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General Linear Modeling 

Introduction: 

 General Linear Modeling is the new hot thing in statistics.  The idea of this category of statistical 

tests is that it tries to fit the values of a dependent variable, Y, to an explanatory variable using a 

linear function.   

 We found data that recorded the petroleum tax (cents per gallon), average income (dollars), 

paved highways (miles), Proportion of population with driver’s licenses, and the gallons of 

petroleum consumed (millions).   The gallons of petroleum consumed is the dependent variable 

because the explanatory variables affect this directly. 

 

Multiple Linear Regression: 

 Since our data has more than one explanatory variable we can compare them all at once using in 

R using multiple regression.  The data looks like this: 
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 Model 

                                                               Where: 

 Yi = β1X1 i + β2X2 i + β3X3 I + α + εi                   α = is the intercept of the regression line       
βi = is the slope of the regression line for each X variable                                   

εi = the residuals of the prediction of Y given they are 

normal and random 

 Overall F‐test for Multiple Regression: 
 H0:  all βs = 0 ‐‐> there is no relation between the variables 

 H1: at least 1  βs ≠ 0  
 

 Partial T/F‐tests of single Coefficients: 
o Hypotheses: 

 H0:  A single β = 0 ‐‐> There is no relation between the variables 
 H1: A single β ≠ 0 ‐‐> There is a relation between the variable  

o Test Statistic: 
 tj:   bj / sbj 
 Fj:  tj 

2 
o Decision Rule: 

 If P < α reject the null hypothesis 
 If P > α fail to reject the null hypothesis 
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Conclusion: 

  The overall p‐value (3.907x10‐10) is less than alpha of .05 (chosen a priori), so we reject the null 

hypothesis and conclude that at least one of the slopes is not equal to zero.  

 Looking at the partial t‐tests, we see that the p‐value for the t‐test regarding variable X3 fails to 

reject the null hypothesis.  This means that this single β is equal to 0.  It would follow that since 

this variable seems to not be relating to the dependent variable, we can take that variable out of 

the linear model in order to achieve a reduced, optimal model that will reduce the sums of 

square error and create a more parsimonious model. 

 

 Here is the new reduced model without variable X3: 

 

 
 

 Conclusion for RM1: 

 Now the p‐value for the overall F‐test is 8.235x10‐11.  This is still less than alpha so the null 

hypothesis is still rejected.   

 Now looking at the partial t‐tests, and none of the p‐values are greater than alpha, so variables 

X1, X2, X3 seem all to be important and relate to the dependent variable. 
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Comparing Models: 

 Now that there are two models, it is beneficial to compare them using the general F‐test for 

model comparison. 

 This test will determine whether the fewer variables of the reduced model are sufficient enough 

to explain the dependent variable, Y in the data set.   

GLM F‐test: 

  Assumptions: 

 Y‐‐‐>Yn is random and normal and specified before the test. 

 Xk1‐‐‐>Xk,n are fixed variables and are matched to a specific Y 
Model:            Where:   

 Yi = β0 + ΣβjXi + εi                β0 = the y intercept of the regression line 

 Yi = β0 + ΣβkXi + εi                βj = are the slopes for the full model 

εi = the error factor of Y and a random    

normal  variable 

 

  Hypothesis: 

 H0: the slope coefficients in J but not included in K are = 0.   

 H1:  at least one of these coefficients is not 0. 

Example: 

 

 
 

Conclusion: 

 Since the p‐value is .478, you fail to reject the null hypothesis and conclude that the 

reduced model is sufficient enough to describe the dependent variable, Y. 

 So now I am sure that I have a good reduced model with RM1.   
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Choosing an optimal linear model 

 

 Creating an optimal linear model is sometimes very difficult.  There are ways to help you to 

reduce a full model into an optimal linear model based on parsimony.   

Akaike’s information criterion 

 This is a criterion that reports the parsimony of the model.  This can be utilized using the 

extractAIC() function in R. 

 A good way to go about doing this is utilizing the automated tests in R. 

Drop 1: 

  This is an automated test that drops one variable at a time from a specified full model and calculates 

the AIC for each independent varaible.  Here is a the Drop one applied to my example 

 

                                

Conclusion: 

 Since variable X3 has the lowest AIC, it would follow to possibly eliminate that variable from 

the full model and only have variables X1, X2, and X4 in the reduced model…the same 

conclusion that was taken from the summary() function shown above.   
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Backwards Stepwise Regression: 

 This is another automated way of utilizing AIC to create an optimal linear model.  This 

removes the variable with the smallest AIC for each round until a reduced model comes 

about that has the lowest AIC.   

 

 
 

 Conclusion: 

 At the start of this test, the full model is Y ~ X1 +X2+X3+X4.  The test drops the variable with the 

lowest AIC (X3) and compares that reduced model to the full model. 

 Now Y ~ X1 +X2+X4 is the full model and it drops the variable with the lowest AIC and compares 

it with the AIC of the full model.  Since the full model has the lowest AIC, the test stops there. 

Conclude that Y ~ X1+X2+X4 is a possible optimal linear model.  

  

 Overall Conclusion: 

 

 According to the tests we performed, X3 (the miles of highway) had no bearing on the 

dependent variable as shown above.  This variable does not contribute to the gallons of gas 

consumed for a couple of reasons.  First off, cars will get better gas mileage on a highway.   So 
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countries with more highways will consume less gas.  Also, people may not even use the 

highway is the system if the country has a successful public transportation system.  This would 

lessen the amount of people driving and lower the gas consumption of the country, devaluing 

the highways relation to the gas consumption.   


