‘-'-’0‘/ VKP\N\

imvm eon . _eke

L S - j I)ai WLawn [ ey :;
| ! \ : . !
] | @ | - !
NI & B | S N S
: | FRORENREERERR
I~ R B e R S
] ! L N S S B
| i | RN
I i - | |
o= Lo fefasPe = {fee |
L L & | ‘;fi | { P j
f | | Lo U gy HEEREEEE
i~ ; i B g I ;
__,__;__ On A LFUM mdla/: Ao V] m&)___(f» 9?‘ = | ,‘ﬁ’
= 1 ‘ i — ’ L
T

|
—

L
[ ] | ! ]

= -;Wﬂ,g_uf mkmja _.a.ah’«-s-ﬁ’f

f :

| A[d( : &V\ ?/a f;.a ar

fA“ d(UJLM L%M dufFe a«l“

Ld&@ —%2 an’UnLi CWJ-\

| }

I_J-ha,L.,

wl

| \

| m( &(Mz,ﬁ.latzz,\) F:*_mheteb_sg: l@,\r efs

(’J,L«l L&.%Mw i:éi__{ﬁ-‘ubf.mv\_[:)

— -

|{|

'U lol.as

i Lraumiyy_ ) ITM,LL o F«;ij’i' ﬁ&‘uL't,, } m,f.rem»lf-e, |

1 j f?uJV'_— ag.z—?; JAMSMM

ﬁ)ébf. A}km 2 dwlq!o ,)
b il %{_GI&__U.’— Je..'igﬁhﬂ,hf.ﬁ—.- ML U %Iathu.gg G'D 51»4 \;{LJ&?A
) - N E)a\t« oM(L onb ea LD |

f

2#}. ;
.Ala ]am,d’ ﬂ,__.__._l

| \ | 4L

Q)ps civm F&%z_-n&_ﬁm [y

I

o

Q:»F, rf,.cy; PowfaL

|

,;_ } | ‘f Sﬂk l(\om,}' 1 JLM -'*’-C.G[@C QL__LAA. ﬁmfﬂ’

lc:w M&M@-[ mﬁ_’%&_?mqu& ﬁSl& ;.e_AlMJ_HL ml’ UA,A\?%‘:‘_QA wu:! e | __,g

2 &v\_m Mlm @*2 V’O«Ilﬁ—lo

L’%

| ELMMMLU‘HF‘E';.!W "f;ﬁ___«;xj_'
‘ l l | ! ‘I = [ g A"Lﬁ L”"L MLJ‘“’Y_V&.,-I@L |{n]-:. ) g *Lp\— h\o!‘\v LQ——LL Ei lIHLAf_\&‘(___-!I_n_-._‘L\_—"*
T LA AR ! ' 1 ] |
T "';*"!ﬁT‘_ _/V“"L de c}mms "LADD‘) '*;*1*!"'1' - ! I—_\!_ o O
i | 1k it , A | mm.; 0{ ';‘oLz : | - .5 | . !
|_|‘.;.o&[ Q]M ,‘!K‘:;;‘I;H":-i
L | NEA ‘A ANNE ___s_ H RENENEN ‘ ANEN |
w;wi»uj;w ,;g—'@a;;i!!;!--r—l
| | MMM | 0 L L J | [ 1 L L I

Snl . . Mhb&m‘ (;w} ehie | eovsaday o | com m.a_ka,y.ﬁ__._*l|
_,! - UL»&»‘LMJA r‘m!" aou;____.m m.ﬂl(_i.% .L.Ld_ﬂ Ltgrwa or ]Q »o’ﬁmkw I R

. OA’ via Cmi'ﬂe_." vaastJ-L s

}r_‘ V'Mla.-—{':‘)l.i.b i_l__'—‘——-;;——f {M; g_g__l\‘

I
[
;!!\!_—4_--(?1-1 | |
L AL o R

EENEBENEREERIEN

e e

A, ——————

el ‘L%.S_m D EN fml‘.ci.

s
£ . I
a T i T T 1 I
"s(- —» .- 1 ' ‘
> e — : ‘
' |

L S,

S

I B N

_ll f;,:,‘*); L AR S A IS S A~ Peul' ws o faue pe i

- _;si_ i _[. ,J.__‘__'kif,: | . _; u~.’uaal’atajhnlg,,ifﬁm$ g

ENEAREEEaR RN | ] | |

_ AL Ay d Y0 L‘)&u Lz.‘.“m &(QAN\.FLL et _mogen paice gus (o |
— ' e ua,_add.a.;:__ ek jadilidin sed | wepeainlen . | I

w _\eawbv- 2 vaf____. e LI (embin makure.

M Al | ,*“PL, ‘ . ; Lo o

Y ! L Srepr




| P S S B S | y : : ) . B i
RN RN NI
m ud R Mewb b i‘ro?{ whab lw-.aiwwb L . ‘
( Y m" / v, Voo L ! L ¢ b ; I ‘ | I ] \
e e e e e
| {2 '.‘Y‘l;_['L\.CTc‘) F ‘ 1 : ' 1 N bl L J | } | 1} | | |
T | [ A T O O N N O OO
| Difomes | mkh.gaxg e ;L(mg. desse_aus axer da s ) ||
L S oS T W S o2 SN N Ve s S O N O N
{ | L HLE'LLDGL"A Ag (a&';\[-‘mz,}-.am (om $abotese | oux gyo-u :ajl{a’tL\))
| ' ‘ T e Lo L | Lo b
L Jlili';!;“'m@;x* |
‘ AM[}}%: c}mm[&. | : | : \ | [ ! J i 1l | l
I ] L1 E | IR i ; L : ]
Ella re ot sor _oas ‘ ttléfw_f.-&@emm\' ophmale A on mmﬁgggg
| L écsn‘uff waa A lﬁ_‘)&m&l’ Feasle afa Vol : ‘f_(l
L] - | | |
QAPPEL = | ow Zociaole | | | 1 | ! o , i
L A \Yjé:/ | _Qm_,&zac;t i _medile w2 A b v & = é_?:_i.
L e g 51441“|r‘_bf_~};;m-h|1|'”*}
— .,/:X s i ‘DWLH%A I |§0L Ay | omna  UAa e la Oi@ foy  ———
1\ - L ! - MMWL%.L@_Hiqx_AmM I-La_q Uu{n-d-o, (2% 1704
P | i " ‘ jc;owla . l——nce_S \ 5 A
A T I | C i | | o)
| ) \"u,-.& w %w mmmmw la.. a{q“m_fmmﬁgiﬁﬁimb} Nes
| v ot fe.ﬂ/\,' || | i I ! | |
- ' e FF Q&me !'J‘M of el Sed (.a\ db_s}‘amm_ }ll\ac \a.{a. X
L okbdar laxa *m.uqsgL_Ju_; A.n_,j& \ ‘ T ] |
] | ! {.ﬂ, 19_@({?\( \t

o fun D Jueiben | pau facbeh m:* ;}_amlé-

I iaf—f La. Qfaw) a_xc!_ *(m;jx_t,L_zL

! ;( '>:()(‘ L‘ X VMLA L) LN LR T 2.5 ‘f(u_uf !
‘ _?}rkmﬁr"»\' ‘ Cleat | ua _goen. vl cggfr.{; ha fail | |
,. R x| e | ‘f
T TR : | - |
T NN
_.L“u'i'm}ﬁon fﬁa_ QMMLQA_MF»A!T o vie! BD ek e ‘wd il:v; ‘
|| | N I I N : ]
| vﬁxgmgwgml RPN EEN NN 1
I N YO 0 e O I P v (0 s A WP N SV U L
I S A NN .
| . .
T o T T R T o e
- (an Nuagoen (i.i:ﬂQ*\A}/. (_ak pat: | va JLZA Q—G\ﬂ.}’ Ao voe misnx
| :a;\«itw AN
| A .
P&ur Jnn ‘ﬁufﬁo?_. e D A “m,zMSmmﬁ i | ‘.
i | A= on reclie: ih on p axen _q}.s:ulc;naux! '
dal g 12— [ L1 L V] AN
I VN WS | | || |




.ijl:l‘l‘[ilj‘iii:|‘l:‘!;F|f!‘Jj iy
,;gJ‘!r}|w;gi!‘i‘|g ll:f}!{le’llii‘| ]
o L5l L e ]
B A Y O A .
~L L e T T T L
O L T T O T | L
A H . |
r‘;z[.|!;|'!|\ AR B Lol ! |
,_;Tii\ii'! AN S Y S N L O O N I Nl
] AR L |
L Nelek (A bk R ] L0 F T T r T T T | |
A B A A | ::‘fj;;;?;i.:‘; R
it Ul dpdeatal L0 L || 0 T
o g HEEN Ly BN

T dal > PCA fob o) a. ha,? 1;,,_1 |

_J‘r>__44C| '"mf‘fm(jel*% | -?,
R . _E‘:_r g:g;mju?f: on | (ej%‘ualﬁ- o\ 4;:% V:Eea:}i(o{)!ﬁ

B i e e A NEV R

; uJ ‘& n. | | Lo || ! | '

1) i uwf_ani ‘u»;.lj J’ La.aJ ( _,__g__‘:

e ng‘ gt m%—w;i bk g

; ; | [ | ;

2 ke, aauulf& v 1 otelohion __;Lwi__

| . I‘MLI u!wi

oy

TR O g,ad P w}m} i | I
‘ “’P NR: __guomd! “dao £ Pladul salk %%ﬂbb@w‘{a&a__g%
N S O Y ;__}__Lﬁ,, lg.ﬁ»ie_fr__s«%mﬁ ;;ml-lVg.i F 4 : = B .

