dans un hôpital),

ou qu’elles proviennent d’un même individu (p. ex. plu-

sieurs comportements d’un individu). Dans les deux cas,

des niveaux hiérarchiques sont présents. Le présent ar-

ticle se concentre sur la hiérarchisation des données dans

différents groupes, mais les principes généraux de l’ana-

lyse multiniveau sont les mêmes dans les deux contextes.

The Quantitative Methods for Psychology 1682

https://www.tqmp.org
https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.20982/tqmp.18.2.p168
https://www.orcid.org/0000-0003-0708-3489
https://www.orcid.org/0000-0001-6799-7771
https://www.orcid.org/0000-0001-6346-5583
mailto:duplessis-marcotte.felix@courrier.uqam.ca
https://doi.org
https://doi.org/10.20982/tqmp.18.2.p168
https://www.orcid.org/0000-0001-5908-0402
https://www.orcid.org/0000-0001-5908-0402


¦ 2022 Vol. 18 no. 2

Objectifs
Les objectifs de la présente étude sont d’introduire la

modélisation sous-jacente à l’analyse multiniveau et de

fournir un tutoriel afin de faciliter l’application de cette

analyse. Le logiciel privilégié est R, une plateforme d’ana-
lyse statistique libre d’accès (R CORE TEAM, 2021). Le mou-

vement « open-science » monte en popularité et combat la

crise de réplicabilité dont souffre le domaine de la psycho-

logie plus particulièrement (van der ZEE & REICH, 2018).

Ainsi, cet article se veut un tutoriel rendant facilement ac-

cessible des analyses qui sont généralement considérées

comme complexes.

L’article est divisé en deux grandes parties. D’abord,

les principes théoriques et mathématiques sous-jacents à

l’analyse multiniveau seront expliqués, en commençant

par une révision de la régression linéaire simple. Par

la suite, les analyses multiniveaux seront appliquées à

un exemple concret. Pour se faire, des données pseu-

doaléatoires seront générées, pour ensuite les analyser

à partir de la modélisation établie. Finalement, les ca-

ractéristiques à observer ainsi que l’interprétation de ce

type d’analyse seront présentées.

La régression linéaire simple
Les modèles de régressions multiniveaux sont une ex-

tension du modèle de la régression linéaire simple (HOX,

MOERBEEK &VAN DE SCHOOT, 2017). Ainsi, il importe d’abor-

der brièvement la régression linéaire simple (pour une

description extensive du modèle de régression linéaire

simple, voir FOX & WEISBERG, 2018 ; MONTGOMERY, PECK &

VINING, 2021). L’équation d’une régression linéaire simple

se caractérise par la présence d’un seul prédicteur et d’une

seule variable dépendante qui est représentée de la façon

suivante :

yi = b0 + b1xi + εi.

Dans cette équation, y représente la variable prédite
(variable dépendante), x est le prédicteur (variable

indépendante), b0 correspond à l’ordonnée à l’origine (la
valeur de y lorsque x = 0), b1 est le coefficient de
régression associé à x (la pente), ε représente l’erreur
résiduelle et i correspond à la ie observation. La régression
doit respecter quatre postulats :

— les résidus doivent être distribués normalement ;

— la variance résiduelle est homoscédastique ;

— la relation entre les variables doit être linéaire ;

— les observations doivent être indépendantes ;

Contrevenir à l’un d’eux peut mener à des résultats

erronés si la bonne analyse statistique n’est pas utilisée.

Il existe des techniques pour remédier à une violation

de ces postulats. Le respect des trois premiers postulats

peut être facilement identifié par une inspection de gra-

phiques. Le dernier postulat « les observations doivent

être indépendantes » est davantage méthodologique, puis-

qu’il concerne l’échantillonnage des données (comment

les participants sont recrutés). Y contrevenir peut tou-

tefois entrâıner des conséquences substantielles sur les

trois autres postulats. L’une de ces conséquences est que

les estimations des erreurs standards diminuent, ce qui

peut produire des résultats faussement significatifs (HOX

et collègues, 2017).

Lorsqu’il y a une hiérarchie dans les données, les va-

riables contextuelles introduisent une dépendance entre

les observations. Cela fait en sorte que le postulat

d’indépendance selon lequel les unités d’un modèle

linéaire doivent être indépendantes les unes des autres

n’est pas respecté. Par exemple, les élèves qui fréquentent

la même classe ne sont pas indépendants, car ils partagent

plusieurs éléments en communs (ils sont dans le même lo-

cal, avec les mêmes pairs et le même enseignant) ce qui

peut influencer leurs comportements. Dans cet exemple,

les classes sont une variable contextuelle, car les élèves

y sont regroupés (nichés). Les observations auprès d’en-

fants d’une même classe seront plus similaires entre elles

que les observations effectuées auprès d’enfants prove-

nant d’autres classes. Cela entrâıne une hiérarchie dans la

structure des données où elles sont organisées en deux ni-

veaux. La Figure 1 montre que les élèves (niveau 1) sont

nichés dans des classes (niveau 2).

Une structure hiérarchique peut contenir plus de

deux niveaux. Par exemple, les élèves (niveau 1) se re-

trouvent dans différentes classes (niveau 2) qui elles

se trouvent dans différentes écoles (niveau 3). Dans ce

cas, la hiérarchie ressemble à celle présentée dans la

Figure 2. Heureusement, les modèles multiniveaux per-

mettent de prendre en compte le non-respect du postulat

d’indépendance afin d’obtenir des résultats valides lors-

qu’il y a présence de hiérarchisation dans les données.

Régressions multiniveaux
Dans le modèle de régression linéaire simple, les pa-

ramètres b0 et b1 sont implicitement fixes : il est as-
sumé que le modèle s’applique adéquatement à l’ensemble

de l’échantillon. Cependant, lorsque des individus sont

échantillonnés à partir du même contexte, il est probable

que le postulat de l’indépendance ne soit pas respecté.

