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Points saillants

•	 Les arbres décisionnels sont utili­
sables en recherche en santé de la 
population pour répondre à des 
questions de recherche auxquelles 
les méthodes de régression clas­
siques ne peuvent pas répondre.

•	 Un des principaux avantages des 
arbres décisionnels par rapport aux 
modèles de régression est qu’ils 
permettent d’étudier les interac­
tions complexes entre facteurs de 
risque.

•	 Les arbres décisionnels sont utili­
sables pour cerner les groupes à 
risque élevé qu’il convient de cibler 
dans le cadre des efforts de préven­
tion et d’intervention.

•	 Bien que les modèles de régression 
puissent présenter une exactitude 
prédictive supérieure dans certains 
contextes, les arbres décisionnels 
accordent une plus grande impor­
tance aux principaux facteurs de 
différenciation. 

Introduction

La recherche en surveillance de la santé 
de la population est souvent réalisée à 
l’aide d’enquêtes à grande échelle qui 
tentent d’évaluer les répercussions d’un 
large éventail de facteurs sociaux, écono­
miques et environnementaux sur divers 
résultats de santé. La relation entre ces 

Résumé

Introduction. Dans la recherche en surveillance de la santé de la population, les don­
nées d’enquête sont couramment analysées à l’aide de méthodes de régression. Or ces 
méthodes disposent d’une capacité limitée à analyser les relations complexes. À l’op­
posé, les modèles d’arbres décisionnels sont parfaitement adaptés pour segmenter les 
populations et étudier les interactions complexes entre facteurs, et leur utilisation dans 
la recherche en santé est en pleine croissance. Cet article fournit un aperçu de la métho­
dologie des arbres décisionnels et de leur application aux données d’enquête sur la 
santé mentale des jeunes.

Méthodologie. La performance de deux techniques courantes de construction d’arbres 
décisionnels, soit l’arbre de classification et de régression (CART) et l’arbre d’inférence 
conditionnelle (CTREE), est comparée aux modèles classiques de régression linéaire et 
logistique par le biais d’une application aux résultats en santé mentale des jeunes de 
l’étude COMPASS. Les données ont été recueillies auprès de 74 501 élèves de 136 écoles 
au Canada. L’anxiété, la dépression et le bien‑être psychologique ont été mesurés, de 
même que 23 variables sociodémographiques et facteurs de prédiction des comporte­
ments liés à la santé. La performance du modèle a été évaluée au moyen de mesures de 
prédiction de l’exactitude, de la parcimonie et de l’importance relative des variables.

Résultats. Les modèles d’arbres décisionnels et les modèles de régression ont systémati­
quement mis en évidence les mêmes ensembles de facteurs de prédiction les plus 
importants pour chaque résultat, ce qui indique un niveau général de concordance entre 
méthodes. Trois modèles ont présenté une exactitude prédictive plus faible, mais se 
caractérisent par une plus grande parcimonie et accordent une importance relative plus 
élevée aux principaux facteurs de différenciation. 

Conclusion. Les arbres décisionnels permettent de cerner les sous-groupes à risque 
élevé qu’il convient de cibler dans le cadre des efforts de prévention et d’intervention. 
Ils constituent donc un outil utile pour répondre aux questions de recherche auxquelles 
les méthodes de régression classiques ne peuvent pas répondre.

Mots-clés : arbres décisionnels, santé de la population, méthodes d’enquête, santé mentale, 
jeunes
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facteurs et les résultats de santé est sou­
vent caractérisée par des interactions 
complexes qui font en sorte qu’il est 
impossible d’isoler un facteur de causalité 
unique. Dans le contexte de la santé men­
tale des jeunes, des études antérieures ont 
établi que les résultats sont associés au 
statut socioéconomique1, au poids2, aux 
comportements alimentaires3, à l’activité 
physique et aux comportements séden­
taires4, aux habitudes de sommeil5, à la 
consommation de cannabis6, à l’intimida­
tion7, au sentiment d’appartenance à 
l’école8,9 et aux relations avec les pairs et 
la famille10,11, entre autres facteurs. Cepen­
dant, la plupart des études de recherche 
portent sur les répercussions de tout fac­
teur ou domaine de facteurs donné pris 
isolément, alors qu’en fait, les interrela­
tions sous‑jacentes sont vraisemblable­
ment plus complexes.

Les liens sont souvent étudiés à l’aide de 
modèles de régression, qui fournissent 
une estimation de l’association entre un 
prédicteur et un résultat tout en tenant 
compte d’autres facteurs. Cependant, ces 
modèles sont rarement utilisés pour esti­
mer les interactions complexes entre fac­
teurs, en raison des contraintes liées aux 
calculs et des difficultés d’interprétation. 
De plus, les estimations du modèle résul­
tant ne permettent pas d’élaborer les pro­
fils de risque, c’est-à-dire de séparer les 
sujets en sous‑groupes en fonction de cer­
taines combinaisons de facteurs de risque. 
Or il importe de cerner les sous‑groupes à 
risque élevé pour cibler efficacement les 
ressources et les interventions. Les arbres 
décisionnels forment une classe de modèles 
différente qui est parfaitement adaptée 
pour segmenter les populations et étudier 
les interactions complexes entre facteurs12.

Les arbres décisionnels sont couramment 
utilisés en recherche clinique axée sur le 
dépistage et le diagnostic13, en particulier 
sur la prévision. Leur utilisation, même si 
elle connaît une hausse, est moins fré­
quente dans la recherche en santé de la 
population, qui est axée sur la compré­
hension des associations et l’identification 
des sous‑groupes à cibler dans le cadre 
des interventions comportementales. Dans 
le domaine de la santé mentale, les études 
récentes utilisant des arbres décisionnels 
ont principalement analysé les liens avec 
la dépression14-19 et le risque de suicide15,20-28. 

Deux études ont analysé les résultats liés 
à la dépression chez des populations de 

jeunes en particulier. Hill et ses collabora­
teurs16 ont découvert que, chez les élèves 
présentant des symptômes dépressifs sous‑
cliniques au début de l’étude, le soutien 
d’amis avait un effet protecteur contre la 
survenue d’un trouble dépressif majeur 
avant l’âge de 30 ans, et que le risque de 
trouble d’anxiété et de trouble lié à la 
consommation de substances augmentait 
chez les personnes qui ne pouvaient pas 
compter sur le soutien d’amis. Seeley, 
Stice et Rohde18 ont constaté qu’un fonc­
tionnement scolaire déficient constituait 
l’un des principaux facteurs de risque 
associés à l’apparition d’un trouble dépres­
sif majeur chez les filles présentant des 
symptômes dépressifs importants au début 
de l’étude, le soutien parental agissant 
comme un facteur de protection unique­
ment chez les filles présentant des symp­
tômes dépressifs légers au début de 
l’étude. Trois études ont porté sur les 
idées suicidaires chez les jeunes et ont 
constaté que les facteurs intermédiaires 
comme les relations familiales22,26 et le 
soutien social22,24 constituaient des fac­
teurs de protection uniquement chez les 
élèves ne présentant pas un niveau élevé 
de dépression. 

Parmi les études susmentionnées, quelques‑
unes ont intégré des comparaisons directes 
de la performance des arbres décisionnels 
par rapport aux modèles de régression. 
Des études de moindre envergure réali­
sées par Burke et ses collaborateurs21, 
Mitsui et ses collaborateurs15 et Handley et 
ses collaborateurs27 ont révélé que les 
modèles de régression présentaient une 
exactitude prédictive supérieure aux modè­
les d’arbres décisionnels correspondants, 
mais ces études portaient sur des échantil­
lons de petite taille (entre 359 et 2194 par­
ticipants). À l’inverse, deux études à plus 
grande échelle – l’une menée par Dykxhoorn 
et ses collaborateurs 23 auprès d’un échan­
tillon longitudinal de 11 088  enfants, et 
l’autre par Batterham et ses collaborateurs 17 
auprès d’un échantillon longitudinal de 
6605  adultes  – ont révélé que les arbres 
décisionnels surpassaient les analyses de 
régression logistique quant à la sensibilité 
et à l’exactitude prédictive globale. Si cer­
taines données probantes indiquent que 
les arbres décisionnels sont susceptibles 
de présenter des avantages par rapport 
aux méthodes de régression classiques 
dans le cas des échantillons de grande 
taille, les données sont de manière géné­
rale insuffisantes dans le domaine de la 
santé mentale.