RIS \ ‘ ' PARE i .a
ﬁof%E?LS ! ,{1,?, f gy,;ﬂ qpm. m@g;;@ | €2 _ i, @b_av,‘igﬁtgmﬁfw&”ﬂﬁ:’p 1
datlomes gl Ob | egled | | | S
1| | L] HENEERENR

\IE |
- 4*F L]l SRRSO

‘[ ‘ | ’?:L\?,zuuzh@sgf lefa(ma}\m | | ﬁ ‘ i I

| J
,ff win o alp ';ari‘-r L Aaau%‘{ﬁ&_ﬁiﬁ_&ﬂy_w@,ﬁ& ....... fﬁlﬁoj_fm’o[w
| | S od sk /LME.._,__I[U_._Q}&LQA Ackien [ |7 || | |
frIw!Illitlf“;wlulhm‘@ }
1 | A ! \ ,

L]
! o o | | |
J_AQ‘_L"_} (-»JZAJ’- b"em_._é lﬂJZ'F Mm.u(__ OQL 51 ?@i.ﬁ&-_&l&a\ %Smf,n(iﬁiﬁ()__‘:lc’l/\m;; EGg:Q.QLg
: | -

L“‘: | :- —-% Faaer U(\ ; o VLL. FS() ‘ ]_4| | ‘:r__
| = o} _ @fluj_ r%arr-e, JI[ lh;f_r S’cbu|ohgﬁ*‘ N |
L_"-‘!?- nglq;l{ml'} IR
i —%rm‘m\ nm, MML‘ Ao venf | Cﬁm]rn‘% fum ./almu( mig__LLau ’ L
":‘ww—i'ﬁwwwﬂ@&ﬁ} NEN NN
L i I(').,fl.?- Velihel | avec das yaiia c.r Mg‘f | o |,j P
I:!!I'|?%‘1|QJI'I‘ | BEEEERNEN
EENENEE {l;!if.‘i‘!‘HlHl‘ RN
HEEREN NN RN .'r‘lagl“w
W EEEENNEEA NN NE i
.‘ !e,.a':; r.a,[,g:w ;{H&:‘){Q ’Cdmgﬂ,\ UQJU%)‘ '1\11 fwf-;uﬂn ?m;a_-t M\JQ.,__M%LLI&L@LI !
| 1 | Vb R DT o




T
i
i
|
|
.
i
|
i
T
|
}
1
H
I
+
|
i
|
1 .
T
I
I
T
i
T

Ry
!
|
|
|
\
T
\
|

|
|

EE!

Faddi’
]
!
H
T
!
T
!
'
{
b

- o - e T
1S : -
\‘.‘V fr-. ‘Wl - . . I S Y N R S
e T T : N .
=S8 .
~
3 .@}mm - e )
1999 i RN -
Es T A
W \“_‘ |
A . B

=
il
T
|

!

S2
(el.O\n/ﬂ\rer !
4 l;(t- : )

D
{ ;:Ul
i
|

LS ) ‘__ ] ik
Y N Ll
i e 3 = i —t
3 vt Y iy - |- ‘ -
3 pé gl &
= b < G - -+ - - 1
g Jd
o = T4l =g -y
= b = e - | 1 b .
S X Frl ol s
Nl VN ] el B D U G 1 SRR U R N N S NN WS S .
,JT.I N
S A ﬂI .mM.r r \.“,rﬁ. P . . . . _1 . S R
. o

Mg 238
.
I
I
.
i
T
|

(4 ¥e
|
SCofie.
; r"n}rﬂ fﬁ.f‘

§-L- 4 : R e
g i BN REY - 1 - S
Wz....‘} L] _, ﬁ I - L I AU (R S i L.

Fi

==

[asfo (i s
|
|
i
|
]
|
|
|
|
|
|
|

%bsfm}( 0,
\
r f
ple
|

—

St o
i -
7\“% @as {ap

i

I

|

\

i

i

1

1

!

|

|




63
|

— 2 A DR ‘
Ty P SR T Sy =4 I SRS N - N
S @I )
SE S N o . o Lol . N L P IO N 1 L i
wr el muz & it [ S EEEEN - 1 |
g Al = e ::.-.m N i - -
A3k 1Al { Y e - .
< J-\%w fmvv L m,.m\\:L ul e .
| D /R S \M{& T [rlw i N I
[ By I.J [ w 3 P
vl B | i ,. L2
ST T TR
#.” . . |% N RPN I8 T N N . SN mﬁ.{a..\k. \...LH -
mﬂ N AdCERRERARES=S<RE RNk )
Nt |Q Ay ] . N | i ‘\Drl..fl |||\||..I|}/ . N L.
L s P s e S 1Y 3l )
3 . &b . & | gl .
|.m| N H %M)l. . - M = <l . M— “M- —
L= PN LIS T L= T N TR !
3T+ P SHARBENEv N NRR AEE
K [N L e T N ) . I N
2 3 - m_.. A u = |- .m._r“wlw . < . B N : = N
”m d M_/ lw| 4 &r# - ...WL. nhh:iwl I
‘AM| \M A m ch“lf%i.wriw .\A)_ — L fAe . | | o
A B I..m M_ Uir-# l..q||ﬂ.mp . - L. o .
N I T b & 5 NN S s
%_ W\W ] %Va.v Iw w f.w - .mm,
SR NRREAEEER EESAEEC AN N SN i
m_i -4 CREKE i a1 b %- Y N
e e g ‘ ) i :
9 ~ S - IR | i
<R &Rt AR aE R | L
< 0 N O O O PO W L. -3 : ~~ a5 39 3 1« | 5 1
4= Ly © 17 ! 3 i |m q_|¢ [3 3 - ,
3 . w -
FRVERRS RUEYRICRRRERE RFE RFRENCHLE THHH
= [ [ 19 i L e e S W i
R i o B R e e I I -llm“ - 1
o o) 3 b ~ J1 bl M
A S gy e
D < ¢ e Vr-mw{ - ~ Y = P e N
rl o) w# ﬁ Q|9 [ IO
ﬁ 9 Q - | l
L . - L . .
ENEN- EnEN NS . EERINEERAREEN




IENENA RSN AR R i BEEN EENE
G A S N A I B T | NEREN
oI NBRREN _- ST T INRREE
T LT i ARENEREED LT s
1 T e O A
IREREENA L T A ) N
O T g e T N INREN
T T L P e e e e e EEANRN
—e — S R - | S N 1 —f — - S s - - - |.|l_1\ R _
e 1 . |
|



) | 1 g i !
Al | ‘ ! — . ! ; ; !
i | | } 4 | | ' l i j l i i H | | I l
| [ ! | I : ! ‘-_4____1_______ . | ! ]

. -
b ! \

f Jlﬁq[zmtl COulQ. 5 SEA‘S

b bryank)

oL G

Ll ___ﬂ!a don inc Viob.kiﬁwmfcf.a.lvc’i Le_z:__
cho;e{.asm‘. ﬂ}&r

IL\I Y
‘!?,\

L@Mhhm r mmt,tm de laser! =

[ &ientes pun elassend

I

i NN " C“L__\{.zi. vt ola
1 7

u]adch &L ;FC[RFJ"\'(CK}\\ l_____i_*..mg m(m._dactam

o

{

4&{253:1 ?,S-@Jﬁ O

F@u.!g, u.m_
avavker ome ! vasiable
ha_‘n (o b

aih

%UDJ Faj’n/{ -
al

jigli;.!.i+ag_(;m_?amicby$_ii;iflll_gl!!l!I. ,;
A T O T T O L O O R A S
A N N N EAA7.1: RN R R
| L | e L L R VR U S O
' — ——— =3 SRR M R v T :
4 L 13 | L1 0 )e JLEL@*(_:'JJF/ L £ S@ J:jw Lol __:.Fi:"m,;ﬁ@igf_mff%m _'T:H— — J—r—{—
9o L0 Ly | || R A | | L lpaskition | edomlE
! - i ! : | 1 T ‘ | ! | ! r | 1 \ﬁ-LJ’_, ! | L LFQ'LAQ fjmi ‘ éﬂ‘l
R ! L SR i?a_. & bas i | L] A iler'(i 1 ;
| N A N O O N T O | I
B : N . - | ;
/ q\ dﬁ&xft&l\%_#{ ‘%LM la_sgl N ML_MJLQLJQQ.SXQ__’AF_L
x . w' | comnves o ‘jlr‘UQ
i 1 | i ] | ]
T7 | ; | I ! ; Lfaw@.d - tdenhs Cres sses ,cmsmi):,*.
: i ‘i : ; !‘ ! 1 ! R B . ¥ naJ \'I\( fﬂ 20 MEMM PP SR B
i R L1 ‘ ‘ || hfm‘ L | [
) R N i l i ! \ ; [ L pas hmrowaaS | } i i
| iR | HE l. | EEEILE ; i HEENENY
i l‘ | l i ! i

,__E_A;_ @MH‘@. ymL-.PdIhhamﬂ 3 .