Dans ces circonstances, il est inadéquat de considérer que

les paramètres b0 et b1 sont fixes, car les ordonnées et
les pentes pourraient varier selon les contextes (dû à la

dépendance des observations dans un même contexte).

C’est ici que les modèles multiniveaux interviennent :

ils surmontent le problème lié à la dépendance des ob-

servations en permettant aux paramètres b0 et/ou b1 de
varier selon les variables contextuelles. Lorsque les pa-

The Quantitative Methods for Psychology 1692

https://www.tqmp.org
https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.20982/tqmp.18.2.p168


¦ 2022 Vol. 18 no. 2

FIGURE 1 Structure hiérarchique à deux niveaux. Les élèves (niveau 1) sont nichés dans les classes (niveau 2), qui

représentent la variable contextuelle (inspiré de FIELD, MILES & FIELD, 2012).

ramètres varient, ils ne sont plus fixes, ils sont mainte-

nant « aléatoires ». Autrement dit, plutôt que de fixer un

ou des paramètres du modèle, ceux-ci peuvent être es-

timés différentiellement selon la variable contextuelle. Par

exemple, chaque classe aura son ou ses estimateurs qui lui

seront propres.

Afin de déterminer l’influence des variables contex-

tuelles dans un échantillon, il est possible d’ajouter des co-

efficients aléatoires dans le modèle de régression. La Fi-

gure 3 montre les trois cas possibles : 1) inclure des or-

données aléatoires tout en gardant des pentes fixes, 2) gar-

der des ordonnées fixes en incluant des pentes aléatoires,

et 3) inclure des ordonnées et des pentes aléatoires.

L’équation suivante représente le premier cas de fi-

gure, où les ordonnées sont aléatoires et les pentes sont

fixes :

yij = b0j + b1xij + εij

b0j = b0 + µ0j

Force est de constater que cette équation est similaire à

celle dumodèle de régression linéaire simple présenté plus

tôt. Dans cette nouvelle équation, j représente la variable
contextuelle (les classes), alors que µ0j correspond à la va-

riabilité dans l’ordonnée selon j. Sur la deuxième ligne
de l’équation, b0 (l’ordonnée) est associé à µ0j , formant

ainsi b0j , indiquant que l’ordonnée varie selon la variable
contextuelle. En d’autres mots, ce modèle tient compte de

la variabilité dans l’ordonnée causée par le regroupement

des données (p. ex. dans différentes classes).

Dans un second cas de figure, il est possible d’inclure

des pentes aléatoires au lieu d’ordonnées aléatoires. Voici

à quoi ressemblerait un modèle avec pentes aléatoires :

yij = b0 + b1jxij + εij

b1j = b1 + µ1j

Dans cette équation, j représente encore la variable
contextuelle, soit les classes, alors que µ1j correspond à

la variabilité dans la pente selon j. Sur la deuxième ligne
de l’équation, b1 (la pente) est associé à µ1j , formant ainsi

b1j , indiquant que la pente varie selon la variable contex-
tuelle. Autrement dit, ce modèle tient compte de la variabi-

lité dans la pente qui est causée par la hiérarchisation des

données.

Lorsque des pentes aléatoires sont incluses dans un

modèle, il est assumé que les ordonnées le seront aussi,

car la variabilité dans les pentes devrait normalement

créer de la variabilité dans les ordonnées (GELMAN & HILL,

2007). Au lieu de seulement inclure des pentes aléatoires

dans un modèle, il est généralement recommandé d’in-

clure à la fois des pentes et des ordonnées aléatoires dans

la même étape. Cela mène à la troisième équation où les

ordonnées et les pentes du modèle sont aléatoires. Dans

ce dernier modèle, il s’agit de combiner les éléments des

deux modèles précédents, c’est-à-dire, l’ordonnée (b0j) et
la pente (b1j) aléatoires :

yi,j = b0j + b1jxij + εij

b0j = b0 + µ0j

b1j = b1 + µ1j
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FIGURE 2 Structure hiérarchique à trois niveaux. Les élèves (niveau 1) sont nichés dans les classes (niveau 2), qui sont

elles aussi nichées dans les écoles (niveau 3), une seconde variable contextuelle (inspiré de FIELD, MILES & FIELD, 2012).

Bien que les ordonnées et les pentes peuvent prendre

des valeurs en fonction de la variable contextuelle, celles-

ci doivent respecter une distribution normale multivariée

ayant comme paramètres leursmoyennesµ0 etµ1 et lama-

trice de covarianceΣ qui exprime leur variance et leur co-
variance, dont on peut donner la forme suivante :(

b0j
b1j

)
∼ N

((
µ0

µ1

)
,ΣΣΣ

)
.

Dans une régression linéaire simple, µ0 et µ1 sont

équivalents aux paramètres d’ordonnée et de pente de la

population, b0 et b1, et sont fixes. En spécifiant une ma-
trice de covariance, l’analyse multiniveau permet à ces pa-

ramètres de varier en fonction de la matrice de covariance

et ainsi d’attribuer des valeurs différentes des paramètres

b0 et b1 selon leur niche j.