Malgré l’utilisation croissante des arbres 
décisionnels, les modèles de régression 
demeurent courants dans la littérature en 
santé de la population. Il en résulte une 
occasion manquée de comprendre les 
interactions complexes entre facteurs de 
risque et d’identifier les sous‑groupes à 
risque élevé à cibler dans le cadre des 
efforts de prévention et d’intervention. 
Cette étude a donc eu pour but d’étudier 
l’utilisation des arbres décisionnels dans 
l’analyse des données en surveillance de 
la santé de la population à grande échelle. 
Dans cet article, nous fournissons d’abord 
un aperçu de deux types d’arbres déci­
sionnels courants, c’est-à-dire l’arbre de 
classification et de régression (CART) et 
l’arbre d’inférence conditionnelle (CTREE). 
Ensuite, nous comparons la performance 
des modèles d’arbres décisionnels aux 
modèles de régression linéaire et logis­
tique classiques par le biais d’une applica­
tion aux résultats sur la santé mentale des 
jeunes de l’étude COMPASS29. Les méthodes 
d’arborescence et de régression ont été 
évaluées en fonction de leur exactitude 
prédictive et de leur parcimonie, ainsi que 
de certains éléments concernant l’impor­
tance relative des variables et de la facilité 
d’interprétation du modèle.

Méthodologie

Renseignements généraux sur les arbres 
décisionnels

Les arbres décisionnels sont des modèles 
statistiques qui portent sur un résultat 
d’intérêt en divisant l’échantillon en sous‑
groupes en fonction de variables prédic­
tives. Les sous‑groupes sont déterminés à 
l’aide d’une série de divisions binaires qui 
ressemblent à une structure arborescente. 
Divers types d’algorithmes d’arbres déci­
sionnels ont été élaborés30. Notre analyse 
porte sur deux types d’arbres décisionnels 
courants : CART et CTREE. Un aperçu de 
la méthodologie des arbres CART et 
CTREE dans le contexte de la recherche 
épidémiologique a déjà été publié12,13. 
Nous présentons ici un résumé de leurs 
principales caractéristiques. 

Arbres de classification et de régression 
Les arbres CART sont un type d’arbre 
décisionnel qui est largement utilisé à la 
fois pour les résultats catégoriels (classifi­
cation) et pour les résultats continus 
(régression). Élaborées initialement par 
Breiman et ses collaborateurs31, les méthodes 
CART permettent de sélectionner les divi­
sions optimales dans l’échantillon afin 
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d’obtenir des sous‑groupes32 formés de 
sujets similaires et de faire en sorte que 
les sujets appartenant à des sous‑groupes 
distincts soient aussi différents que pos­
sible. Les divisions optimales sont déter­
minées grâce à une sélection récursive des 
variables et à des seuils générant une 
séparation maximale entre les sous‑
groupes et une variabilité minimale au 
sein d’un même groupe en matière de 
résultats32. Les variables continues et caté­
gorielles peuvent être divisées à plusieurs 
reprises dans l’arbre à différents seuils. La 
segmentation se poursuit jusqu’à ce qu’un 
critère d’arrêt soit atteint, lequel est géné­
ralement fondé sur la taille minimale du 
sous‑groupe12,32,33. Au moyen de ce proces­
sus récursif, l’espace prédictif est seg­
menté en un ensemble de sous‑groupe 
finaux, pour chacun desquels la valeur 
moyenne du résultat (arbres de régres­
sion) ou le pourcentage du sous‑groupe 
associé au résultat (arbres de classifica­
tion) est calculé33.

Un arbre de grande taille construit au 
moyen de la division récursive de l’espace 
prédictif a tendance à se surajuster aux 
données de l’échantillon, de sorte que les 
résultats sont peu généralisables. Le sura­
justement est atténué grâce à une procé­
dure d’élagage et de validation croisée, où 
l’élagage de l’arbre de grande taille mène 
à une séquence de sous-arbres imbriqués 
à partir de laquelle un arbre optimal est 
retenu. La méthode la plus courante d’éla­
gage est l’élagage par coût-complexité, 
selon lequel une séquence croissante de 
paramètres de complexité correspond à 
une séquence de sous‑arbres imbriqués de 
taille décroissante33,34. Le sous‑arbre opti­
mal qui réduit au minimum l’erreur moyenne 
en fonction de la validation croisée33 est 
ensuite choisi. Lorsque les échantillons 
sont de plus grande taille, la règle « 1‑SE » 
est souvent utilisée pour choisir le sous‑
arbre le plus petit comportant une erreur 
moyenne se situant à moins d’un écart‑
type de l’erreur minimale globale12,13.

Arbres d’inférence conditionnelle 
Les arbres CTREE offrent une méthodolo­
gie de rechange aux arbres CART, qui a 
été élaborée par Hothorn et ses collabora­
teurs35. Alors que l’arbre CART choisit la 
division optimale à chaque étape parmi 
toutes les variables possibles et points de 
segmentation simultanément, l’arbre CTREE 
sépare la détermination de la segmenta­
tion en deux étapes. D’abord, la variable 
optimale à segmenter est choisie en fonc­
tion de l’association la plus forte avec les 

résultats. L’association à la variable de 
résultat est mesurée à l’aide de modèles 
de régression adaptés aux résultats, par 
exemple, une régression linéaire dans le 
cas de résultats continus et une régression 
logistique dans le cas de résultats 
binaires12,35. La covariable présentant la 
plus faible valeur  p est retenue pour la 
segmentation. Ensuite, le point de seg­
mentation optimal pour cette variable est 
déterminé12,35. Cette approche permet d’at­
ténuer le biais de sélection des variables 
comportant de nombreux points de seg­
mentation, un biais souvent observé dans 
les arbres CART12,35. Le processus de seg­
mentation se poursuit de façon récursive 
dans chaque sous‑groupe jusqu’à ce 
qu’un critère d’arrêt soit atteint. Comme 
pour l’arbre CART, des variables conti­
nues et catégorielles peuvent être segmen­
tées plus d’une fois dans l’arbre à 
différents seuils.

Le critère d’arrêt pour l’arbre CTREE est 
fondé sur une hypothèse nulle globale  : 
l’algorithme met fin à la segmentation 
lorsqu’aucune covariable ne présente 
d’association significative avec le résultat 
en fonction d’un seuil de signification pré­
établi (alpha, α)12,35. Dans le cas d’échan­
tillons de grande taille, des critères d’arrêt 
supplémentaires fondés sur la taille mini­
male des sous‑groupes sont également 
utilisables. Aucun élagage n’est nécessaire 
dans le cas de l’arbre CTREE : le test glo­
bal de signification sert à prévenir le 
surajustement12,35.

Application

Nous avons comparé la performance rela­
tive des arbres décisionnels et des méthodes 
de régression dans le contexte d’une 
recherche en surveillance de la population 
par le biais de données sur la santé men­
tale des jeunes tirées de l’étude COMPASS29.

Approbation éthique, plan d’étude et 
échantillon
L’étude COMPASS est une étude de cohorte 
prospective conçue pour recueillir des 
données  hiérarchiques sur la santé auprès 
des élèves des écoles secondaires du 
Canada29. Le Comité d’éthique de la 
recherche de l’Université de Waterloo 
(BER 30118) a approuvé l’étude COMPASS. 
D’autres détails sur l’étude de référence 
COMPASS sont accessibles en version 
imprimée29 et en ligne (https://uwaterloo 
.ca/compass-system, en anglais seulement).

Nous avons utilisé les données recueillies 
auprès des élèves au cours de l’année  7 
(2018‑2019) de l’étude COMPASS. L’échan­
tillon se composait de 74 501  élèves de 
136  écoles de l’Ontario (61  écoles), de 
l’Alberta (8  écoles), de la Colombie‑
Britannique (15  écoles) et du Québec 
(52  écoles). L’étude COMPASS utilise un 
échantillonnage dirigé pour former des 
échantillons représentatifs de toute l’école 
après utilisation de protocoles d’informa­
tion active et de consentement parental pas­
sif. Le taux de participation pour 2018‑2019 
a été de 81,9 % et la non‑participation est 
principalement attribuable à l’absentéisme 
ou aux périodes libres prévues à la date de 
collecte des données.