T I Lea GLF'"‘“;,“G’& iaum il
| ’Sl.fn..(& = 1

%w

Ld.cullibi_?i&- _L

mﬂfgu_g

) |

ﬂi w3

EREEEE
RN
Ii\li!!;
HEEREEEE
:ll‘\l\

Hg____l_F

a!(a,_c)l._ﬂ_ SNITE
< 4 fﬁlc) + ﬁl(ea)“_

A s} aALe Qu-hf_-‘CReL#Lﬁ
LCLJ'_CL _als.& Yedla

t |
! % A isi‘auvmp_ 148 o\:ﬁﬂ.n& .....
|

! ‘ inac hc;;__ﬁﬂ(}'@_d_o_ e Wasd | i
A ! | [ N O SN N .
| Disrowess 2= elasagua | /? heg ace. | cuani fe &s;é',/)| R ! .
|| D i | || N L_LL@JB\ o rmefngafL: o 1Suiviad— (ol ;iwﬂgh ﬁgﬁ@%_“g
L hiadie b bhombre e A FEeremcar | 1 L L T -
i\*||*imi@a‘.ww‘luiu;i!mii‘,;p_
1 | RN N 0 1 T
EEE | EEERE T A R
L s lel b zalrh w:‘a“%“: | E 1 i | ! |‘ | ; i L i | L i | % L




la

&A WUiJOL&RL'-&J)LM QJ_LLL

il
Aebhads ok flehibe
& Méé., eéopmmancn | |
‘ I |
P e | wole | . .
CAH > dlost el (Sl s (&:mﬁ i
FAVERIEY VT NIV & !
SV dons La:t?&uf o K
| ! ! | L]
ey Q\__& I lufl}‘w’. 2t hodke 1 (1 i ;
CZ};(‘( ;rf‘(i‘ !_N\I \U?_’fln\?_‘ ‘3 ¥ ". \e J‘..i"ﬂ"
L f [ A . P !
welb gl (o on e PRI
| | il N AN
T T 7 : T P i
Ma(LﬁL\ L‘-,; [&Jﬂ& (u\ a!oum/‘-—% U‘uz(._p_i r-‘%g %;ani::xf}l:y-l;h
N and L RO 1
= h ' L Y N
Pon_agsiae | e \ 7] ook 7 (e .
| | Y ' ] ! | |
P i [l i [T | ! | i ! ; i
Cof -ii')'u'u_! Bla { bie_ /i %m ey {on Pa_rlw I MS)F 1
. | R ' ; =
‘Ic:«;ym!,fl d[o*t{ - "R::u!f !Uv‘\‘ :ajbm_ r;. vul_ }' [-0‘~ Cﬁ ot s
! ‘ ! \ " 1 ecﬂj’t’;'&: endl j()-g_ui e | I
| 4 L] ! .
es at@raT de. ire X SSe | ¢ onn pacfes| el QHQ@UAMM
i U > On icoume dos biamcun] Vasez |
| b faie aki gz (adguen ]
RER = drideible) ! |
| . | | | ‘ N
ff:;ful[ {-!J\ c[aL ; )K(.a,}:.g«_*s wﬁfwm_r;f (.r;_n C_,[;.vn.@b;
r o ! { | ! ! |
? l(.a 'falo{uui EL venf .(xfle_ i
| L | (| ! g
1 ‘

3 n"?o. | oviemme, | %igfn;cg!!! ’ T
| | fal ; ] J‘L‘I | | | 'i i;
i ?&\{) . : 'U _' v ; i ’
! | | | |
| | | z | -*‘ |
| ' | | |
! ‘ ;
NN T , 1
i ]
| - | ?
:‘ I | | ! i [
N |
| !
| —
| REEN | |
| - f ; ! 1|
Ll L
- || 1
| | | | 3
| BERNRNNNEEE |
! P i R T ﬁ




T R

M ’?(emze(g as

4
A-2 z gi—a}\Sl';c[u..U;. Ae%d;i}i’,‘vei e’_,\’ A Saaa u’a}i‘oﬂg 0[9_ O]-O'V\v‘l_a:u.s
3. o '!'k;of;v_\vc’_ﬁ, dl%\"r'\bui":om; et Blemes de tit\d'f;buh\w
4 - Riw‘sfow‘-?/ Hede de cas q_,]' CIUQ(OlUM 3“mf‘;5‘”t\70e5 5 va i <
-5: ‘Ri%(e‘a:i:\o\a l‘“-;—au‘(e ‘BIM(JI_Q_

2-4 = écl,,: si”m B , ‘
\ 2'2‘: Fresi's o a}:g‘: ' {5}'"’\.0)-‘014
2-3. ANoVA !
ol Régresion simple oF gl

34: ACE Al P pole " |

-2 . J5% e Comm mfa; Prine pales ('PCA’.'Psmcf d Composant Anal Z"e)

3.7 . CAH, C[as(apwa]’lm Ag;“dam}e H;if(;(c)ﬂjwiw— (HC :H‘l'eg(,\(fjﬂ,:%g_ ::[uS‘}‘U
- . ¢ t

3.-3-_ Ei‘ualg. !le CQ.S/ %u':ww«HOV\S Qcar;cole.s o






TDR-1

premiers pas

Vincent PAYET

“Henrenx les t8lés. . .car ils lalsseront passer la huniére” — Yvan
Audouard

1 Introduction

R est un environnement de programmation, un lopiciel de gestion de don-
nées et de production de sortics graphiques. Fn quelques anndes il est devenu
un outil majeure de Panalyse statistique. Clest un logiciel libre (licence GNU),
distribué par le CRAN (Cowprehensive R archive network) & ladresse suivante :
(http://cran.r-project.org). Vous pouvez U'installer sur votre machine per-
somnelle sur de nombreny systdmes {Windows, Mac, Linnx). Son utilisation est
possible sans restriction y cowpris dans un contexte professionnel,

L'ohjectif de ce premicy TD est de déconvrir R, de poscr guelques bonmes
pratiques de travail avec ce logiciel ot d'explorer certains aspects e hases de
manipnlation de données et de cvéation de graphiques.

2 Premiere session

2.1 DBonne pratique 1 : le répertoire courant

Avant d'ouvrir R, ¢réez un répertoive de travall swr la machine local, par
exmple TR sur le bureau. Vous conserverez une copie de ce répertoire en fin
de TD sur votre espace personnel (K ://). En revanche, ne faites pas le 'T1) sur
le serveur |

La premiére chose & [aire aprés avoir lancer R est de modifier I'environuneruent
de travail, via le mebu fichier, "Changer le répertoire courant” : sélectionnez le
dossier TDR1 que vous vencz de créer.

On peut ensuite verifier que le changewent est effeclil avee la commande
getwd (). Clest dang co répertoire que vous poserez les fichiers de doundes a
inporter ot ofl vous trouveres les éventuels exports et fehiers d'historique de
vos connandes.
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2.2  Premiéres commandes

Voici des commandes R. Le premier exercice est de les saisiv dans la console
(aprés Vinvite de commande marquée par le signe >). Vous devez comprendre
comment fonctionne chacine de ces commandes. Le signe digse {#) marque les
commentaires non pris en compte par le logiciel.

z <= 40 # on peut affecter une valeure a unr objet

Zk2 # on peut utiliser cet objet,
# la valeure est renvoyée mais perdue.

x <- 1:10 #

X #

y <- 3*%x+5#

Y <- 3%x+B+rnorm{x,0,2)# idem, mais on aloute une errsur aldatoire
y i

Y #

Laa casse (lettre minuscule ou majuscule) compte. On a done crée doeux objets
différents : y et Y, Ou peut ensuite faire des calenls sur nos objets :

mean{x)
moY <- mean(Y)

On peut manipuler du texte. I faudra alors le placer entre guillelents ™.

phrase <- "Bonjour !"
phrase # phrase est un objet. Cet objet contient le texte "Bonjour !

Notez que vous pouvez circuler dans les commandes déja Lapées avec les fléchey
haut et bas du clavier.

2.3 Premiers graphiques

On peul représenter facilement des données avec les commandes graphiques
de bases, dont la fonction plot ().

> plet(x, Y)
> plot{x, Y, type = "1", xlab = "temps", ylab = "réponse")

Vous noterez que la fonction plot () écrase le graphique précédent. Au contraires,
d’autres fonctions graphiques ajoutent des éléments au graphique déjh crée.
Ainsi la fonction lines(), ci-dessous ajoute la droite d’équation y = 32 + 5 en
pointillé {avec le paramétre 1ty).