Quand recourir aux analyses multiniveaux?
Avant de procéder aux analyses multiniveaux et à l’in-

terprétation de celles-ci, il est recommandé de tester les

modèles ci-dessus afin de les comparer entre eux pour

déterminer lequel s’applique le mieux aux données (RAU-

DENBUSH & BRYK, 2002 ; TWISK, 2006). En effet, selon le prin-

cipe de parcimonie (BATES, KLIEGL, VASISHTH & BAAYEN,

2018), il importe d’utiliser le modèle qui représente le

mieux les données avec le moins de paramètres libres

possible. Un modèle plus simple (contenant moins de pa-

ramètres libres) facilite l’interprétation des résultats. Il y

a quatre indices qui sont souvent utilisés pour compa-

rer les modèles. La fonction de log-vraisemblance (log-

likelihood ; LL), qui sert de base pour déterminer les trois
autres indices, indique à quel point il reste de l’informa-

tion qui n’est pas expliquée par le modèle après l’avoir

appliqué sur les données. À partir de la fonction de vrai-

semblance est obtenu un indice de déviance (-2LL), qui

correspond à une valeur de moins deux fois la fonction

de log-vraisemblance (-2 × LL). Notons aussi que l’indice
de déviance suit une distribution du χ2

, ce qui permet

d’obtenir une valeur p, pour ensuite faciliter la comparai-

son entre les modèles. Il est également possible d’obtenir

le critère d’information d’Akaike (AIC), qui permet d’esti-

mer la qualité de l’ajustement du modèle en considérant le

nombre de paramètres estimés. Finalement, il est possible

d’obtenir le critère bayésien de Schwarz (BIC), qui est simi-

laire à l’AIC, mais en étant plus conservateur, car il corrige

plus sévèrement pour le nombre de paramètres estimés

dans le modèle. Une fois que ces indices seront obtenus, les

indices d’ajustement des différents modèles seront com-

parés entre eux. L’interprétation des comparaisons entre

les modèles sera abordée plus en détail dans les dernières

sections.

Il est également recommandé de vérifier la dépendance

entre les sujets avant d’entreprendre des régressions mul-

tiniveaux. La dépendance entre les résultats des partici-

pants dans un échantillon peut être estimée grâce à cer-

tains indices statistiques, comme la corrélation intraclasse

(ICC). Dans l’exemple des élèves nichés dans les classes, la
corrélation intraclasse représente la proportion de la va-

riabilité totale dans la variable dépendante (p. ex. le ren-

dement des élèves) qui est attribuable à la variable contex-
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FIGURE 3 Comparaison entre trois modèles avec différents effets aléatoires. Unmodèle de régressions multiniveaux avec

des ordonnées aléatoires et la pente fixe (panneau de gauche). Un modèle de régressions multiniveaux avec l’ordonnée à

l’origine fixe et les pentes aléatoires (panneau du centre). Un modèle de régressions multiniveaux avec des ordonnées et

des pentes aléatoires (panneau de droite).

tuelle, c’est-à-dire, aux classes (HOX et collègues, 2017). La

corrélation intraclasse est représentée par l’équation sui-

vante :

ICC =
σ2
u0

σ2
u0 + σ2

ε

Dans cette équation, σ2
u0 représente la variance des

résiduels de niveau 2 (les classes) et σ2
ε représente la va-

riance des résiduels de niveau 1 (les élèves). La corrélation

intraclasse obtenue peut ensuite être utilisée afin de calcu-

ler le design effect (deff ) d’un paramètre (MUTHÉN & SA-
TORRA, 1995). Le design effect permet d’obtenir un indica-
teur qui illustre à quel point la nature d’un échantillonnage

qui comprend des regroupements (clusters) peut biaiser
l’estimation d’un paramètre (KISH, 1965). Dans le cadre

d’un modèle multiniveau, le design effect, d, se calcule
ainsi :

d = 1 + (c− 1) ICC

Dans cette équation, c représente le nombre moyen de
personnes se retrouvant dans les groupes (classes), alors

que l’ICC correspond à la corrélation intraclasse d’une va-
riable (MUTHÉN & SATORRA, 1995). La valeur obtenue peut

ensuite être comparée à une norme fréquemment utilisée

dans le domaine de la recherche en éducation (LAI &KWOK,

2015), mais aussi dans le domaine de la psychologie (p. ex.

WEISZ, BEARMAN, SANTUCCI & JENSEN-DOSS, 2017) : lorsque

le design effect est supérieur à 2, il est nécessaire d’utili-
ser des analyses multiniveaux, car les risques d’obtenir des

résultats biaisés sont trop élevés. Cette norme n’est tou-

tefois pas recommandée si 1) le nombre moyen de per-

sonnes se trouvant dans les groupes est inférieur à 10, et 2)

si l’intérêt porte sur l’effet de prédicteurs se retrouvant à

un niveau supérieur dans la hiérarchie des données (p. ex.

s’intéresser à l’effet des pratiques des enseignants [niveau

2] sur le rendement des élèves [niveau 1] ; LAI & KWOK,

2015).

Deux autres caractéristiques importantes à considérer

sont le nombre d’observations par groupe (clusters) et le
nombre de groupes (COUSINEAU & LAURENCELLE, 2015). Un

trop faible nombre de l’un ou de l’autre peut nuire à

la validité des analyses multiniveaux, plus précisément,

à l’estimation de l’effet du niveau concerné (GELMAN &

HILL, 2007). Une analyse multiniveau devrait faire aussi

bien qu’une analyse de régression multiple au minimum.

Il existe plusieurs études statistiques sur cette question

(notamment, COUSINEAU & LAURENCELLE, 2015 ; MOEYAERT,

RINDSKOPF, ONGHENA & VAN DEN NOORTGATE, 2017 ; MC-

NEISH & STAPLETON, 2016). Le contexte de recrutement des

participants devrait être parmi les premiers éléments à

considérer.

Exemple hypothétique : Professeur X

Afin de concrétiser les principes et l’utilité des analyses

de régressions multiniveaux, prenons l’exemple de Profes-

seur X, un jeune chercheur qui s’intéresse à la réussite

scolaire des adolescents québécois. Dernièrement, il s’est

impliqué dans l’élaboration d’un devis où il recrutera 250

élèves dans 50 classes de 4
e
secondaire en mathématiques

dans une école de la région. Il vise à recruter un total de

12500 élèves. Quoique cette taille d’échantillon soit peu

réaliste, elle permet d’obtenir des résultats qui seront plus

proches des paramètres définis, ce qui permettra de confir-
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mer le succès des analyses effectuées. Dans le devis fictif de

Professeur X, les élèves rempliront un questionnaire me-

surant leur anxiété de performance, et les résultats sco-

laires en mathématiques de ces mêmes élèves seront ob-

tenus par la suite. Il poursuit l’élaboration de son devis en

réfléchissant à un plan d’analyse : il désire prédire le ren-

dement en mathématiques (variable dépendante) en fonc-

tion de l’anxiété de performance (variable indépendante).