Mesures
Le questionnaire COMPASS destiné aux 
élèves est un questionnaire imprimé rem­
pli par les élèves pendant les heures de 
classe. Le questionnaire est anonyme et 
auto‑administré, et les élèves ont en tout 
temps le choix de ne pas participer. Cette 
étude a porté sur cinq mesures de résul­
tats en santé mentale liées à la dépression, 
à l’anxiété et au bien‑être psychosocial 
(épanouissement), ainsi que 23  mesures 
prédictives de base liées aux caractéris­
tiques sociodémographiques, au poids, à 
une saine alimentation, aux comporte­
ments en matière de mouvement, à l’utili­
sation de substances, à l’intimidation, au 
soutien aux études et scolaire ainsi qu’à la 
perception du soutien offert par la famille 
et les amis.

Résultats en santé mentale 
Dépression  
La dépression a été mesurée à l’aide de 
l’échelle d’évaluation de la dépression du 
Center for Epidemiologic Studies, CESD‑10) 
à 10 items36,37, qui a été validée auprès de 
populations d’adolescents38. L’échelle CESD‑
10 fournit un score sur une échelle conti­
nue allant de 0 à  30, les scores les plus 
élevés correspondant à des symptômes 
dépressifs plus importants et à un risque 
de dépression unipolaire. L’étude com­
porte également une mesure binaire de 
la dépression, selon laquelle les élèves 
obtenant un score supérieur ou égal à 10 
sont considérés comme présentant des 
symptômes de dépression cliniquement 
significatifs.

Anxiété
L’anxiété a été mesurée au moyen de 
l’échelle d’évaluation du trouble d’anxiété 
généralisée (Generalized Anxiety Disorder, 
GAD‑7) à 7 items39, qui a été validée auprès 

https://uwaterloo.ca/compass-systemn
https://uwaterloo.ca/compass-systemn
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de populations d’adolescents40. L’échelle 
GAD‑7 fournit un score sur une échelle 
continue allant de 0 à 21, les scores les 
plus élevés correspondant à des niveaux 
supérieurs d’anxiété. L’étude produit égale­
ment une mesure binaire de l’anxiété, 
selon laquelle les élèves obtenant un score 
supérieur ou égal à 10 sont considérés 
comme présentant des symptômes d’anxiété 
cliniquement significatifs.

Épanouissement 
L’épanouissement est une composante du 
bien‑être psychologique et il est mesuré 
au moyen d’une version modifiée de 
l’échelle d’évaluation de l’épanouissement 
(Diener’s Flourishing Scale, ou FS)41, qui a 
été validée auprès des jeunes adultes42. 
L’échelle FS fournit un score sur une 
échelle continue allant de 8 à 40, les 
scores les plus élevés correspondant à des 
niveaux supérieurs d’épanouissement.

Variables prédictives
Les variables prédictives sociodémogra­
phiques sont l’âge, le sexe, l’origine eth­
nique et l’argent de poche hebdomadaire 
(un indicateur du statut socioécono­
mique). Le poids a été mesuré à l’aide de 
la perception du poids et de la classifica­
tion de l’indice de masse corporelle (IMC). 
La saine alimentation a été mesurée au 
moyen d’un indicateur binaire précisant si 
les élèves prenaient un déjeuner chaque 
jour, et du nombre de portions de fruits et 
de légumes consommés quotidiennement. 
Les comportements en matière de mouve­
ment ont été évalués à l’aide du nombre 
moyen de minutes par jour consacrées à 
l’activité physique d’intensité modérée à 
vigoureuse, du temps total en minutes 
passé devant un écran chaque jour et du 
temps consacré au sommeil par jour en 
minutes. La consommation de substances 
a été mesurée au moyen d’indicateurs 
binaires de tabagisme, d’utilisation de la 
cigarette électronique et de consommation 
de cannabis au cours du dernier mois 
ainsi que de la consommation excessive 
d’alcool au cours du dernier mois. L’inti­
midation a été mesurée au moyen de deux 
indicateurs, l’un mesurant si l’élève a été 
intimidé et l’autre mesurant si l’élève a 
intimidé d’autres élèves au cours des 
30 derniers jours. Le soutien aux études et 
le soutien scolaire ont été mesurés par un 
indicateur binaire précisant si les élèves 
envisageaient de faire des études postse­
condaires ou non, par le nombre de cours 
manqués au cours des quatre dernières 
semaines et par un score indiquant le sen­
timent d’appartenance à l’école (les scores 

les plus élevés indiquant un sentiment 
d’appartenance supérieur à l’égard de 
l’école). La perception du soutien offert 
par la famille et les amis a été mesurée au 
moyen des indicateurs binaires suivants : 
avoir une vie familiale heureuse ou non, 
se sentir capable de parler de ses pro­
blèmes avec sa famille ou non et se sentir 
capable de parler de ses problèmes avec 
des ami(e)s ou non.

Outre les mesures recueillies au niveau de 
l’élève, d’autres prédicteurs relatifs au 
milieu scolaire ont été intégrés  : le taux 
d’inscription à l’école, la province, le 
revenu médian au sein de la zone scolaire 
et l’indice d’urbanisation de l’école. Les 
mesures du revenu et de l’indice d’urbani­
sation ont été tirées du recensement de 
2016 de Statistique Canada et des valeurs 
liées à la région de tri d’acheminement 
associée à l’école43,44.  

Outils de mesure
En ce qui concerne les éléments indivi­
duels des échelles de cotation liées à la 
santé mentale, une moyenne‑sujet a été 
attribuée aux élèves pour lesquels un ou 
deux éléments étaient manquants. Bien 
que l’imputation par la moyenne puisse 
réduire artificiellement la variance, nous 
n’avons pas utilisé de méthodes d’imputa­
tion plus complexes dans la mesure où 
l’objectif premier était l’analyse de la per­
formance plutôt que l’inférence. Les 
élèves pour lesquels des valeurs de 
variables étaient manquantes ou aber­
rantes ont été retirés, de sorte que l’échan­
tillon final de cas complets comportait 
52 350  élèves. Les caractéristiques de 
l’échantillon sont présentées dans le 
tableau 1. L’échantillon a été segmenté de 
façon aléatoire en deux groupes, soit un 
échantillon d’entraînement (41 795; 80 %) 
et un échantillon d’essai (10 555; 20 %). 

Les modèles CART et CTREE ont été réali­
sés pour les résultats continus (CESD-10, 
GAD-7, FS) et pour les résultats binaires 
(dépression, anxiété). L’élagage CART a 
été réalisé à l’aide de la validation croisée 
à 10  blocs et de la règle 1-SE (une fois 
l’erreur-type). Pour l’arbre CTREE, le seuil 
de signification a été établi à α  =  0,05 
avec correction de Bonferroni pour les 
essais multiples. Compte tenu de la taille 
importante de l’échantillon, un critère 
d’arrêt supplémentaire a été inclus tant 
pour l’arbre CART que pour l’arbre 
CTREE, afin de limiter le nombre mini­
mum d’observations par catégorie à 1 % 
de l’échantillon. Les modèles de régression 

linéaire et logistique ont également été 
réalisés pour les résultats continus et les 
résultats binaires, incluant tous les effets 
principaux. Une sélection descendante 
des variables a été réalisée à l’aide du cri­
tère d’information d’Akaike (CIA) pour 
reproduire les résultats de l’élagage. 

Des modèles ajustés obtenus à partir de 
l’échantillon d’entraînement ont été appli­
qués à l’échantillon d’essai. Leur perfor­
mance prédictive a été comparée à l’aide 
de la valeur ajustée de R2 (R2

aj) et de 
l’écart moyen quadratique (EMQ) dans le 
cas des résultats continus et à l’aide du 
taux d’exactitude de la classification (tEC) 
et de l’aire sous la courbe caractéristique 
de la performance d’un test (ASC) dans le 
cas des résultats binaires. La valeur R2

aj 

correspond au degré de variation expliqué 
par le modèle, ajusté en fonction du 
nombre de covariables, ce qui fait que la 
valeur R2

aj diminue si l’inclusion d’une 
covariable donnée n’entraîne pas d’aug­
mentation importante de la variation 
expliquée. L’EMQ correspond à la moyenne 
de l’écart quadratique entre les valeurs 
réelles de résultats et les valeurs prédites 
de résultats33. Plus les valeurs prédites se 
rapprochent des valeurs réelles, plus 
l’EMQ est faible. Le taux d’exactitude de 
la classification mesure simplement le 
pourcentage d’observations pour les­
quelles le modèle attribue correctement la 
valeur de résultats. L’ASC (également 
appelée la statistique de concordance) est 
une mesure de l’exactitude plus sophisti­
quée, qui tient compte à la fois de la sen­
sibilité et de la spécificité du modèle32. Ces 
deux mesures varient entre 0 et 1, les 
valeurs les plus élevées correspondant à 
une plus grande exactitude du modèle.