> plet(x, Y, type = "1", xlab = "temps", ylim = c(-40, 40))
> lines(x, y, 1ty = 2)

> abline(h = meY, 1ty = 2, col "red")

> points(x, -Y)

> title(phrase)
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2.4 L’envirounement de travail

Depuis le débul de la session, vous avez crée beaucoup d'ebjet. On peut
obtenir la liste de tous ces éléments avee la conunande 1s (). Ou peut ensuite en
supprimer avec rm{) : essayer par exmple rm(z). Puis vérificz que l'objet a bien
disparu en relagant la commande 1s(). De plus si vous guitter Ravee q(3, il
vous proposc 'enregistrer la session. Essayer puis regardez le contenn du fichier
Rhistory dans votre répertoire de travail. Pour cela il faut forcer l'ouverture
avee Uéditeur de Lexte. Vous trouverez aussi un fichier .Rdata qui contient les
objels crécs, celui-ci ne peul étre i

2.5 Bonne pratique 2 : le script

Le script est un simple fichier texte (de type .txt) qui contient des com-
wandes R ot si possibles des commentaires (introduits par #). Le script pennet
de conserver les cormmnandes saisies, le déroulement d’une analayse, des fonc-
tions personnelles... 11 devra avoir une extension de type .ron (R et étre dans
le répertoire de travail. TI est judicieux de conserver plusienrs scripts et de les
nommer de facon parlante. Il est conseillé aussi de commenter vos scripts.

Vous pouvez réeupdérer le fichior TD1. sessionl.r sur le serveur, le déposer
daus votre véportoire de travail ct Vouvrir dans R (wenu fichier, ete.). Pour la
suite vous pouvez utiliser ce script en essayant les lignes unes A unes : quand lo
cursewr ost sur 1me ligne, la séquence CTRLAR envoie Ja ligne dans la console.
Ajoutez vos codes ot commentaires personnels & ce premier script.

2.6 Bonne pratique 3 et 4 : I’aide et un glossaire

Nous avens déja vu plusieurs commandes. 11 est conseillé de maintenir 4 jour
nn glossaire des commandes déja vues. Pour cela utiliser par exemple un fichier
de tableur (pour le tri alpbabétique).
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Par ailleurs pour obtenir de 'aide sur une nouvelle commande, on peut
uliliser la commande help() qui peul élre abrégée avee? :

help(plot)
7plot
help.start() # permet d'ouvrir 1'aide dans le navigateur (ce sont des fichiers locaux)

L'aide d'une comunande contient notaimuent, une description de la com-
rande, un ligne sur Nsage de cetle commande el en fin de page, des exemples
dfutilisation que vous pouvez tester dans la console.

plot package:graphics R Documentation
Generic X-Y Plotting
Description:
Generic function for pletting of R objects. For more details
about the graphical parameter arguments, see ‘par’
Usage:

plot(x, v, ...)

3 Quelques concepts

3.1 Les modes

Le mode est Ia nature de la variable telle que Tinterprote le logiciel. Le mode
peut étre nuwmeric, character, logical, NULL., On peut conunaitre le mode par la
comnande mode (), le tester avec des commandes de type is.numeric(), ou le
forcer avee les comnandes de type as.character (). Quelques exemples :

z <- 1:1C LL
node (z) ' . s L a_,-aa-!n’_}’\
is.character(z) —> FALgE cor |z oM Aumet - (t}

zchar <- as.character(z) ~ Zebuy

is.numeric{zchar)
z;zchar

l'objet z comtient les chiffres 1 4 10, l'objet zehar couticut ces chiffres considérés
comme du texte, done présentés cutre guillements. Le; permet de imettre deux
commandes sur une méme ligne.

3.2  Les vecteurs
Un vecteur contient un senl type de donmées mais plusienrs valeurs. I est

done caractérigé par son mode el ga longueur. 1l permmel de stocker et manipuler
nue série statistique. Voiel des facons de créer un vecteur :
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aa <- c¢(5,6,2,1,9):aa

length(aa) “;ai
moda(aa) (z“;
bb <- seq(1,10,by=0.5);bb

cc <- 8eq(2,10,length=5) ;cc

dd <- rep(c(2,5),3);dd
rep(c(2,5),each=3)

ee <~ c(”Alf",”Joe“,"Hal",”Nop“."Quo”)
aa

c(aa,bb)

c{aa,ee)

ag, bb, etc. sont des objets de type vecteur. ¢() perinet de eréer un vecteur, soil
A partir de données pouctuelles, soit & partir de deux vecteurs existants, Dans
ce cas on remargue qi'il v’y a gn'un mode par vecteuyr.

3.3 actions sur les vecteurs

Sur les vecteurs, on peut, faire des calcnis veelorisés. Ces calenuls ne nécessitent
pas une boucle de programimation explicite
{a sirie da: ¢ EX- ZI»{,?\)
aa*2 - M“’:PL\K &L\Jﬂm 2 ra 0‘0‘ .
aa*2:86 - welbidle £z4ef;j:m féU‘Z; b7 '}-‘113- kB fﬂ/é

aa-mean(aa)

On penl. aussi utiliser des fonctions spécialisées, notamment des fonctions de
statistique, comme la moyenne avec mean () que nous avons déjia vu.

rev(aa) —7 (evifie
nin{aa) ;max (aza)
sort{aa) —» fr:e
length (aa)

sum (aa) /) <
TN o I F oA wmesuhe
cumsum (aa) = JJ"’WL’— 2 b ek a

var (aa)

La fonction var () est particulitre. Bn vous rappelant la [orinule de ia variance,
¢erivez, i calenl vectoriel de la variance ot comparez avee la sortie proposéo
par R avec var O%Dar cxemple la somwme des éearts a la movenie serait
sum(aa-mean(aa)}. Nommez votre variance verCale ot comparez ca e

n <- length(aa)
varCalc*n/(n-1)
var (aa)

La variance proposée par défaut sur R est une varisuice estimée de poepulation
(voir dans I'aide). Elle est caleulé en divisant la SCE par (n—1).

(SCNV\ML a!,u
casre dow geke
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3.4 Les matrices

(e sont des tableaux de doundes, toutes de méme mede. Ou peut les créer
avec des vecteurs en lignes {rbind())ou en colonnes(cbind()), ou avec la fone-
tion matrix (). Tue watrice est caractérigée par son wmode ¢t ses dimensions.

matl <- cbind(aa,ee,cc)

matl

mode {mati)

dim(mat)

mat2 <- matrix{1:16,ncol=4);mat2
Pmatrix # pour plus d’'info

3.5 Les tableaux de données, data.frame

Un dala [rame contient plusicurs colonnes de mode différents. Clest une
struciure majenre. Les domnées seront importées dans ce lormat. Il existe dautres
structures (list, ts, fouctions) gue nous verrons par la suite.

7data.frame

mesDonnees <- data.frame(aa,ee,cc,1:5)
mesDonnees #

dim(mesDonnees) # A b _ .
str(mesDonnees) # - i phiow .ﬁ?{"!..’_\y_lv_vl\.mlﬂv'-?—
names (mesDonnees)# “un" "op "t M HA S
mesDonnees$aa #

3.6 Dlindexation et manipulation des données

On peul accéder & des éléments de vecleur, de matrice ou de data.frame par
un systéme d'index, commentez chacune des ligues suivantes :

aa # .
aal[2] # o 1@ \ml;,ur de o serie aa
7 1 l_w e = ,-; o

2a[2:5] # = velics e b ﬁ a L:—\ 2
aa[-3] #—= s valeos savk e %

#
mat2[2,3]1#
mat2[,3] #
mat2[1,] # Llw‘ A
mesDonnees[,2] # ‘ﬁif ) —[ ; l, 9

L XS S et = rolivie

mesDonneesfee # 2
On peut croiser des vecleurs dilférents. Iel on considere tous les éléments de cc
pour lesquels les élements de 1néme rang dans ae sont supdrieurs & 3

s Daamas - ac

cc[aa>3] R
az>3 # étant un vecteur de mode logical &
2

~

Il n'est pas nécessaire d’avoir défini un data.frame avant.
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3.7 TPimport

On peut importer uu tableau de donuées depuis un fichior texte avec la
fonction read.table() qui erée nn dota.frame. Récupdrer le fichicr tivar.trt,
placez le dans volre vépertoire de fravail. Onvres le avee nu éditewr de toxte
pour savoir a quoi il ressemble, puis importez le dans R comme coci

t3var <- read.table("t3var.txzt")
is.data.frame(t3var)
names (t3var)

head {t3var) ” A,Laoi,y: TRvE

Comment préciser que Ia pretuitre ligne coutient des homs de colounes ? Voir
dans Uaide de la fonction. Aprés un appel correct i la fonction, on obtient avec
head (t3var) :

—

sexe poi tai
60 170
67 169
51 172
174
50 168
50 161

U 03 N =
FhH b
1
(%2}

names (t3var)
head (t3var)

4 Exercice avec t3var

Pour faire Pexercice suivant 11 faut winiliser les différentes fonction du TD -
Puis répondez anx questions suivantes en utilisant R :

— Importer les données t3var

— Quels sont les noms des variables de ce jeu de données 7

— Définir le contexte statistique (combien d'individus, de variables, types des
-ariables).
Sélectionner les individus 1, 10, 20 et 66

— Bélectionuer les fermes de plus de 170 ¢m

— Sélectiouner les fenmies de taille supéricure 3 la Laille maoyenne des femmes.
Pour les individus 19 & 20, donner toutes les variables sanf la. prenicre.
Donner la moyenue des poids, pour tous, puis par sexe.
Reprdsenter graphiquement les donndes avee plot() et hist(}

Lo 4o ceod duhle ~+3m.¢,¢a@% hendts = TRUE)
ad yagel ol ;

Aames({ ’S‘J»U)

shi (t])v’b) )
tSvai ]:'4 Sl i’)r; ’:0, éé]
£%vas [5
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Statistiques descriptives et manipulations de
donndes

Vincent PAYET

Tl y a trois sortes de mensonges ¢ les mensouges. les sacrés
mensonges et les statistiques.” — Mark Twain

N
—= Vonsef o o E,Durw"-/".