Considérant le devis et le plan d’analyse de Professeur X,

il est possible de le diriger vers l’utilisation des régressions

multiniveaux.

Génération de données pseudoaléatoires avec R

Dans le but de présenter la pertinence des ana-

lyses multiniveaux à Professeur X, des données pseu-

doaléatoires seront générées. Contrairement à l’utilisa-

tion d’une banque de données publique et naturellement

récoltée, générer des données pseudoaléatoires permet de

vérifier la performance du modèle créé. En effet, lors de

la génération de données, les coefficients des paramètres

seront spécifiés, ce qui permettra de vérifier si le modèle

réussira à retrouver ces mêmes coefficients. La création

de l’échantillon est la première étape de la génération de

données pseudoaléatoires. La fonction set.seed() per-
met de pouvoir répliquer les présents résultats. Le nombre

de groupes (ngroupes), le nombre d’élèves par groupe
(eleves), le nombre total d’élèves (n) ainsi que l’appar-
tenance des élèves à un groupe (groupes) sont spécifiés
dans la syntaxe suivante.

set.seed(365)
ngroupes <- 50
eleves <- 250
n <- ngroupes * eleves
groupes <- rep(1:ngroupes, each=eleves)

La deuxième étape est de créer les variables. Dans

le cas suivant, celles-ci seront standardisées avec une

moyenne de 0 et un écart-type de 1. Pour une descrip-

tion approfondie permettant de créer des modèles stan-

dardisés, voir CARON et LEMARDELET (2021). Pour ce faire,

il faut créer les paramètres fixes de la régression, soit

l’ordonnée à l’origine (µ0 ; mu0) et la pente (µ1 ; mu1).
Des valeurs de 0,2 et -0,5 leur sont attribuées respecti-

vement. Pour que les données reflètent bien la réalité

du scénario, la valeur de la pente (µ1) est négative, car

la littérature scientifique (p. ex. von der EMBSE, JESTER,

ROY & POST, 2018) souligne que l’anxiété de performance

est négativement associée avec le rendement scolaire. La

pente et l’ordonnée à l’origine sont ensuite mises dans un

vecteur (mu) afin de faciliter les prochaines étapes.

mu0 = .2
mu1 = -.5

mu = c(mu0, mu1)

Il faut ensuite déterminer la matrice de covariance des

paramètres aléatoires (Sigma). La matrice de covariance
indique la variance des variables (les éléments dans la dia-

gonale) et la covariance entre les variables (les éléments

hors diagonale). La matrice de covariance détermine à

quel point les données varient autour de la moyenne de

la population. Puisque les données sont générées pseu-

doaléatoirement, la matrice de covariance a été arbitrai-

rement choisie, mais elle pourrait être différente de ce

présent exemple.

Sigma = matrix(c(.2, .1,
.1, .4),

ncol = 2, nrow = 2)

Il est maintenant possible de créer les paramètres

aléatoires pour les groupes (parametres). Comme deux
paramètres sont créés pour 50 groupes, ceux-ci seront

générés à partir d’une distribution normale multivariée

aléatoire (mvrnorm()) avec R en utilisant le package
MASS (VENABLES &RIPLEY, 2002). Notons quemu (µ) corres-
pond au vecteur mu créé plus tôt, et que Sigma (Σ) corres-
pond à la matrice de covariance établie lors de la dernière

étape (Sigma). La fonction colnames() permet de re-
nommer adéquatement les colonnes de la nouvellematrice

de données créée. Ces lignes permettent de générer les or-

données et les pentes des groupes :

parametres <- MASS::mvrnorm(
n = ngroupes,
mu = mu,
Sigma = Sigma)

colnames(parametres) <- c("beta0",
"beta1")

Par la suite, la variable indépendante (l’anxiété de per-

formance ; AP) est créée à partir d’une distribution nor-
male centrée réduite en utilisant la fonction rnorm() de
R.

AP <- rnorm(n)

Il faut ensuite créer la variable dépendante (le

rendement en mathématiques). Pour maintenir un

scénario standardisé, la variance résiduelle de la variable

dépendante (var_emath) doit d’abord être obtenue. Pour
ce faire, il faut soustraire la somme des variances des pa-

ramètres (sum(diag(Sigma)) et l’effet au carré de la
variable indépendante (beta1ˆ2) à la variance standar-
disée du rendement en mathématiques (voir CARON & LE-

MARDELET, 2021, pour une explication approfondie). La

variance résiduelle obtenue est utilisée par la suite afin

de générer l’erreur résiduelle de y (e). L’erreur résiduelle
de y doit suivre une distribution normale, d’où l’utilisa-
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tion de rnorm(), et son écart-type (sd) équivaut à la
racine carrée de la variance de l’erreur du rendement

en mathématiques (sqrt(var_emath)). Finalement, le
rendement en mathématiques (math) peut être généré en
assignant les différentes ordonnées à l’origine et les pentes

d’anxiété de performance aux groupes, en multipliant les

scores d’anxiété de performance à sa pente, et en ajoutant

l’erreur résiduelle (e).

var_emath <- 1-(sum(diag(Sigma)) +
beta1^2)

e <- rnorm(n = n, sd = sqrt(var_emath))
math <- parametres[groupes, "beta0"] +

parametres[groupes, "beta1"] * AP +
e

La troisième étape de la génération de données est

d’utiliser la fonction data.frame() afin de grouper
l’ensemble des variables créées dans un jeu de données

en y incluant la variable dépendante (math), la variable
indépendante (AP) et une variable catégorielle spécifiant
le groupe (g) en tant que facteur (as.factor()).

jd <- data.frame(y = math,
x = AP,
g = as.factor(groupes))