La parcimonie a été évaluée à l’aide du 
nombre de paramètres et de variables 
uniques dans le modèle. Les mesures de 
l’importance relative des variables ont été 
calculées à partir de la diminution de 
l’ajustement du modèle découlant du 
retrait d’une variable donnée dans chaque 
modèle. Pour les arbres décisionnels, il 
s’agit de la somme des scores de validité 
de la division pour toutes les occurrences 
où la variable est utilisée pour la division 
optimale ou la division de substitution. 
Dans le cas des modèles de régression 
linéaires et logistiques, cette valeur est 
mesurée respectivement par l’augmenta­
tion de la valeur R2

aj et par celle de l’ASC.

Toutes les analyses ont été effectuées au 
moyen de la version 4.0.3 du logiciel R 
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Catégorie Variable Valeur Effectifs (n) Pourcentage (%)

Total 52 350 100,0 %

Résultats en matière de santé 
mentale

Échelle CESD-10 Moyenne (ET) 8,50 (5,85)

Échelle GAD-7 Moyenne (ET) 6,02 (5,31)

Échelle d’évaluation de l’épanouissement Moyenne (ET) 32,42 (5,39)

Dépression
Non 33 778 64,5 %

Oui 18 572 35,5 %

Anxiété
Non 40 568 77,5 %

Oui 11 782 22,5 %

Facteurs sociodémographiques

Sexe
Féminin 27 483 52,5 %

Masculin 24 867 47,5 %

Âge (en années)

12 2 310 4,4 %

13 4 564 8,7 %

14 10 282 19,6 %

15 12 221 23,3 %

16 12 198 23,3 %

17 8 628 16,5 %

18 2 147 4,1 %

Origine ethnique

Blanche 37 370 71,4 %

Noire 1 565 3,0 %

Asiatique 5 559 10,6 %

Latino-américaine 1 235 2,4 %

Autre/mixte 6 621 12,6 %

Argent de poche

0 $ 8 099 15,5 %

1 $ à $20 $ 12 701 24,3 %

21 $ à 40 $ 5 796 11,1 %

41 $ à 100 $ 6 469 12,4 %

Plus de 100 $ 10 067 19,2 %

Ne sait pas 9 218 17,6 %

Province

Alberta 2 222 4,2 %

Colombie-Britannique 7 298 13,9 %

Ontario 20 450 39,1 %

Québec 22 380 42,8 %

Indice d’urbanisation

Grand centre urbain 28 684 54,8 %

Centre urbain de taille moyenne 5 044 9,6 %

Petit centre urbain/milieu rural 18 622 35,6 %

Revenu médian au sein de la zone scolaire (en 
milliers de dollars canadiens [$ CA])

Moyenne (ET) 67,33 (17,47)

Taille de l’école (en centaines d’élèves) Moyenne (ET) 8,49 (3,52)

TABLEAU 1 
Caractéristiques de l’échantillon d’élèves pour l’année 7 (2018‑2019) de l’étude COMPASS

Suite à la page suivante
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Catégorie Variable Valeur Effectifs (n) Pourcentage (%)

Poids et comportements 
alimentaires

Perception du poids

Poids insuffisant 8 300 15,9 %

Poids plutôt idéal 31 877 60,9 %

Surpoids/obésité 12 173 23,3 %

Classification de l’IMC

Poids insuffisant 985 1,9 %

Poids normal 29 932 57,2 %

Surpoids 6 465 12,3 %

Obésité 2 843 5,4 %

Non indiqué 12 125 23,2 %

Prend un déjeuner chaque jour
Non 25 373 48,5 %

Oui 26 977 51,5 %

Portions de fruits et de légumes Moyenne (ET) 2,98 (1,93)

Comportements en matière de 
mouvement

Activité physique quotidienne moyenne (min) Moyenne (ET) 96,40 (62,14)

Temps d’écran (min) Moyenne (ET) 350,97 (178,28)

Temps de sommeil (min) Moyenne (ET) 451,94 (74,78)

Consommation de substances

Tabagisme
Non 49 349 94,3 %

Oui 3 001 5,7 %

Utilisation de la cigarette électronique
Non 38 570 73,7 %

Oui 13 780 26,3 %

Consommation excessive d’alcool
Non 44 020 84,1 %

Oui 8 330 15,9 %

Consommation de cannabis 
Non 46 683 89,2 %

Oui 5 667 10,8 %

Intimidation au cours des 30 
derniers jours

A été intimidé 
Non 46 412 88,7 %

Oui 5 938 11,3 %

A intimidé d’autres élèves
Non 49 702 94,9 %

Oui 2 648 5,1 %

Soutien aux études et soutien 
scolaire

Envisage de faire des études postsecondaires
Non 12 380 23,6 %

Oui 39 970 76,4 %

Cours manqués au cours des 4 dernières 
semaines 

0 cours 34 894 66,7 %

1 ou 2 cours 10 634 20,3 %

3 à 5 cours 4 246 8,1 %

6 cours ou plus 2 576 4,9 %

Score lié au sentiment d’appartenance à l’école Moyenne (ET) 18,67 (3,14)

Soutien offert par la famille et 
les pairs

Vie familiale heureuse
Non 10 219 19,5 %

Oui 42 131 80,5 %

Parle de ses problèmes avec sa famille
Non 20 770 39,7 %

Oui 31 580 60,3 %

Parle de ses problèmes avec des ami(e)s
Non 12 748 24,4 %

Oui 39 602 75,6 %

Abréviations : $ CA, dollars canadiens; CESD-10, échelle d’évaluation de la dépression à 10 items du Center for Epidemiologic Studies; ET, écart-type; GAD-7, échelle d’évaluation du trouble 
d’anxiété généralisée à 7 items (Generalized Anxiety Disorder); IMC, indice de masse corporelle.

TABLEAU 1 (suite) 
Caractéristiques de l’échantillon d’élèves pour l’année 7 (2018‑2019) de l’étude COMPASS
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(R  Foundation for Statistical Computing, 
Vienne, Autriche). Nous avons utilisé les 
fonctions « rpart » (progiciel «  rpart ») et 
« ctree » (progiciel « partykit ») pour res­
pectivement les modèles CART et CTREE. 
Nous avons utilisé les fonctions « lm » et 
«  glm  » (progiciel «  MASS  ») pour les 
modèles de régression linéaire et logis­
tique respectivement.

Résultats

Le score moyen à l’échelle CESD-10 dans 
l’échantillon est de 8,50 (ET  =  5,85) et 
33,5 % des sujets de l’échantillon ont été 
considérés comme présentant des symp­
tômes de dépression cliniquement signifi­
catifs. Le score moyen à l’échelle GAD-7 
est de 6,02 (ET  =  5,31) et 22,5  % des 
sujets de l’échantillon ont été considérés 
comme présentant des symptômes d’an­
xiété cliniquement significatifs. Le score à 
l’échelle d’évaluation de l’épanouissement 
(FS) est de 32,42 (ET = 5,39).

Comparaison de l’arbre décisionnel et du 
modèle de régression 

À titre d’exemple représentatif, nous pré­
sentons les résultats du modèle CART et 
du modèle de régression logistique asso­
ciés au résultat binaire lié à l’anxiété. 
L’arbre CART final ajusté montrant les 
résultats binaires liés à l’anxiété est pré­
senté sur la figure 1. Le modèle a recensé 
9  sous-groupes finaux au moyen de 
5  variables uniques. La variable de seg­
mentation principale est le fait d’avoir ou 
non une vie familiale heureuse. Les deux 
sous‑groupes sont ensuite segmentés en 
fonction du sentiment d’appartenance à 
l’école, bien que des seuils différents aient 
été utilisés. On a également procédé à une 
segmentation pour certains sous‑groupes 
en ce qui concerne le sexe, le temps de 
sommeil et le fait d’avoir subi de l’intimi­
dation. Le sous‑groupe final le plus impor­
tant, qui forme 61 % de l’échantillon, est 
celui des élèves ayant indiqué avoir une 
vie familiale heureuse et présentant un 
score d’au moins 17,5 en ce qui concerne 
le sentiment d’appartenance à l’école. Au 
sein de ce groupe, la probabilité de pré­
senter des symptômes d’anxiété pertinents 
sur le plan clinique était de 12,7 %, soit le 
taux le plus faible parmi tous les groupes. 
Le sous‑groupe le plus à risque se com­
pose d’adolescentes ayant indiqué qu’elles 
n’avaient pas une vie familiale heureuse 
et qu’elles avaient un faible sentiment 
d’appartenance à l’école (< 16,25) et, au 
sein de ce groupe, la probabilité de 

présenter des symptômes d’anxiété perti­
nents sur le plan clinique s’élevait à 
64,6 %. 