1 Introduction

Lors de celle séance nous allons voir commeni caleuler des statistiques
simples et produire quelgues graphigues 4 partir d’un jeu de données et com-
ment, manipuler des données. Manipuler, c’est-a-dire comment sélectionner cer-
tains individus ou certaines variables et donc utiliser un sous-ensemble du jeu
de dounées mais aussi comment créer des nouvelles variables ou concabéner des
données. C’est aussi créer des fonctions.

I étape de mise en forme des dounées est toujours une étape clé dune analyse
statistique. Cle TD vous donne les éléments de base pour ce type de réaligation.

Le TD conlient deux parties. Dans la premiére, on vous propose des exemples
de code sur mm premier jeu de données. Llexercice est d’essayer ces commandes
et de comprendre ce qu'elles produisent et comment elles fonctionnent. Dans la
seconde partie, vous allez produire vous méme les commandes pour répondre &
utl exercice sur d'autres données en vous inspirant des exemples précédents.

Bonnes pratiques

Comme nous ’avons vu lors du premier TD. n'oubliez pas de :
créer un répertoire de travail sur le disque local (C :/) <=
changer le répertoire courant dans R avant toute autre action
travailler dans un script

— commenter vos scripts
consulter Iaide sur les commandes nouvelles ou mal comprises
compléter votre glossaire de commande
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2 Des Iris et des commandes a découvrir

Pour cet exercice, nous ailons utiliser un des nombreux jeux de données
présents par défaut dans R, les fameux Iris de Fisher. Citons aide :

This famous (Fisher’s or Anderson’s} iris data set gives the mea-
surements in centimeters of the variables sepal length and width
and petal length and width, respectively, for 50 flowers from each
of 3 species of iris. The species are Iris setosa, I wversicolor, and I.
VIrQEILECH

2.1 Import de données

Il est possible d'importer dans R des données au forinat texte. Les dounées
sont disponibles sur c-campus dans deux fchiers sres?.tat, iris2. tot, vous pouvez
les ouvrir avee 1 éditeur de texte pour visnaliser leur contenu. Faites une copie
dans votre répertoire de travail avant de les itmporter, par exemple :

> irisl <~ read.table("irisi.txt")
> is.data.frame{irisl)

> names (irisl)

> head(irisi)

Contuent préciser que la premmere hgne contient des noms de colonnes ?
Voir dans Paide de la fonetion help(read.table). Aprés un appel correct 3 Ia
fonction, que vous devez écrire, on obtient avec head(irisi) : .
[([g/f<— (ear;‘.,’alolx_ (r

Sepal.Length Sepal .Width Patal.Length Petal.Width Species
5.1 3.5 1.4 0.2

1 setosa
2 4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
3 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
4 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
5 5.0 3.6 1.4 ¢.2 setosa
8 5.4 3.9 1.7 0.4 setosa

et avec names (irisi) :

[1) "Sepal.Length" “Sepal.Width" "Petal.Length™ "Petal.Width" "Species"

2.2 Manipulations

Il faut d’abord concaténer nos deux data fraine, irisi et iris?2, ¢'est-a-dire
les mettre bout & bout ou T'un cu dessus de UVautre. Bssayez et choisisscz a
partiv des coummandes suivantes, le résultat sera stocké dans un objet du nom

de iris3 : . ,_t .
o los !Fauﬁs S ?’-’S'”“ﬂ"g"i el a

> chind(irisl, iris2)& @ & 7 ! ba y

> rbind(irisl, iris2) < {oswmwies (ef

> dim(cbind{irisl, iris2)) =— [47 b ligwss

> iris3 <- rbind{irisi, irisk) i

I lg t.o[Dv’l gy

Ces commandes rbind () et cbind () fonctionnent aussi pour des vecteurs ou
des mafrices.

Les commancdes sulvantes peuvent vous étre utiles pour la suite. Vous devez
les tester, les comprendre e décrire leur action,
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names{1xriss) N

summary (irigd) - wirn, wedd vy, e

dim(iris3d) =5 vhe _folovwes e lio e

iris3[1, 1 o pwite Lagas 3
head(iris3) -= &potmd @l ilagme’ | gy BAsY {a 4

head(iris3[-2, J)» 6 pigvtlet :
iris%%v(%:éa}ﬂ), 1 = rh“} g,&%,\ﬂzlm Lagme:

iris3l, 3: s odpe e MY el LB .

iris3[a(l, B, 10, 1003, 1-tdwme les ligme 4,542 o 200

iris3[c(i, 5, 10, 100), 3:5] = wiw det ¢ .

irig3$Sepal.Length — velours de fo tolsnne ' Sepal Lowath’ oL

iris3[iris3$Species == "virginica", 1.3 lisery e ‘mF.u R S ) L
iris3$Sepal .Length[iris3$Species == "vir'gir’iica";--, valewrt "Sz‘xkl fevo b Ar vr;%mtw
iris3[iris3$Sepal.Length > 7, ]-» lgwendiy o gl o ¢ , : L\
iris3[iris39Sepal Length < 6 & iris3fSpecies o= "virginica®,-z Ligwey den Sepalis <6 clhee

Spli':l'i (iris3$Sepal.Length, iris3$Species) . : va leers dos Vordlas o e i‘“!" laser F"" L"f”ﬂ'
listel <- split(iris3$Sepal.Llength, iris3$5pecies)

lapply(listel, mean}

tapply(iris3$Sepal .Length, iris3$Species, mean) F

sample(iris3#Sepal.Length, 5)-s Lclhgu-raca i F‘S"‘“"E CLs ‘f

L -3

MV VYV VE Y VY YV VYV Y Y Y Y Y

I'indexation (avec les crochets [ ]) et la sélection par les noms (avec 'opérateur $)
permettent de choisir des sous-ensembles des données. Les fonctions de la famille
apply permettent d’appliquer une fonction & un sous-ensemble de données. Nous
aurons 'occasion de les utiliser.

2.3 Statistique

Quelques fonctions, surtout statistiques, appliquées aux longueurs de sépales
de Vespéce virginica :

slv <- iris3$Sepal.length[iris3$Species == "virginica"]
sort(slv}

length(slv}

nean{slv)

sd{slv)

var{slv)

min(slv)

nax(slv)

median(slv)

quantile(slv, 0.25)

quantile(slv)

boxplot{slv)

boxplot{iris3$Sepal.Length ~ iris3$Species)
hist(slv)

par{mfrow = c(2, 2})

boxplot (slv}

boxplot(iris3$Sepal.Length ~ iris3$Species)
hist(slv)

table(iris3$Species)
plot(table(iris3$Species))

V VY VYV VY VYV WV VVVYVYYY VY Y

Remarque : Pour Uexercice nous utilisons un jeu de donndes modifié. Les
données compléles sont présentes dans R el penvent, étre appelées directement,
avec la commande suivante, Paide permet d’en savoir pius :

> iris
> help(iris}

2.4 Fonctions

Dans R les fonctions sont des ohjets. On peut en créer de nouvelles et leur
donner un nein. Par exemple pour créer une fonction qui renvoie un nombre
multiplié par 10 {pour un changement dunité} et que je nomme £10() -
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> f10 <- function(x) {
+ return(x * 10)
+

On utilise ensuite la fonction ainst

> £10(5)
> £10(5:7)
> £10{"a"}

En s'inspirant du TDRI, on peut écrire une fonction varP() qui calcule la

variance telle que nous I'avons vue en cours : 52 = # (@, — )2
> varP <- function(x) {

+ effectif <- length(x)

+ sce <- sum((x - mean(x))"2)

+ return(sce/effectif)

+}

Vous pouvez comparer var{1:4) et varP(1:4).