Création des modèles
Une fois les données générées, des modèles peuvent

être créés et testés. Reprenons tout d’abord le modèle

de régression linéaire simple. Dans le cas de Professeur

X, l’équation suivante sera attribuée au premier modèle

(modèle 1) qui sera testé dans les étapes ultérieures du pa-

pier :

Rendement en mathématiquesi = b0

+ b1Anxiété de performancei
+ εi

Quoique la régression linéaire simple réponde à la

question de recherche de Professeur X, il est possible

d’améliorer le modèle. Comme mentionné précédemment,

le regroupement des élèves dans les différentes classes en-

freint le postulat d’indépendance. En effet, le coefficient

fixe b0 signifie que le modèle prédit les données en assu-
mant une seule moyenne pour toutes les classes. Cela dit,

il est fort probable que les classes varient dans leur ren-

dement en mathématiques. Il est possible d’ajouter un ef-

fet aléatoire (µ0j) pour permettre à l’intercepte des classes

(la moyenne du rendement en mathématique de chaque

classe lorsque l’anxiété de performance est tenue à la

moyenne) de varier. L’équation suivante sera attribuée au

deuxième modèle (modèle 2) qui sera testé dans les étapes

ultérieures du present article :

Rendement en mathématiquesij = b0j

+ b1Anxiété de performanceij

+ εij

b0j = b0 + µ0j

Finalement, il est possible que l’anxiété de perfor-

mance n’influence pas le rendement en mathématiques

de la même façon dans toutes les classes (p. ex. à cause

d’une meilleure préparation de la part d’un professeur).

Par conséquent, le dernier modèle permet à l’ordonnée et

à la pente de varier librement selon la variable contex-

tuelle (les classes). Ce troisième et dernier modèle (modèle

3) sera testé dans les étapes ultérieures et s’exprime avec

l’équation suivante :

Rendement en mathématiquesij = b0j

+ b1jAnxiété de performanceij

+ εij

b0j = b0 + µ0j

b1j = b1 + µ1j

Analyse du modèle

Afin d’analyser ces données avec R, les packages
nécessaires pour l’analyse des trois modèles doivent

être importés. Le package lme4 (BATES, MÄCHLER, BOL-
KER & WALKER, 2015) permet d’utiliser et d’analyser des

modèles linéaires mixtes (dont les régressions multini-

veaux) et lmerTest (KUZNETSOVA, BROCKHOFF & CHRIS-
TENSEN, 2017) permet d’obtenir les valeurs p pour les effets
fixes des régressions multiniveaux.

library(lme4)
library(lmerTest)

Modèle 0, la corrélation intraclasse et le design effect
Avant d’entreprendre l’aventure des analyses multini-

veaux, il est d’abord pertinent pour Professeur X de com-

mencer par déterminer s’il y a de la variance à expliquer

dans son échantillon et si cette variance se situe dans la

variable de regroupement (les classes). Pour se faire, il

faut créer unmodèle inconditionnel (modèle 0) afin d’obte-

nir les paramètres nécessaires pour calculer la corrélation

intraclasse et le design effect. Ce modèle ne contient au-
cun prédicteur et permet à l’ordonnée de varier (effet

aléatoire).

Rendement en mathématiquesij = b0j + εij

b0j = b0 + u0j

Pour créer le modèle 0 dans R, l’utilisation d’une
régression multiniveau est appelée avec la fonction
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lmer(). Minimalement, la fonction nécessite une

équation (« formula ») et un jeu de données. Dans

l’équation, le symbole ∼, signifiant « prédit par »,
départage à gauche, la variable dépendante et à droite,

toutes les autres variables (effets fixes et aléatoires). Le 1
signifie l’ordonnée, alors que (1|g) signifie que lemodèle
laisse l’ordonnée à l’origine varier en fonction des groupes.

Le symbole | indique les effets aléatoires. La fonction

summary() permet d’obtenir le sommaire des résultats
de l’analyse.

modele0 <- lmer(y ~ 1 + (1 | g),
data = jd)

summary(modele0)

Deux éléments de la sortie du modèle 0 sont impor-

tants pour obtenir l’ICC , soit la variance des résiduels de
niveau 2 (les classes ; σ2

u0 = 0, 8551) et la variance des
résiduels de niveau 1 (les élèves ; σ2

ε = 0.1348). Mainte-
nant que ces indices sont connus, il est possible d’obtenir

le coefficient de corrélation intraclasse (ICC) en plaçant
les valeurs dans l’équation suivante (notons que le package

performance LÜDECKE, BEN-SHACHAR, PATIL, WAGGONER
& MAKOWSKI, 2021, permet également de calculer l′ICC) :

ICC =
σ2
u0

σ2
u0 + σ2

ε

=
0, 1348

0, 1348 + 0, 8551
= 0, 136

icc <- performance::icc(modele0)
[1] Adjusted ICC: 0.136
icc <- icc$ICC_adjusted

La sortie précédente indique que la valeur de l′ICC
est bien de 0,136. Cela signifie qu’environ 14% de la va-

riabilité dans la variable dépendante (le rendement en

mathématiques) est attribuable à la variable contextuelle,

autrement dit, aux classes. Maintenant que l′ICC est

connu, il est possible de calculer le design effect. Rappe-
lons que dans l’équation suivante, c correspond au nombre
moyen de personnes se retrouvant dans les groupes. Dans

le présent exemple, c = 250.

d = 1 + (c− 1) ∗ ICC

deff <- 1 + (eleves-1)*icc
[1] 34.864

La valeur du design effect est supérieure à 2, ce qui
justifie l’utilisation des régressions multiniveaux (LAI &

KWOK, 2015). Même si cette valeur indique que l’utilisation

d’une régression linéaire simple est inadéquate, le modèle

1 sera tout de même testé afin de le comparer aux autres

modèles et de voir la valeur ajoutée de l’inclusion des effets

aléatoires.