Les résultats du modèle de régression 
logistique pour l’anxiété sont présentés 
dans le tableau  2. Le modèle final après 
application de la sélection descendante 
des variables comprend 20  variables 
(33  paramètres). À l’instar du modèle 
CART, avoir une vie familiale heureuse 
(rapport de cotes [RC] = 0,33; IC à 95 % : 
0,31 à 0,34), être de sexe masculin (RC = 
0,33; IC à 95 % : 0,31 à 0,34) et avoir un 
sentiment d’appartenance à l’école (RC = 
0,88; IC à 95 % : 0,87 à 0,89) se sont révé­
lés être d’importants prédicteurs. D’autres 
facteurs, notamment l’appartenance à un 
groupe ethnique minoritaire, le fait de 
recevoir plus d’argent de poche, de vivre 
au Québec, de vivre dans un petit centre 
urbain ou en milieu rural, d’estimer avoir 
un poids «  plutôt idéal  », de prendre un 
déjeuner chaque jour, de consacrer plus 
de temps au sommeil et de se sentir 
capable de parler de ses problèmes avec 
sa famille et ses amis, étaient associés à 
une probabilité plus faible de présenter 
des symptômes d’anxiété pertinents sur le 
plan clinique. En revanche, un âge avancé, 
le fait de consommer plus de fruits et de 
légumes, de passer plus de temps devant 
un écran, le tabagisme et l’utilisation de la 
cigarette électronique, le fait de subir de 
l’intimidation, de prévoir de faire des 
études postsecondaires et de manquer des 
cours étaient associés à une probabilité 
plus élevée de présenter des symptômes 
d’anxiété pertinents sur le plan clinique. 

Exactitude prédictive et parcimonie

L’exactitude prédictive des résultats conti­
nus (CESD-10, GAD-7, FS) est présentée 
dans le tableau 3. Les modèles de régres­
sion linéaire présentent la valeur R2

aj la 
plus élevée de l’ensemble d’essai et l’EMQ 
le plus faible pour les trois résultats. La 
valeur R2

aj et l’EMQ sont similaires pour 
les modèles CART et CTREE, la valeur R2

aj 

affichant des résultats systématiquement 
inférieurs de 4 % à 5 % par rapport aux 
résultats du modèle de régression linéaire 
et l’EMQ affichant des résultats supérieurs 
de 0,13 à 0,19 par rapport aux résultats du 
modèle de régression linéaire. Les arbres 
CART sont ceux qui possèdent le nombre 
le moins élevé de variables uniques, suivis 
des arbres CTREE, les modèles de régres­
sion linéaire comprenant quant à eux deux 
fois plus de variables. Cependant, le nom­
bre de paramètres finaux (correspondant 

au nombre de divisions associées aux 
modèles d’arbre) s’est révélé semblable 
pour les modèles CART et les modèles de 
régression linéaire, et supérieur pour les 
modèles CTREE. La valeur absolue de R2

aj 

est relativement faible pour tous les 
modèles, ce qui indique que les prédic­
teurs expliquent moins de la moitié de la 
variation du résultat. De plus, la valeur 
R2

aj et l’EMQ calculés au moyen de l’en­
semble d’essai sont similaires à ceux cal­
culés au moyen de l’ensemble de données 
d’entraînement pour tous les modèles, ce 
qui semble indiquer un surajustement 
minime.

L’exactitude prédictive des résultats binaires 
concernant la dépression et l’anxiété est 
présentée dans le tableau 3. Les modèles 
CART sont plus parcimonieux que les 
modèles CTREE et les modèles de régres­
sion logistique, avec seulement 9 divisions 
pour les 6  variables de dépression et 
8 divisions pour les 5 variables d’anxiété. 
Les modèles CTREE sont plus complexes 
et comportent plus de 50 divisions. La dif­
férence plus importante entre le nombre 
de sous-groupes et de variables utilisés 
dans les modèles CTREE comparative­
ment aux modèles CART s’explique en 
partie par la segmentation du modèle en 
fonction des mêmes variables à plusieurs 
reprises à l’aide de différents seuils. Les 
modèles de régression logistique com­
prennent 22 variables pour la dépression 
et 20 pour l’anxiété. Malgré la différence 
quant à la complexité des modèles, le taux 
d’exactitude de la classification et l’ASC 
de l’ensemble d’essai sont très similaires 
entre modèles, les modèles de régression 
logistique offrant une performance seule­
ment légèrement supérieure. La valeur 
absolue de l’ASC est de 0,71 pour la 
dépression et varie entre 0,59 et 0,63 pour 
l’anxiété, ce qui semble indiquer une 
capacité discriminatoire médiocre. Comme 
pour les résultats continus, les perfor­
mances des ensembles d’entraînement et 
d’essai sont semblables, laissant entrevoir 
un surajustement minimal.

Importance relative des variables

Les pourcentages d’importance relative 
des variables pour les résultats continus 
(CESD-10, GAD-7, FS) sont présentés sur 
la figure  2. Pour les résultats liés aux 
échelles CESD-10 et GAD-7, les modèles 
CART, CTREE et de régression logistique 
ont tous systématiquement classé parmi 
les trois variables les plus importantes le 
sentiment d’appartenance à l’école, le fait 
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d’avoir une vie familiale heureuse et le 
sexe. Tous les modèles ont également 
classé la variable du temps de sommeil au 
quatrième rang pour ce qui est de l’impor­
tance relative, sauf le modèle de régres­
sion linéaire de l’anxiété qui a classé 
l’intimidation au quatrième rang. Cepen­
dant, les modèles CART et CTREE ont 
accordé plus de poids aux variables les 
mieux classées par rapport au modèle de 
régression linéaire. Dans les modèles 
CART et CTREE, les quatre principales 
variables comptent pour 78 % à 87 % de 
l’importance totale, tandis que dans le 
modèle de régression linéaire, elles comptent 
pour seulement 47  % de l’importance 
totale, le reste étant réparti également 
entre les autres variables du modèle. 

Des résultats semblables sont observables 
pour l’échelle d’évaluation de l’épanouis­
sement (FS), et bien que le sexe n’ait été 
jugé important dans aucun des modèles. 
Le fait de se sentir capable de parler de 
ses problèmes avec des ami(e)s a été 
classé parmi les quatre principales varia­
bles, la famille a été classée comme étant 

importante dans les modèles CART et 
CTREE, et l’argent de poche a été classé 
comme étant important dans le modèle de 
régression linéaire. Là aussi, dans les 
modèles CART et CTREE, les quatre prin­
cipales variables comptent pour 86  % à 
93  % de l’importance totale, tandis que 
dans le modèle de régression linéaire, 
elles comptent pour seulement 43  % de 
l’importance totale.

Les pourcentages d’importance relative 
des variables pour les résultats binaires 
sont présentés sur la figure  2. Comme 
pour les résultats continus, le sentiment 
d’appartenance à l’école, le fait d’avoir 
une vie familiale heureuse et le sexe ont 
tous été systématiquement classés parmi 
les trois variables les plus importantes 
dans les modèles relatifs à la dépression et 
à l’anxiété. Tous les modèles relatifs à la 
dépression ont également classé le fait de 
pouvoir parler de ses problèmes avec sa 
famille au quatrième rang, tandis que le 
fait d’avoir été victime d’intimidation a 
été classé au quatrième rang dans tous les 
modèles relatifs à l’anxiété. Les quatre 

principales variables comptent pour 92 % 
à 93  % de l’importance totale dans le 
modèle CART, tandis qu’elles comptent 
pour 79 % à 83 % de l’importance totale 
dans le modèle CTREE et pour 44  % à 
46  % de l’importance totale dans le 
modèle de régression logistique.