3 Exercice : un tableau de 3 variables

Nous allons utiliser le jeu de données t3var. est un tableau avec 3 variables,
Les fichiers sont disponibles sur e-campus, en deux parties. Il s’agit d’importer
ces données, de réaliser quelques manipulations et de résumer les donndes :

— Tmporter les donndes et les concaténer dans un objet t3var.
Quels sont. les noms des variables de ce jen de donndes?
Définir le contexte statistique (combicn d'individus, de variables, types dey
variables).
Sélectionner les individus I, 10 el 20.
Sélectionner les [emmes de plus de 170 cin, combien soni-elles 7

— Pour les individus 10 & 20, donner toutes les variables sauf la premigre.
Sélectionner les fernines de taille supérieure  la taille uoyenne des femmes,
douner Peffectif de ce sous-groupe.
Douner la moyenne des poids pour tous, puis par sexe.
Donner la variance des poids pour tous, puis par sexe (la variance du
COUrS).
Ecrire une fonction qui calcule I'indice de masse corporelle {IAMC = masse/taille?).
Représenter les histogrammes des IMC pour les homnmes et pour les femmes.
Représenter graphiquement les données avec plot() .

par{mfrow = (c(2, 22}

plot(pei " tai}

plot(poi ~ tai, main = paste("Poids selor la taille"), xlab = "Taille",
ylab = "Poids", cex = 0.5)

plot{poi ~ tai, main = paste("Poids selon la taille et le sexe"},
xlab = "Taille", ylab = "Poids", type = "n")

points{tai, pei, pch = as.character(sexz))

Yo+ WV o+ VY
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FLH 1
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50 60

Poids
70 80

5¢ &0

Avec un peu de de recherche, on peut obtenir ¢a {en couleur sur la version

pdf) :
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Poids selon la taille
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Taille

Poids et taille de 66 individus

4+ Femmes
= Hommes
*
AR
e
A F o
T T T T T
150 160 170 18¢ 180 200

Taille

Poir parvenir a ce résultat, on peut par exemple :
— représenter les hommes seuls

— ajouter les femmes avec points())
— ajouter les moyennes avec abline()
— ajouter la legende avec legend ()

4@ 2.11.1 - Page 5/5 — Cownpilé le 2011-65-09

TDiH



WP A

P A



TDR-3
Lois théoriques, distributions et formes de
distribution

Vincent PAYET

“La loi est implacable, mais 1a loi est imprévisible. Nul n’est censé
I'ignorer, mais nul ne peut la connaitre.” — Georges Perec, W. ou
le souvenir d’enfance

1 Introduction

A travers la notion de distribution, ce TD est une introduction au maniement
des lois théoriques avec R et un élement dn cours sur les parameéires de formes.
(Yest aussi I'occasion de revenir sur la représentation graphigque de série de
doundes slatistiques.

Bonnes pratiques

Nous nous permettons d’insister :
Créer un répertoire de travail sur le disque local (C 1/}
Clanger le répertoire courant dans R avant toute autre action
Travailler dans un script
Commenter vos scripts
Consulter aide sur les commandes nouvelles ou mal comprises

C'ompléter votre glossaire de commande

2 Distributions et lois théoriques

On appelle distribution un ensemble de données groupées associées & des
offectifs. Dans le cas d’ume variable continue, on regroupe les observations ou
uwnités (vu encore individus) par ¢lasses. Les distributions obervées ou emnpiriques
sont des réalisations d’observations ou d’expérience.

Pour modéliser ces distributions observées, on peut utiliser des distributions
théoriques, décrites par des fonctions mathématiques. On parle alors de lois
théoriques, elles peuvent &tre continues ou discretes selon la nature de la variable
qu'on veut modéliser. Vous connaissez entre autre les lois normales, de student,
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de Fisher, de \? { lois continues) ou les lois discrétes suivantes : binomiale,
Poisson.

R proposc de nombreuse lois théoriques, en voici quelques unes :

Lois Nom dans R
Normale N0l

Student "

Fisher f

Uniforme unif

Chi-deux chisq
log-normale  Inorm
Binomiale binom
Puisson pois

Cormment peut-on les utiliser 7 les noms proposés ne sont pas des fonctions
R. Il faut ajouter un des préfixes suivants : d. p, g, r. On obtient alors dans
lordre la fonction de densité, la fonction de répartition avec les probabilités,
les quantiles {une valeur de t) ou un nombre aléatoire {random en anglais).

On peul ainsi caleuler la probabilité d’obtenir 2 pour une loi bhinomiale de
parametre n=>5 et p=0,05

> dbinom(2, 5, 0.06)
[1] 0.02143438

On peut aussi chercher la prohabilité d’obtenir au plus 2 pour cette méme loi
(PIX <2))

> pbinom{2, 5, 0.05)

[11 0.9988419

Vous pouvez retrouver ces valeurs dans vos tables. Vous avez maintenant ac-
ces & toutes les tables possibles. On peut par exemple générer la table pour
X B(10,0,25) :

> dbinom(1:5, 10, 0.25)
[1} 0.1877117 0.2815876 0.2502823 0.1459980 0.0583992

Il en va de méme avec les autres lois, pnorm, dnorm, pchisq... gnorm permet
d’obtenir une valeur de la variable normale centrée réduite pour une probabiiité
donnée. Pour guelle valeur de T avons nous P(T' < t) = 0,957

> qunorm(C.95)

[1} 1.644854

Ces différentes fonction ont bien entendue leurs fiches d’aide :
?pnorm permet d'aceéder A Uaide de d|plg[rnorm et nous indique que nous
pouvons utiliser les fonctions pour d’antres lois que la loi norinale centrée
réduite.
7qt permet de savoir comment fixer lo dogré de liberté...
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Des distributions presque empiriques

Les fonctions rleoi permettent d'obtewir une ou des valeurs aléatoires s1i-
vants mme loi particulitre. Nous allons powvoir faire des expéricnces de simula-
tion. On dit aussi des expéricnees in silico,

Soient 127 valeurs suivants une loi normale de moyenne 11 et d’écart-type
2.5 : rnorm(127,11,2.5), on peut les arrondir & une seule décimale

> potes <- round{rnorm{127, 11, 2.5}, 1)

On peut voir 14 des nofes possibles du QCM... Quelle est la moyenne ob-
servée? certainement proche de 11. Voyons de plus prés avec mean(notes) et
sd{notes). On peut aussi proposer un graphique :

PR T ]

par(mfrow = {2, 1)}, Mg 4leae e o e &’”Wu i

hist(notes, main = "")

abline(v = mean(notes), col = "red", 1ty = 2)
title("Distributions des notes")

rug({notes)

boxplot(notes, horizontal = TRUE, col = "grey")

VVY VY Y

Pour représenter des fonction de densités de variables discrotes on utilisera
selon les cas :
plot{table(x))
plot{x, type="h")

Exercices

On peut reprendre les exercices 1, 4, 9, 10 et 18 du TD papier 2.

3 Parameétres de formes

Les paramitres de forimes permettent de caracsériser une distribution selon
son degré de symdétric cb d’applatissement. Ts vicunent en complément des
paramétres de positin ot de dispersion.

Symétrie

On pent utiliser le coeflicient s de Pearson : va7 Q—‘ """M(w)

i) o~ U2 3?<'~§”“°'Li¢w(°°) i & sd ()

e
g sera, compris entre -1 et 1. 8 § est négatif la courbe est étalée & gauche, weed & med o (.
5108 Ew.st_ positif la cowrbe est étalée & droite, si s est proche de 0, la courbe est fw“un\ (%( B ,)/a*j
syletrique. 7

8

Tl existe d'autres coefficients (s de Yule et Fisher 7).
11 = £3 avec py = Ly (i = ) = som ({’—moﬂ (Q))A ?})/!!Mfau" {‘0)
f NS . (i
&= 5 A( ﬁ) A o
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Applatissement

On peut utiliser le coctficient o de Fisher

7 = £ avec g = 1YL, (5 — 5!

Exercices
Pour les distributions suivantes, vous devez : e | \
o i ’ . o A vrleaws by =0
Générer une série de 300 valeurs —=2 eq ( 4 V“IG"’U) r . TM
Représenter graphiquement la série observée ¢ Ao #FRA ( VL vgulanes

- représenter graphiquement la loi théorique
- Calculer moyenne et écart-type de cette série
— Calculer un coefficient de symétrie et d’applatigseinent
faire un mini corpte rendu sur word avec les graphiques et les calculs.
Les distributions :

— Poisson A =15

Poisson A = 20 pe O o) (bo/‘g)
— Binomialen =5,p=10,1 ,

Binomiale n = 100, p = 0,45 P [_o“ f‘C\L(‘l (A)

Normale p = 100,56 = 10

Fisher & 3 el 4 ddl -~ - AE )

- Log-normale de moyenne § el écarl-type 0.5 Bé 0? 18 (/{ i /{5/ >
(o)
ook (3, bype=t)

Distribution d’une loi log—Normale

70
]

50
1

Frequency
30 40
i

20
|

10
I

0 100 200 300 400 500
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Révisions, étude de cas
et quelques statistiques bivariées

Vincent PAYET

“Qui s'instruit sans agir, laboure sans semer.” — Proverbe arabe

1 Introduction

Durant cette séance vous allez analyser un jeu de données et produire un
compte-rendu 2 déposer sur e-campus. C'est I'occasion d’appliquer les connais-
sances vues depuis le début du cours et en particulier de vous entrainer pour le
TP noté.

L’exercice est certainement trop long. Rendez impérativement votre docu-
ment en l'état & la fin de la séance. Les questions non traitées peuvent vous
servir de base de révision pour la suite. Une correction pour cet exercice sera
déposée sur e-campus apres le passage du dernier groupe.

En plus de cette fiche de TD, vous disposez sur e-campus :
de scripts commentés comme corrections des TDR1 & R3.
— d’une fiche pour faire un test de x? avec @
d’un modeéle de document pour votre compte-rendu.

Consignes

Vous réaliserez un compte-rendu par binbéme avec un traitement de texte.
Le document devra comporter vos noms, un titre, des numéros de page et sera
structuré (¢’est-a-dire avoir un plan apparent).