Modèle 1 : Régression simple
Comme mentionné précédemment, le modèle le plus

simple est la régression linéaire simple, représentée par

la fonction lm(), où les estimateurs de l’ordonnée et de
la pente sont fixes. Rappelons que y correspond au rende-
ment en mathématiques alors que x représente l’anxiété
de performance.

modele1 <- lm(y ~ x, data = jd)

Modèle 2 : Ordonnée aléatoire et pente fixe
Le deuxième modèle maintient le paramètre de la

pente fixe, mais permet à l’ordonnée de varier (effet

aléatoire) selon la variable contextuelle (les classes). C’est

ce qui est présenté dans la syntaxe ci-dessous, où le terme

(1|g) signifie que l’ordonnée (1) varie selon les classes (g).
Ces termes sont inclus dans la fonction de régressions mul-

tiniveaux lmer().

modele2 <- lmer(y ~ x + (1 | g),
data = jd)

Modèle 3 : Ordonnée et pente aléatoires
Dans le troisième modèle, les paramètres de la pente

et de l’ordonnée sont libres de varier (effets aléatoires) se-

lon l’appartenance aux classes. C’est ce qui est représenté

dans la syntaxe ci-dessous, où la pente est maintenant in-

cluse dans le terme (1 + x|g), signifiant que l’ordonnée
(1) et la pente de l’anxiété de performance (x) peuvent va-
rier selon les groupes (g).

modele3 <- lmer(y ~ x + (1 + x | g),
data = jd)

Comparaison des modèles 1, 2 et 3
Maintenant que les trois modèles ont été obtenus, ceux-

ci seront comparés grâce à la fonction anova(). Ce-
lui s’ajustant le mieux aux données sera conservé, et les

résultats de ce modèle seront interprétés par la suite. Le

modèle 1 sera comparé au modèle 2, et le modèle 2 sera

comparé au modèle 3.

anova(modele3, modele2, modele1)

Le Tableau 1 présente les différents indices de com-

paraison utilisés par R (AIC, BIC, LL et -2LL) lors de la
commande anova(). On y retrouve également le nombre
de paramètres par modèle (npar), la valeur du khi carré

(χ2
), le nombre de degrés de liberté (dl) ainsi que la va-

leur p. Lorsque deux modèles sont comparés, celui ayant
des indices de comparaison (AIC et BIC) plus faibles doit

être considéré comme étant le modèle qui s’applique le

mieux aux données. Pour savoir si la différence d’indice de
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Tableau 1 Indices de comparaison des modèles

Modèle npar AIC BIC LL -2LL χ2
dl

1 3 30796 30819 -15395,1 30790

2 4 28258 28288 -14125,2 28250 2539,9*** 1

3 6 12158 12203 -6073,2 12136 16104*** 2

Note. Comparaison des trois modèles en utilisant la fonction anova(). Les indices de comparaison et le nombre de
paramètres de chaque modèle (npar) sont comparés par un test de khi carré. *** p < 0,001

comparaison est significative, il est nécessaire de se tour-

ner vers la valeur p. Dans le présent exemple, le modèle
2 s’applique mieux aux données que le modèle 1, car 1)

ses indices sont plus faibles que ceux du modèle 1, et 2)

la différence entre les indices de ces deux modèles est si-

gnificative, p < 0, 001. En ce qui concerne la compa-
raison entre le modèle 2 et 3, le modèle 3 est significati-

vement meilleur que le modèle 2. En somme, parmi l’en-

semble des modèles, le modèle 3 est celui qui s’applique le

mieux aux données. Les postulats de l’analyse multiniveau

seront vérifiés à partir de ce modèle.

Vérification des postulats : Modèle 3
Un principal postulat concerne les analyses multini-

veaux : les ordonnées et les pentes aléatoires doivent

être distribuées normalement autour des paramètres du

modèle global. Dans le présent exemple, ce postulat est

respecté considérant que les paramètres aléatoires ont été

générés par la fonction mvrnorm() en y incluant les
coefficients des effets fixes et la matrice de covariance

des effets aléatoires. Les autres postulats des analyses

multiniveaux sont les mêmes que la régression linéaire.

Parmi ceux-ci se retrouve notamment la normalité des

résiduels, qui est un postulat de la méthode d’estimation

des moindres carrés : pour obtenir une estimation opti-

male des paramètres, les résiduels doivent suivre une dis-

tribution normale (GELMAN & HILL, 2007). Dans le cadre de

l’article, il est intéressant de comparer la distribution des

résiduels entre le modèle 1 (régression linéaire simple qui

ne prend pas en compte la hiérarchisation des données)

et le modèle 3 (régression multiniveau). Pour vérifier le

respect de ce postulat, il suffit d’extraire les résiduels d’un

modèle désiré à l’aide de la fonction resid() et les attri-
buer à une nouvelle variable (residuels) dans la base
de données.

jd$residuelsLM = resid(modele1)
jd$residuels = resid(modele3)

Pour réaliser les figures, le package ggplot2 (WICK-
HAM, 2016) permet de créer rapidement et simplement plu-

sieurs types de graphiques. Dans le cas présent, il est utile

de générer un histogramme afin d’observer la distribution

des résiduels. La syntaxe détaillée pour produire l’histo-

gramme selon les normes APA est présentée dans le Lis-

ting 1.

L’analyse visuelle de la Figure 4 (générée par la syntaxe

du Listing 1) confirme que le postulat de la normalité des

résiduels est bien respecté pour le modèle 1 et le modèle

3, ce qui n’est pas surprenant considérant que les résiduels

ont été générés grâce à la fonction rnorm(). Il est à no-
ter que les erreurs résiduelles du modèle 1 (Figure 4a) sont

plus variables que celles du modèle 3 (Figure 4b). Cela si-

gnifie que le modèle 3 est supérieur au modèle 1 puisque

les effets aléatoires expliquent une plus grande partie de la

variance.