Analyse

Cette étude fournit un aperçu de la métho­
dologie utilisée pour deux types d’arbres 
décisionnels, les arbres CART et les arbres 
CTREE, et les compare aux méthodes clas­
siques de régression linéaire et logistique 
à l’aide d’une nouvelle application aux 
données d’enquête à grande échelle sur la 
santé mentale des jeunes. Elle vient enri­
chir les données probantes limitées dont 
on dispose sur la performance des arbres 
décisionnels dans ce domaine,17,21,23,27, par 
le biais de l’analyse d’un vaste échantillon 
de jeunes et d’un large éventail de prédic­
teurs. L’étude porte également sur les fac­
teurs relatifs à la méthodologie des arbres 
décisionnels dans le contexte de la 
recherche en surveillance de la population, 

FIGURE 1 
Arbre CART pour déterminer la présence de symptômes d’anxiété pertinents sur le plan clinique (GAD-7 ≥ 10) 

Abréviations : CART, arbre de classification et de régression; GAD-7, échelle d’évaluation du trouble d’anxiété généralisée (Generalized Anxiety Disorder); Sent. appart., sentiment d’appartenance 
à l’école.

Remarque : n désigne le nombre d’élèves dans le sous‑groupe; p désigne le pourcentage de sujets dans le sous‑groupe qui présentent des symptômes d’anxiété pertinents sur le plan clinique.
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où l’exactitude prédictive doit être évaluée 
en fonction de la facilité d’interprétation 
du modèle. Au‑delà des connaissances sur 
le sujet tirées des résultats de cette appli­
cation à la santé mentale des jeunes, les 
répercussions analysées ci‑dessous peuvent 
servir de guide aux chercheurs qui analysent 

d’autres ensembles de données d’enquêtes 
à grande échelle. 

Pour ce qui est de l’exactitude prédictive 
en matière de résultats à échelle linéaire, 
la régression linéaire a surpassé les méthodes 
CART et CTREE, affichant des valeurs R2

aj 

de 4 % à 5 % plus élevées et des EMQ de 
3 % à 5 % moins élevés. Le nombre de 
paramètres du modèle s’est révélé simi­
laire dans le cas de la méthode CART et de 
la régression linéaire, alors que la méthode 
CTREE a fourni des modèles plus com­
plexes. Cependant, alors que la méthode 
CART et la régression linéaire ont compté 
un nombre similaire de paramètres, la 
méthode CART a permis de cerner beau­
coup moins de variables uniques signifi­
catives, le nombre élevé de paramètres 
étant plutôt attribuable à des divisions 
multiples sur les mêmes variables prédic­
tives continues. À l’inverse, les modèles 
de régression ont prédit un effet linéaire 
des variables continues et ont fourni une 
seule estimation, correspondant à l’effet 
d’une augmentation d’une unité de la 
variable quelle que soit la valeur initiale. 

En ce qui concerne les résultats binaires, 
les modèles de régression logistique ont 
présenté là aussi une performance prédic­
tive supérieure aux modèles CART et 
CTREE, mais cette performance globale 
s’est révélée plus proche que pour les 
résultats continus, avec une exactitude 
prédictive de 1 % à 2 % supérieure et une 
ASC de 0 % à 3 % supérieure. La méthode 
CART a généré des modèles beaucoup 
plus parcimonieux que la méthode CTREE 
et la régression logistique, tant en ce qui 
concerne le nombre total de paramètres 
que le nombre de variables uniques. Des 
études antérieures de petite envergure réa­
lisées par Burke et ses collaborateurs 21, 
Mitsui et ses collaborateurs 15 et Handley 
et ses collaborateurs 27 ont montré que la 
valeur de l’ASC était de 4 % à 8 % infé­
rieure avec la méthode CART comparati­
vement à la régression logistique, tandis 
que, à l’inverse, une étude de Batterham 
et ses collaborateurs 17 a montré que l’ASC 
était de 2 % supérieure avec la méthode 
CART par rapport à la régression logis­
tique. Bien qu’il soit difficile d’effectuer 
une comparaison directe des résultats de 
l’ASC issus de ces études en raison des dif­
férences entre échantillons, résultats et 
spécifications des modèles, il convient 
tout de même de noter que la performance 
obtenue dans les études avec les deux 
techniques ne diffère pas considérablement. 

Ainsi, bien que les analyses de régression 
linéaire et logistique puissent fournir de 
légers avantages sur le plan de la valeur 
prédictive, la simplicité des modèles géné­
rés au moyen de la méthode CART pour­
rait être préférable, en particulier pour 
l’application des connaissances dans le 

 Variable Valeur RCA (95% CI)

Sexe (réf. = féminin) Masculin 0,33 (0,31 à 0,34)***

Âge (en années) Par année 1,05 (1,02 à 1,07)***

Origine ethnique (réf. = blanche)

Noire 0,5 (0,43 à 0,59)***

Asiatique 0,73 (0,66 à 0,81)***

Latino-américaine 0,83 (0,7 à 0,98)*

Autre/mixte 1,01 (0,94 à 1,09)

Argent de poche (réf. = 0 $)

1 $ à 20 $ 0,93 (0,85 à 1,01)

21 $ à 40 $ 0,86 (0,77 à 0,95)**

41 $ à 100 $ 0,87 (0,79 à 0,96)**

Plus de 100 $ 0,94 (0,86 à 1,03)

Ne sait pas 0,87 (0,79 à 0,96)**

Province (réf. = Alberta)

Colombie-Britannique 0,89 (0,77 à 1,03)

Ontario 0,92 (0,81 à 1,05)

Québec 0,66 (0,58 à 0,76)***

Indice d’urbanisation (réf. = grand centre 
urbain)

Centre urbain de taille moyenne 1,02 (0,93 à 1,12)

Petit centre urbain/milieu rural 0,86 (0,80 à 0,91)***

Perception du poids (réf. = poids insuffisant)
Poids plutôt idéal 0,78 (0,72 à 0,84)***

Surpoids 1,03 (0,95 à 1,12)

Prend un déjeuner chaque jour Oui 0,76 (0,72 à 0,8)***

Portions de fruits et de légumes Nombre de portions 1,03 (1,01 à 1,04)***

Temps d’écran (heures) Nombre d’heures 1,05 (1,05 à 1,05)***

Temps de sommeil (heures) Nombre d’heures 0,83 (0,83 à 0,83)***

Tabagisme Oui 1,12 (1,00 à 1,25)*

Utilisation de cigarettes électroniques Oui 1,08 (1,01 à 1,15)*

A été victime d’intimidation au cours des 
30 derniers jours

Oui 2,03 (1,88 à 2,18)***

Envisage de faire des études postsecondaires Oui 1,16 (1,09 à 1,24)***

Cours manqués au cours des 4 dernières 
semaines (réf = 0 cours)

1 ou 2 cours 1,06 (0,99 à 1,13)

3 à 5 cours 1,16 (1,06 à 1,28)**

6 cours ou plus 1,23 (1,10 à 1,39)***

Score lié au sentiment d’appartenance à l’école Score unitaire 0,88 (0,87 à 0,89)***

Vie familiale heureuse Oui 0,50 (0,47 à 0,54)***

Parle de ses problèmes avec sa famille Oui 0,73 (0,69 à 0,77)***

Parle de ses problèmes avec ses ami(e)s Oui 0,75 (0,71 à 0,8)***

Abréviations : IC, intervalle de confiance; RCA, rapport de cotes ajusté; réf., groupe de référence.

*p < 0,05 

**p < 0,01 

***p < 0,001 

TABLEAU 2 
Modèle de régression logistique pour déterminer la probabilité de présenter  

des symptômes d’anxiété pertinents sur le plan clinique (GAD‑7 ≥ 10) 
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contexte de la recherche en santé de la 
population, où l’accent est mis sur la com­
préhension des liens et la communication 
des résultats à un public non spécialisé.

Les modèles d’arbres décisionnels et les 
modèles de régression ont cerné de 
manière systématique les mêmes ensembles 
de prédicteurs importants pour chaque 
résultat, ce qui témoigne d’un niveau 
général de consensus entre les méthodes. 
Cependant, les modèles CART et CTREE 
ont accordé une importance relative beau­
coup plus grande aux principaux pré­
dicteurs par rapport aux modèles de 
régression, attribuant plus de 75  % de 
l’importance totale aux quatre principaux 
prédicteurs, comparativement aux modèles 
de régression, qui ont attribué quant à eux 
moins de 50 % de l’importance totale aux 
principaux prédicteurs. Cela concorde 
avec la parcimonie supérieure observée 
dans les modèles CART et CTREE et cela 
met en évidence la capacité des arbres 
décisionnels à repérer les facteurs les plus 
importants. 