Vous renommerez le fichier d’aprés vos noms NOM1-NOM2.doc (ou .odt). Le
document est 3 déposer sur la partie travaux du cours de 1A sur e-campus.
Ces travaux ne seront pas notés, toutefois I'absence de fichier entrainera une
pénalité pour votre travail de la semaine prochaine (0,8 x note). Avant de partir
assurez-vous que votre travail est bien rendu.

Pour chaque question :

- Rappelez la question.

— Proposez les lignes de scripts utilisées pour répondre.

— Copiez les sorties logicielles strictement nécessaires pour répondre.
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— Utilisez une police type courrier pour les entrées et sorties de @,

2

Proposez des graphiques si nécessaire,
Proposez un bref commmentaire en francais,

Pulse rate, before and after exercise

Le fichier pulseRate.txt contient des données mises & disposition par John
Eccleston et Richard Wilson de I'Université du Queensland (Australie). Des
étudiants d'un cours de statistique ont participé & une expéricnee simple. Ils
doivent prendre leur pouls puis faire une minute d’exercice {courir sur place)
ou rester assis. Les groupes sont constitués & pile ou face. Chacun reprend son
pouls aprés cette minute. On dispose également de quelques informations sur
les étudiants :

Variable Description

taille Taille en cm
masse Masse en kg
age Age en années
sexe Sexe - H : Homme, F : Femme
fume Fumeur - O ;: Oui, N : non
OH Buveur régulier d’alcool - O : Oui, N : non
sport Exercice physique - B : beaucoup, M : un peu, P : peu
court Action pendant la minute de test - 1 : courir, 2 : s’asseoir
pulsel Premiére mesure de pouls
pulse2 Seconde mesure de pouls
1. Importez le jeu de données dans Q.
2. Identifiez le contexte statistique : nombre d'individus, population, nombre
et type de variable. .. Quelle est I'utilité du groupe qui reste assis ?
3. Réalisez un tri & plat : il s’agit de résumer chaque variable par des indica-

4.

o

I teurs !, un tableau si nécessaire et {au moins) un graphique adapté au type
| de chaque variable. Proposez un bref commentaire sur le jeu de données.
4 Vous traiterez ’dge comme une variable quantitative discréte (pourquoi
| peut-on vous proposer cette consigne ?). Dans cette partie les variances et
Lécart-types ne doivent pas étre estimés.
Etudiez la liaison entre la pratique d’un exercice physigue et la consomma-
tion d’alcool dans ce groupe d’étudiants. On attend un tableau, un test,

un graphique et un commentaire,

. Créez une nouvelle variable deltapulse = pulse2 — pulsel. Cette étape

est nécessaire pour prendre en compte que les deux mesures pulse2 et
pulsel ne sont pas indépendantes. Dans le groupe ayant couru, la pra-
tique d’un sport explique-t-clle des différences de deltapulse ? Proposez
la moyenne et Pécart-type estimé pour chaque sous-groupe, un graphique
pour comparer les groupes et plus si aflinité {calcul de n?).

6. Que pensez-vous du lien entre deltapulse et la masse des individus ?
7. Etudiez le lien entre le poids et la taille (Il s’agit en fait du sujet du TDRS).

paramdétres de forme y compris
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Régression linéaire simple

Vincent PAYET

“R, c’est super” — un étudiant, aprés la révélation

1 Introduction

On vous propose quelques rappels de cours sur le croisement de deux va-
riables qualitatives et deux applications :
— Comment calculer séparément les éléments d’une régression linéaire ?
Comment faire et représenter la régression linéaire avec les fonctions @ 7

2 La régression en quelques lignes

La régression linéaire simple permet d’étudier une liaison linéaire entre
deux variables quantitatives. Il faut donc vérifier que le nuage de points est
globalement étendu selon une dreite. On peug représenter le nuage de points
avec la fonction plot().

Une des variables est dite contrélée et permet d’expliquer l'autre. Avec des
notations classiques de mathématique on notera X la variable explicative et Y
la variable 4 expliquer.

On cherche donc la meilleure droite passant par 'ensemble des points. Cette
droite est de la forme y = ax + b. On veut donc définir @ et b. On appelle 3;
la valeur sur la. droite pour un x; donné, on parle de valeur prédite. On appelle
résidu et on note ¢ (lire epsilon i) Pécart entre la valeur observée de y; ef la
valeur sur la droite :

€ = Ui — Ui {1)
On peut. alors construire un modeéle statistique qui permet d’exprimer y; en
fonction de x; sous la forme générale réponse = modele + erreur :

mi=ar+b+e (2)

¢; est la partie aléatoire associée au modele, ou l'erreur du modele. On pose
comme hypothése que les résidus suivent une loi normale centrée et d’écart-type
Tres & € ~ N(0;Tres). Le madele de la régression linéaire a trois paramétres :
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- la pente a
— l'ordonnée a l'origine b
— la variance résiduelle o2,

On peut mesurer la qualité de la corrélation par le coefficient de corréla-

tion r, dit coeflicient de Pearson

{pour le différencier d’autres coefficients de

corrélation). On peut ensuite mesurer la qualité du modele avec le coefficient

de détermination R? qui exprime

la part de variation expliquée par le modele

linéaire. Par ailleurs, la qualité du modele peut aussi étre évaluée en étudiant
la distribution des résidus. L’étude des résidus se fait classiquement par des

graphiques :

— La normalité avee un histogramme ot surtout avec une droite de Henry

{qgplot (})

- la répartition avec un nuage de points représentant les résidus standardisés
en fonction des valeurs prédites (v;). Les résidus standardisés sont les
résidus divisés par 'écart-type résiduel ;-

2.1 Les calculs

La pente :

fae’

Liordonnée a Porigine :

Le coeflicient de corrélation :

,_ cov(@y)

_ coviT,y) (3)
b—y—az (4)

(5)

S8y

Il faut ensuite calculer les i valeurs prédites et les i résidus pour trouver o2,,.

La figure 1 résume la situation.

Le nuage de points

La régression linéaire

sS4 A * 248 Yoot
g |
@ + T a \_"?
# i Yo~ ]
) + L+ © T e
> s * + 4 ;‘U
L
2 s PG
. 7o+
L= (= ]
+ +
T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 2 4 8 8 10
X X
FI1GURE 1 - Un muage de points (A) et la régression linéaire (B)
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3 Exercice 1. Applications des calculs

Nous allons faire les calculs en détail avee le logicicl a partir de 10 points
suivants 4 peu prés ’équation y = x avec une erreur normale :

> x <- 1:10 # nos x contrblés
> y < x+2*rmorm(x) # nos y avec une erreur autour de y=x

> plot(x,y,pch="+") < u\ucu{;% Az, va\.nj
R ot s poiar
— Représenter le nuage de points (plot{()).
Pcut-on faire une régression lindaire ?
Calculez les paramatres de la régression : a, b. La covariance se calcule
avec cov(). Dans R on écrira par exemple : a <- cov(x,y)/var(x). foke
~ Calculez les valeurs prédites par le modele, ¥; et les résidus ;. Fm\g ( %\%((:‘& HRA
Calculez le coefficient de corrélation r ==
Calculez le cocfficient de détermination R? de deux fagons. Quelle est la
part de variation expliquée par le modéle?
Calculez la variance des résidus gyes
Ajoutez une droite sur le graphique avec abline()
Représenter les résidus standards en fonction des valeurs prédites {fi-

wh gl ) e cly o 2400} a1,
e (02 9 J&(Lj -5

“7 ?mkuﬂ

résidus standards

valeurs prédites ﬁ

FICURE 2 - Analyse des résidus

4 La fonction 1m

On peut commencer par ’aide : 71m

Description:
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‘Im’ is used to fit limear models. It can be used to carry out
regression, single stratum analysis of variance and analysis of
covariance {(although ‘aov’ may provide a more convenient interface
for these).

Usage:
Im{formula, data,

C’est bien la fonction qu’il nous faut. Comment rentrer une formule ? Avec
le tilde ~. Pour dire y en fonction de x, on éerit : y ~ z. Essayons la fonction :

> 1m(y~x) # fonctionne mais renvoie peu d'informations
Call:
Im(formula = y ~ x)
Coefficients:
(Intercept) X
0.5933 0.7788

Identifiez ce que sont les coefficients intercept et x. On peut avoir plus de
détails :

> modelel <- 1m(y~x) # mettons le tout dans un objet 5 r]’(VUJ(C) *3/{?
> summary{modelel) # il y a plus d'informations q
i o 1
Call: R 1‘)j A
Im(formula = y ~ x} Suwnmaly (‘IW" [t’d%r |
Residuals: AL Vi 4
Min 1Q  Median 30 Max " a sovamaly {
-2.83218 -1.95788 0.02530 ©.88666 3.76897 )
Coefficients: P!Oi’ ('I o B
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl]) ] L . z )
(Intercept) 0.5933 1.6624 0.3567 0.7304 (gH N’y } Pl’ -
x 0.7788 0.2679  2.907 0.0187 * e 1 '
Sigonif. codes: 0 f#kk’ (0.001 “#x’ 0.01 ‘%’ 0.05 .7 ¢0.1 " > 1 axta(mz ({ﬂv\"} ”7
Residual standard error: 2.434 on 8 degrees of freedom ‘( ]
Multiple R-squared: 0.5137, Adjusted R-squared: 0.4529 g&kc

F-gtatistic: 8.461 on 1 and 8 DF, p-value: 0.0i968

Le summary renvoie la formule utilisée, un résumé des résidus en 5 valeurs, les oIe | M%'
coefficients estimés avec leur écart-type et un test de significativité et quelques Aeeeds ['J{Q

autres valeurs. En particulier, le "Residual standard error” est 1'écart-type es- ' )

timé des résidus. Il n'est pas exactement égale au .., que vous avez calculez lent ic‘“’ eh "‘“"'}‘ [‘Z}

précédemment. Comparer cette valeur a +/(SCE(residus)/(n—2)). Le n— 2 est
nnposé pour respecter les degrés de libertés associés aux données. En revanche
on retrouve le R? dans le summary.