Un autre postulat qu’il importe de vérifier est celui por-

tant sur l’homoscédasticité des résiduels, qui affirme que

les résiduels doivent avoir une variance similaire à chaque

niveau du prédicteur (GELMAN & HILL, 2007). Si ce postulat

n’est pas respecté, l’estimation des paramètres effectuée

par la méthode des moindres carrées n’est pas optimale.

Dans le cadre de l’article, il est intéressant de comparer

l’homoscédasticité des résiduels du modèle 1 et du modèle

3. Afin de vérifier si ce postulat est respecté, il suffit d’ex-

traire les valeurs prédites d’un modèle désiré à l’aide de

la fonction predict() et les attribuer à une nouvelle va-
riable (predits) dans la base de données.

jd$preditsLM = predict(modele1)
jd$predits = predict(modele3)

Encore avec l’aide de ggplot2 il est possible de
générer un diagramme de dispersion pour observer la re-

lation entre les résiduels et les valeurs prédites. La syn-

taxe pour produire les histogrammes de la Figure 5 se-

lon les normes APA est présentée dans le Listing 1. L’ob-

servation de la Figure 5a illustre que le postulat d’ho-

moscédasticité n’est pas respecté pour le modèle 1, car ils

ont la forme d’un nœud papillon. En moyenne, les résidus

ont tendance à augmenter au fur et à mesure que les va-

leurs prédites augmentent (en termes absolus). Cela est un

signe d’hétéroscédasticité. La figure 5b démontre que le

postulat est bien respecté pour le modèle 3.

Interprétation
Une fois les postulats des analyses multiniveaux

vérifiés, il est maintenant temps d’aborder les ca-
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FIGURE 4 Histogramme des résiduels du modèle 1 et du modèle 3. Les histogrammes des résiduels montrent que le

postulat de normalité des résiduels est respecté pour le modèle 1 (a) et pour le modèle 3 (b). L’histogramme du modèle 3

montre que l’inclusion des effets aléatoires explique plus de variance dans les résiduels que le modèle 1.

FIGURE 5 Diagramme de dispersion des valeurs prédites par résiduels pour le modèle 1 et le modèle 3. Les diagrammes

montrent que le postulat de l’homoscédasticité des résiduels n’est pas respecté pour lemodèle 1 (a), alors qu’il est respecté

pour le modèle 3 (b).

ractéristiques à observer dans le modèle 3 ainsi que leurs

interprétations. Les effets aléatoires seront d’abord rap-

portés, suivis des effets fixes.

En premier lieu, il est important d’interpréter les ef-

fets aléatoires du modèle. Le Tableau 2 illustre que les or-

données à l’origine des classes varient significativement,

ET = 0, 38, χ2 (1) = 2539, 9, p < 0, 001 (le χ2
et la

valeur p proviennent du Tableau 1). Ce résultat suggère
qu’ajouter un effet aléatoire pour l’ordonnée à l’origine

est justifié puisque les classes ont un effet significatif sur

le rendement en mathématiques des élèves avant même

de considérer l’anxiété de performance. Les pentes de la

variable d’anxiété de performance varient elles aussi si-

gnificativement entre les classes, ET = 0, 63, χ2 (2) =
16104, 0, p < 0, 001. Cela suggère que l’anxiété de perfor-
mance affecte les élèves différemment dépendamment des

classes. Ainsi, le modèle avec les ordonnées et les pentes

aléatoires permet de contrôler pour ces variabilités qui ne

respectent pas le postulat d’indépendance entre les sujets.

L’effet fixe de l’anxiété de performance doit également

être rapporté tel qu’illustré dans le Tableau 3. Dans le

modèle, l’anxiété de performance prédit négativement et

significativement le rendement en mathématiques, b =
−0, 56, t (49) = −6, 24, p < 0, 001. De manière
générale, cela suggère que plus l’anxiété de performance

est élevée, moins le rendement en mathématiques est bon.

Il est également possible de confirmer que l’analyse a bien

été construite puisque le coefficient de l’ordonnée à l’ori-

gine du modèle 3 (b0 = 0, 26) ainsi que celui de la pente
(b11 = −0, 56), sont très proches des coefficients établis
pour la génération des données pseudoaléatoires (µ0 =
0, 2 ; µ1 = −0, 5).
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Tableau 2 Effets aléatoires du modèle 3

Paramètres Variance Écart-type

Groupes Ordonnée 0,1430 0,3781

Pente 0,3984 0,6312

Résiduels 0,1475 0,3841

Note. La variance pour les groupes (classes) est montrée. La variance dans l’ordonnée montre que les classes varient
dans leurs niveaux de rendements en mathématiques. La variance dans la pente montre que les classes varient dans

la mesure que l’anxiété de performance les affectes. Il est aussi intéressant de noter que la variance de l’ordonnée et

de la pente sont proches des valeurs qui ont été établies pour la matrice de covariance.

Tableau 3 Effets fixes du modèle 3

Coefficients Err. std. t
Ordonnée 0,26195 0,05359 4,888***

Anxiété de performance -0,55753 0,08934 -6,241***

Note. Les coefficients, les erreurs standards (Err. Std.) et le test t des effets fixes du modèle 3 sont présentés. L’anxiété
de performance est significativement et négativement associée avec le rendement en mathématiques. Les coefficients

de régression sont très similaires à ceux préalablement définis lors de la génération de données. *** p < 0,001

Le Tableau 3 présente également les erreurs stan-

dards du modèle 3. Il est intéressant de les comparer à

celles du modèle 1 (régression linéaire simple) qui sont

présentées dans le Tableau 4. Force est de constater que

les erreurs standards du modèle 1 sont inférieures à celle

du modèle 3. Comme attendu, le non-respect du postu-

lat d’indépendance cause une sous-estimation des erreurs

standards de l’ordonnée à l’origine et de l’anxiété de per-

formance pour le modèle 1. Cela cause une surestimation

de la valeur associée au test statistique, ce qui a pour ef-

fet d’augmenter les chances d’obtenir une erreur de type I

(faux positif).