De plus, une limite courante des modèles 
de régression est que les facteurs présentant 

une multicolinéarité élevée ont tendance à 
être «  éliminés  » lorsqu’ils sont saisis 
simultanément, ce qui entraîne une sures­
timation de la variance ou un biais 
d’omission de variable pouvant conduire 
à ce que des facteurs ne soient pas pris en 
compte45. Ce phénomène a été observé 
dans des recherches antérieures compa­
rant les arbres et l’analyse de régression23, 
ce qui semble indiquer que les méthodes 
d’arbres décisionnels peuvent offrir une 
représentation plus claire des facteurs clés 
pour faciliter la prise de décisions. Cet 
avantage en matière de parcimonie peut 
s’avérer particulièrement utile dans le 
domaine de la recherche en prévention 
des maladies à l’échelle de la population, 
où une multitude de facteurs de risque et 
de facteurs de confusion concurrents 
peuvent être présents. 

Un plus grand sentiment d’appartenance à 
l’école et une vie familiale heureuse ont 
été systématiquement identifiés comme 
des prédicteurs clés et ont été associés à 
des niveaux inférieurs de dépression et 
d’anxiété et à des niveaux supérieurs 
d’épanouissement. Cette constatation con­
corde avec les résultats d’études antérieures 

qui établissent un lien entre, d’une part, 
les relations familiales et l’anxiété chez les 
adolescents11 et, d’autre part, le sentiment 
d’appartenance à l’école et la détresse 
émotionnelle et la dépression chez les 
jeunes8,9. De plus, des analyses antérieures 
d’arbres de classification portant sur des 
adolescentes ont révélé qu’un fonctionne­
ment scolaire déficient constituait un fac­
teur de risque majeur de dépression et 
que le soutien parental n’offrait une pro­
tection que chez les sous-groupes présen­
tant de faibles symptômes de dépression 
au début de l’étude18. Le lien protecteur 
conféré par le sentiment d’appartenance à 
l’école met en évidence le rôle des milieux 
scolaires dans le façonnement de la santé 
mentale des jeunes et montre pourquoi les 
écoles constituent un milieu approprié 
d’intervention, compte tenu de leur capa­
cité à rejoindre une grande partie de la 
population de jeunes. La méthodologie de 
l’arbre décisionnel décrite dans cette 
étude est bien adaptée aux études qui 
voudraient évaluer des caractéristiques 
environnementales complexes et des inter­
ventions réalisées simultanément.

Comme nous l’avons mentionné précé­
demment, l’un des avantages des arbres 

Résultats 
continus

Méthode Nbre de paramètres
Nbre de variables 

uniques

Données 
d’entraînement 

R2
aj 

Données 
d’entraînement 

EMQ

Données 
d’essai R2

aj 
Données 

d’essai EMQ

CESD-10

CART 38 9 0,35 4,73 0,33 4,76

CTREE 57 10 0,36 4,70 0,34 4,73

Régression linéaire 34 20 0,39 4,59 0,38 4,57

GAD-7

CART 39 11 0,28 4,50 0,27 4,55

CTREE 63 15 0,29 4,49 0,27 4,55

Régression linéaire 40 23 0,32 4,39 0,31 4,42

FS

CART 43 9 0,47 3,94 0,46 3,97

CTREE 70 12 0,47 3,93 0,46 3,96

Régression linéaire 40 24 0,51 3,79 0,51 3,78

Résultats binaires Méthode Nbre de paramètres
Nbre de variables 

uniques

Données 
d’entraînement 

tEC

Données 
d’entraînement ASC

Données 
d’essai tEC

Données 
d’essai ASC

Dépression

CART 9 6 0,75 0,71 0,74 0,70

CTREE 53 14 0,75 0,71 0,74 0,70

Régression 
logistique

39 22 0,76 0,71 0,76 0,70

Anxiété

CART 8 5 0,80 0,60 0,79 0,59

CTREE 52 11 0,80 0,61 0,79 0,61

Régression 
logistique

34 20 0,80 0,63 0,80 0,63

Abréviations : ASC, aire sous la courbe caractéristique de la performance d’un test; CART, arbre de classification et de régression; CESD-10, échelle d’évaluation de la dépression à 10 items du 
Center for Epidemiologic Studies; CTREE, arbre d’inférence conditionnelle; EMQ, écart moyen quadratique; FS, échelle d’évaluation de l'épanouissement (Flourishing Scale); GAD-7, échelle d’éva‑
luation du trouble d’anxiété généralisée à 7 items (Generalized Anxiety Disorder); R2

aj, valeur ajustée de R2; tEC, taux d’exactitude de la classification.

TABLEAU 3 
Comparaison de l’exactitude prédictive pour les résultats continus et les résultats binaires des modèles CART, CTREE et de régression
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FIGURE 2 
Pourcentages d’importance relative des principales variables prédictives des modèles CART,  

CTREE et de régression pour les résultats continus et les résultats binaires

Abréviations : CART, arbre de classification et de régression; CESD-10, échelle d’évaluation de la dépression à 10 items du Center for Epidemiologic Studies; CTREE, arbre d’inférence condition‑
nelle; GAD-7, échelle d’évaluation du trouble d’anxiété généralisée à 7 items (Generalized Anxiety Disorder); FS, échelle d’évaluation de l’épanouissement (Flourishing Scale); Sent. appart., senti‑
ment d’appartenance à l’école; VF, vie familiale.
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décisionnels est leur capacité à prendre en 
compte des interactions complexes entre 
prédicteurs et à cerner les sous‑groupes à 
risque élevé qu’il convient de cibler dans 
le cadre des efforts de prévention et d’in­
tervention. Dans l’exemple illustratif sur 
l’anxiété, l’intimidation a été associée de 
façon significative à la probabilité de pré­
senter des symptômes d’anxiété pertinents 
sur le plan clinique dans le modèle de 
régression, alors que dans le modèle 
CART, l’intimidation apparaît seulement 
comme un facteur de risque de présenter 
des niveaux plus élevés d’anxiété chez le 
sous‑ensemble d’élèves de sexe féminin 
ayant une vie familiale heureuse et un 
faible sentiment d’appartenance à l’école. 

De même, le temps de sommeil a été asso­
cié à des probabilités plus élevées d’an­
xiété dans le modèle de régression, 
quoique l’effet soit de faible ampleur, 
alors qu’à l’inverse, le modèle CART a 
montré que le sommeil était un facteur de 
protection chez les élèves de sexe féminin 
n’ayant pas une vie familiale heureuse et 
n’ayant pas un sentiment d’appartenance 
à l’école élevé. Les estimations issues du 
modèle de régression correspondent à 
l’association globale moyenne observée 
pour l’ensemble de l’échantillon et ne 
fournissent pas d’indication sur les réper­
cussions différentielles dans divers sous‑
groupes. Dans le cas présent, la faible 
ampleur de l’effet en ce qui concerne le 
temps de sommeil dans le modèle de 
régression masque l’importance de ce fac­
teur au sein d’un sous‑groupe précis. 

Des études réalisées par Handley et ses 
collaborateurs27 et Batterham et ses colla­
borateurs28, qui ont porté sur les idées sui­
cidaires chez les adultes, ont chacune fait 
état de facteurs importants présents dans 
les analyses d’arbres décisionnels qui ne 
s’étaient pas révélés significatifs dans les 
modèles de régression correspondants. 
Comme le mentionne Handley, cela indique 
la présence d’un impact multiplicatif plu­
tôt qu’indépendant pour ces facteurs, les­
quels ne seraient pas détectés par un 
modèle de régression standard sur les 
effets principaux. Ainsi, les arbres déci­
sionnels peuvent être beaucoup plus utiles 
que les modèles de régression pour les 
chercheurs et les praticiens qui cherchent 
à cerner les caractéristiques spécifiques 
des groupes les plus à risque afin d’adap­
ter les interventions qui leur sont destinées. 