Finalement, il est possible d’obtenir certains coeffi-

cients de détermination (R2
) dumodèle 3 grâce au package

MuMin (BARTON, 2020). Ce package est nécessaire, car les
coefficients de déterminations des modèles multiniveaux

sont différents de ceux obtenus en régression linéaire mul-

tiple (RIGHTS & STERBA, 2018). LesR2
souffrent de plusieurs

lacunes : (a) les relations analytiques entre les mesures

existantes n’ont pas été établies ; (b) un partitionnement

complet de la variance n’est pas utilisé pour créer des me-

sures ; (c) une approche unifiée pour interpréter et choisir

parmi les mesures ne fait pas consensus et (d) les logiciels

statistiques n’intègrent pas toutes les mesures disponibles

de manière cohérente.

library(MuMIn)
r.squaredGLMM(modele3)

En utilisant la fonction r.squaredGLMM(), deux co-
efficients sont obtenus : le coefficient de détermination

marginal (R2
m = 0, 31) et conditionnel (R2

c = 0, 85). R2
m

représente la variance expliquée par les effets fixes du

modèle, alors queR2
c représente la variance expliquée par

la totalité du modèle, incluant les effets fixes et aléatoires.

On peut conclure que les effets fixes du modèle 3 ex-

pliquent à eux seuls environ 31% de la variance. Lorsqu’on

combine l’apport des effets fixes et aléatoires du modèle 3,

la variance expliquée atteint maintenant 85%.

À la lumière de cette modélisation pour la proposition

de recherche de Professeur X, il est sans équivoque que les

régressions multiniveaux soient un choix judicieux pour

analyser les données que Professeur X récoltera. En ef-

fet, les résultats révèlent qu’il est important de prendre

en considération le regroupement des données dans les

différentes classes afin de modéliser plus adéquatement la

relation entre l’anxiété de performance et le rendement en

mathématiques.

Conclusion

Les analyses de régressions multiniveaux continuent

de gagner en popularité depuis les années 1970 (GOLD-

STEIN, 1995 ; RAUDENBUSH & BRYK, 2002). Ayant d’abord

émergées dans le domaine de l’éducation, elles sont main-

tenant présentes dans la plupart des domaines de re-

cherche, plus particulièrement lorsque le devis de re-

cherche implique une ou plusieurs variables contextuelles.

Il est fréquent que les données soient hiérarchisées (des

élèves dans différentes classes, des participants provenant

de différentes villes, des observations répétées de chaque

participant, etc.). Si ce regroupement des données n’est pas

pris en compte par l’entremise des analyses multiniveaux,

les analyses statistiques peuvent s’avérer invalides et l’in-
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Tableau 4 Effets fixes du modèle 1

Coefficients Err. std. t
Ordonnée 0,266364 0,007417 35,91***

Anxiété de performance -0,54753 0,007422 -73,80***

Note. La sous-estimation des erreurs standards (Err. Std.) est illustré dans la sortie des effets fixes du modèle 1. *** p
< 0,001

terprétation des résultats incorrecte.

Les analyses de régressions multiniveaux sont par-

fois chronophages, semblent difficiles à utiliser pour le

nouvel utilisateur et l’interprétation des résultats peut se

complexifier en comparaison aux analyses plus répandues

comme la régression linéaire simple. Afin de démocratiser

son utilisation, cet article tutoriel a couvert les principes

généraux sous-jacents aux analyses de régressions mul-

tiniveaux pour analyser des données nichées. En utili-

sant la génération de données pseudoaléatoires et un

exemple hypothétique, l’article démontre l’avantage de

considérer la hiérarchisation des données quant à la va-

lidité des résultats. De plus, cet article incorpore la syntaxe

R nécessaire pour faciliter l’utilisation des analyses mul-
tiniveaux et l’adaptation de celles-ci aux données des lec-

teurs. Cet article s’inscrit dans le courant désirant rendre

les analyses dans le domaine de la recherche en psycholo-

gie plus rigoureuses, espérant ainsi combattre la crise de la

réplicabilité.

Note des auteurs

Les deux premiers auteurs ont contribué également au

présent article.
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Appendix : Listings

ggplot(data = jd) +
geom_histogram(mapping = aes(x = RésiduelsLM)) + xlab("Résiduels") + ylab("Fréquence") +
theme(panel.grid.major = element_blank(), panel.grid.minor = element_blank(),

panel.background = element_blank(), axis.line = element_line(colour = "black"),
text = element_text(size = 12), axis.title = element_text(face = "bold"))

ggplot(data = jd) +
geom_histogram(mapping = aes(x = residuels)) + xlab("Résiduels") + ylab("Fréquence") +
theme(panel.grid.major = element_blank(), panel.grid.minor = element_blank(),

panel.background = element_blank(), axis.line = element_line(colour = "black"),
text = element_text(size = 12), axis.title = element_text(face = "bold"))

Note. Syntaxe R pour produire les histogrammes des erreurs résiduelles des modèles 1 et 3.

ggplot (jd) + (mapping = aes(x = PréditsLM, y = RésiduelsLM)) + xlab("Prédits") + ylab("Résiduels") +
geom_point() +
theme(panel.grid.major = element_blank(), panel.grid.minor = element_blank(),

panel.background = element_blank(), axis.line = element_line(colour = "black"),
text = element_text(size = 12), axis.title = element_text(face = "bold"))

ggplot (jd) + (mapping = aes(x = Prédits, y = Résiduels)) + xlab("Prédits") + ylab("Résiduels") +
geom_point() +
theme(panel.grid.major = element_blank(), panel.grid.minor = element_blank(),

panel.background = element_blank(), axis.line = element_line(colour = "black"),
text = element_text(size = 12), axis.title = element_text(face = "bold"))

Note. Syntaxe R pour produire les diagrammes de dispersion des valeurs prédites par résiduels des modèles 1 et 3.
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