Malgré ces constatations, la meilleure per­
formance prédictive des modèles de 
régression comparativement aux modèles 
d’arbres décisionnels observée dans notre 
étude pourrait donner à penser que la 
nature sous‑jacente des prédicteurs est 
relativement linéaire. Dans l’exemple por­
tant sur l’anxiété, nous avons pu montrer 
que le sentiment d’appartenance à l’école 
était un facteur important dans les deux 
sous‑groupes d’élèves ayant une vie fami­
liale heureuse, alors que le sexe s’est 
révélé être le facteur important suivant 
dans trois des quatre sous‑groupes subsé­
quents. Cela donne à penser que l’effet de 
ces facteurs est similaire à l’échelle de 
l’ensemble de l’échantillon, et donc 
qu’une analyse de régression permettrait 
de saisir adéquatement cet effet au moyen 
d’une seule estimation par le modèle. Les 
arbres décisionnels offrent un avantage 
plus important par rapport aux modèles 
de régression lorsque les véritables rela­
tions sous‑jacentes entre les données sont 
non linéaires12. Les chercheurs devraient 
donc analyser attentivement les structures 
de données sous‑jacentes, par une explo­
ration théorique et descriptive, lorsqu’ils 
cherchent à sélectionner la technique 
d’analyse la plus appropriée. 

Cette étude a porté sur deux types d’arbres 
de décision  : CART et CTREE. Ces deux 
modèles segmentent la population en 
sous‑groupes grâce à la sélection récursive 
des variables et des seuils qui génèrent 
une séparation maximale entre les sous‑
groupes et une variabilité minimale au 
sein d’un même groupe. Bien que les 
méthodes CART et CTREE aient offert une 
performance similaire quant à l’exactitude 
prédictive, la méthode CART a systémati­
quement généré des modèles plus parci­
monieux, et notamment un nombre total 
inférieur de paramètres de modèles et de 
variables uniques. Les modèles CART et 
CTREE ont généralement présenté des 
divisions multiples pour différentes valeurs 
de la même variable, en particulier dans le 
cas des résultats continus étudiés. La ten­
dance à privilégier les prédicteurs conti­
nus par rapport aux prédicteurs catégoriels 
en raison du nombre élevé de divisions 
possibles est l’un des inconvénients fré­
quemment signalés en ce qui concerne les 
arbres décisionnels12,31. Dans le cas des 
résultats binaires, cette limite semble être 
plus préoccupante pour les modèles 
CTREE que pour les modèles CART. 

Un autre inconvénient souvent évoqué 
relativement aux arbres décisionnels est la 

tendance des modèles à se surajuster aux 
données de l’échantillon35, un phénomène 
qui est en partie atténué par l’élagage 
dans le cas du modèle CART et par les cri­
tères d’arrêt fondés sur les tests de signifi­
cation statistique dans le cas du modèle 
CTREE35. Dans notre étude, la perfor­
mance similaire des modèles avec l’en­
semble d’entraînement et l’ensemble d’essai 
montre que le surajustement n’est pas un 
problème pour l’une ou l’autre de ces 
méthodes, ce qui pourrait être attribuable 
à la taille importante de l’échantillon dans 
cet ensemble de données. Fait intéressant, 
la méthode CTREE a généré des modèles 
beaucoup plus complexes que la méthode 
CART. Les modèles CTREE présentés dans 
l’étude ont fonctionné avec un seuil de signi­
fication statistique standard de α = 0,05 
avec correction de Bonferroni, ce qui laisse 
supposer que des critères plus rigoureux 
devraient sans doute être utilisés avec les 
modèles CTREE pour les échantillons de 
grande taille. Ainsi, même si la littéra­
ture privilégie généralement les modèles 
CTREE12, notre étude laisse penser que les 
chercheurs travaillant avec des données 
en santé à grande échelle devraient plutôt 
envisager d’utiliser les modèles CART 
lorsque leurs principales préoccupations 
portent sur la parcimonie et sur la facilité 
d’interprétation du modèle.

Forces et limites

Cette étude offre une nouvelle application 
des arbres décisionnels aux données d’en­
quêtes canadiennes en santé à grande 
échelle. Contrairement aux études précé­
dentes, limitées, cette étude tire profit 
d’un échantillon de grande taille qui per­
met d’élaborer des structures arbores­
centes complexes. 

Cependant, la complexité résultante des 
arbres rend l’interprétation difficile, ce qui 
a pour effet de réduire l’un des principaux 
avantages de l’analyse des arbres. Bien 
que l’étude utilise des critères d’arrêt et 
d’élagage standard, des restrictions sup­
plémentaires comme la limitation du 
nombre de niveaux et l’utilisation de 
seuils de signification pourraient générer 
des arbres de plus petite taille, plus faciles 
à interpréter. Les répercussions de diverses 
restrictions sur l’ajustement global du 
modèle devraient être prises en compte 
dans des travaux futurs. De plus, comme 
seuls les effets principaux ont été pris en 
compte dans les modèles de régression 
analysés dans notre étude, l’inclusion de 
paramètres d’interaction aurait pu améliorer 
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la performance relative, mais, comme nous 
l’avons mentionné précédemment, cela 
est susceptible d’entraîner des problèmes 
de calcul et d’interprétation.

Le faible ajustement global du modèle cons­
titue une autre limite de l’étude. Les 
valeurs R2

aj de l’ensemble d’essai pour les 
résultats continus variaient entre 0,27 et 
0,51, ce qui signifie que les prédicteurs 
pris en compte expliquent moins de la 
moitié des variations globales observées 
dans les résultats. L’ASC pour les résultats 
binaires variait entre 0,59 et 0,70, ce qui 
indique une capacité discriminative faible 
à modérée. Bien qu’il ne soit pas rare que 
les études comportementales présentent 
un faible ajustement de modèle, ce résul­
tat donne à penser que d’autres facteurs 
intrinsèques non visés par notre étude 
pourraient jouer un rôle important dans la 
prédiction des résultats en matière de 
santé mentale. Dans des études anté­
rieures sur les résultats liés aux idées sui­
cidaires, l’ASC était plus élevée, se situant 
à environ 0,8015,21,27, mais ces études inté­
graient la présence de dépression au début 
de l’étude, ce qui constitue un facteur de 
prédiction déjà bien établi.

De plus, notre étude est transversale et 
non randomisée, de sorte que ni les arbres 
décisionnels ni les modèles de régression 
ne peuvent faire la preuve de relations de 
cause à effet entre les prédicteurs et les 
résultats en matière de santé mentale. De 
manière plus globale, les arbres décision­
nels sont généralement considérés comme 
des méthodes exploratoires12 utilisées 
pour la formulation d’hypothèses. De 
plus, les arbres décisionnels ne sont pas 
des méthodes déterministes et sont très 
sensibles à l’échantillon et au choix des 
paramètres. Des méthodes comme les 
forêts aléatoires, qui génèrent la crois­
sance d’arbres de décision multiples et 
regroupent les résultats en mesures géné­
rales d’importance variable, ont été élabo­
rées pour surmonter cette instabilité46, 
mais au détriment de la facilité d’interpré­
tation. Enfin, les méthodes CART et 
CTREE utilisées dans notre étude ne 
tiennent pas compte de la nature hiérar­
chique des données (c’est‑à‑dire du fait 
que les élèves sont regroupés au sein des 
écoles). De nouvelles méthodes, notam­
ment RE-EM47,48 et M-CART49, ont été éla­
borées pour prendre en compte cette 
absence d’indépendance des observations 
et seraient à utiliser dans le cadre de 
recherches futures.

Conclusion

Malgré leur utilisation croissante dans 
d’autres domaines, les arbres décisionnels 
demeurent une technique d’analyse sous‑
utilisée dans la recherche en santé de la 
population. Bien que la performance pré­
dictive des arbres décisionnels soit légère­
ment inférieure à celle des méthodes de 
régression classiques, les arbres décision­
nels offrent un moyen d’étudier les rela­
tions complexes entre prédicteurs, et 
présentent les résultats sous une forme 
qui est facile à interpréter par des publics 
non spécialisés, ce qui facilite l’applica­
tion des connaissances. La capacité des 
arbres décisionnels à cerner les sous‑
groupes à risque élevé qu’il convient de 
cibler dans le cadre des efforts de préven­
tion et d’intervention est particulièrement 
utile pour les praticiens en santé publique 
qui disposent de ressources limitées. Les 
arbres décisionnels peuvent constituer un 
puissant outil à ajouter au répertoire des 
méthodes des chercheurs en santé de la 
population pour répondre aux questions 
de recherche auxquelles les méthodes de 
régression classiques ne peuvent pas 
répondre.
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