En fait, modelel et summary(modelel) sont des listes d’objet dont voici les \ g
contenus : ? O} ('VC;Y)

f
> names(modelel) C ﬂ»’vlr Conrn wia,

[1] "coefficients" ‘'residuals" “effects” "rank" (D% ( yuz)
[6] "fitted.values" "assign" "qr" "df .residual" Q "\

[9] "xlevels™ "call" "terms" "medel” f 1. : 7
Dol ﬂsﬁ{“'u([)w jl

® 2.11.1 — Page 4/6 — Compilé le 2011-05-24

u .l
=Y ol 1ed



DA

Qaralyon

et S Vincent PAYET — TDRS - RLS

> names (summary{modelel))

[1] "call" "terms" “residuals” "coefficients"”
[6] "aliased" "sigma" "df” "r.squared"
[9] *adj.r.squared" "fstatistic” "cov.unacaled"

On peut appeler chaque élément de modelel avec le dollar . On peut par
exemple récupérer les résidus on Uécart-type résiduel estimé :

> round(modelel$residuals,3) # résidus arrondis & 3 décimales

1 2 3 4 5 6 7 3 9 10
-2.832 3.769 -2.250 ©.991 0.572 0.134 -1.875 &.426 -0.083 -2.052

> summary{modelel}$sigma # 1'écart-type résiduel

[1] 2.43352%

En général, les fonctions de @ réalisent, les calculs mais ne renvoient pas toute
Iinformation & 'écran. Il faut aller chercher ce dont on a besoin.

On peut aussi représenter facilement la droite de régression avec la fonction

abline avec un objet de type 1m:

> plat(y™x)

> abline(modelel) [W

Enfin, on peut accéder au diagnostique des résidus :

> par(mfrow=c(2,2))
> plot(modelel)

Restduals vs Fitted Normal Q-0
P 4
-5 w o 80 2o
2 7
] £
g § 3] o
L E @ | o
8 7 ;
= ] -]
| 1. 2¢
in 2 e
1 T T T 3 T T T
2 3 4 5 6 7 0 -1.5 -0.5 0.5 15
Fitled values Theorstical Quantiles
Scale-Location Residuals vs Leverage
- g
z _0_1\02 . 8 o e -
5 ™ 3 @ A
I I P I
2 >, - ] N
B <] S 3 o /
= O 2 e 2. o
g <+ ° b=l ) \
5 ]
i ° o T ° o e
5 o | % Cook's distanca . ya|""
< T T T T T T 1
2 3 4 5 6 7 8 0.00 010 020 0.30
Fitied values Leverage

FIGURE 3 — Analysc des résidus par 1Im()

La fonction plot est une fonction générique. Selon l’objet qu'elle regoit en
entrée elle propose des graphiques différents, les mieux adaptés possibles aux
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données, du point de vue du logiciel. Ici plot(model), avec model un objet
produit par 1m(}, renvoie quatre graphiques de diagnostique. Le premier est
presque le graphique des résidus comme nous ’avons défini. Le second est une
droite de Henry : plus les points sont alignés sur la droite en pointillés, plus les
résidus suivent une distribution normale. Les deux suivants ne sont pas traités
ici.

5 Le retour du pouls

La derniére question du TDRA (pulse rate, etc.) est justement un croise-
ment entre deux variables quantitatives. A vous de jouer. .. Vérifiez la forme du
nuage avant toute chose ot réaliscz une régression sur des données suffisamment
linéaires.

(5 MC‘DV (o velhaws p}.h%-w/)i

o & Talle [ Tl »420]
v é~Tlque L’{};lh > "f’wj
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Retour sur R
Echantillonnage — estimation

Vincent PAYET

Ohbjectif = cetie fiche propose un rappel sur les bases de @, une utilisation de
la simulation pour illustrer le cours d’échantillonnage et 'introduction aux
intervalles de confaince et aux tests statistiques avee ®.

1 Introduction, retour sur R

R cst un logiciel dédié & 'analyse de données, a la statistique et & la re-
présentaiion graphique de données. C'est aussi un langage de programmation.
Cela implique qu’il faut apprendre ce langage. Parmi les avantages de ce logiciel
citons en deux :

c’est un langage de programmation, ce qui permet de conserver une trace
exhaustive de la démarche d'une analyse.

— c'est un logiciel libre, il est légalement téléchargeable et utilisable (et mo-
difiable, méme si cela vous concerne moins).

Pour installer @ : http://cran.r-project.org

2 Xtrem pédagogie : R en 12 lignes

Il faut du temps pour apprendre un langage et il est probablement impossible
de connaitre @ intégralement avec ses milliers de modules complémentaires
{nommés des packages , avec I'accent de Mr Bean). Toutefois, pour commencer
A discuter de statistique avec votre ordinateur, il ne faut que quelques éléments
de langage, le reste viendra avec la pratique. Voici le verbatim d'un échange
de quelques commandes avec les commentaires. Les entrées sont précédées du
symbaol >, les sorties commencent par [1] {qui permet de connaitre l'indice de
la valeur en début de ligne, pour les longues sorties). Les commentaires {parties
non évaluées du prograrmme) sont introduits par le symbole §.

Pour ces exemples. copiez le fichier de données exemple.txt sur le bureau.

> 40+2 # R comme une calcultarice
[1] 42

> x <- 6x7 # on peut stocker un résultat dans un cbjet
> z <- x+2 # et manipuler ces objets
> z # pour voir l'objet, équivalent a print(z)
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[1] 44

>y <- ¢(1,4,6,7,10) # on peut stocker plusieurs valeurs dans un vecteur
> y*2 # et manipuler ce wvecteur

[11 2 8 12 14 20

> mean(y) # éventuellement avec des fonctiona statistiques

[1] 5.6

> yl[2] ; y[1:3]; y[-11 # On peut accéder par les index & une partie d'un objet
[11 4

11 1486

[1] 4 6 7 10

> # la fonction read.table sert a4 importer des données
> exemple <- read.table("exemple.txt",header=TRUE)
> exemple[,3:4] # on peut accé&der aux lignes et/ou aux cclonnes par les indices

note? groupe
12

1 1
2 17 1
3 1 2
4 & 2
5 10 3
6 19 3

> exemple$noms; exemplefNoms # on peut aussi accdder aux colomnes avec le symbole \$
NULL

[t] alf joe foo bar tim hal
Levels: alf bar foo hal joe tim

> % notez que Noms ot noms ne sont pas équivalent. La casse compte.
> plot(exemple$notel,exemple$note2) # la fonction plot est une fonction graphique

15

exempleSnole2
10
o

exemplefnote1

Les noms suivis de parenthése sont des fonctions. Entre parantheéses on
trouve les parameétres des fonctions.

Il y & aussi quelques bonues praliques & adopter rapidment. Elles sont expli-
citées dans le TD@1. La liste est la suivante :

@@ 2.11.1 - Page 2/6 — Compilé le 2012-03-05



’@ara?yon

et Thcent PAYET — TDR2.1 - échanlillonnage — estimation

— Définir un répertoire de travail (menu fichier, changer le répertoire cou-
rant)
Ulliser des scripts pour conserver une trace de vos ananlyses, et de vos
apprentissages
Consulter Paide pour les nouvelles fonctions avec le symbole 7, par exemple
Constituer un glossaire des fonctions de bases vues pendant les TD.

3 Echantillonnage

La question cst “que peut on attendre d’un échantillon 7", Votre cours vous
a donné la théorie. Que pent-on vérifier 7 la fonction sample () permet de faire
un échantillon en partant d'une population :

> population <- 1:50
> sample(population,5) # vous pouvez jouer au loto..

[1] 27 43 65 40 35

> # avac ou sans reépétition 7
> gsample(population,20, replace=TRUE}

[1] 8 422 3243845 28 24 29 18 4 14 43 43 31 30 9 6 17

Nous allons pouvoeir faire des simulations de processus aléatoire avec cette
fonction. Par exemple, si une variable ne suit pas une loi normale mais que les
échantillons sont d’effectifs suffisant, on considére que la loi de la moyenne tend
vers une loi normale. Peut-on le vérifier 7

3.1 Les lois de probabilité

Avant cela, comment manipuler des lois ? Plusieurs lois sont utilisables, no-
tamment la loi normale (norm) et la loi uniforme (unif). Pour une loi, on peut
obtenir la fonction de répartition (p), les quantiles (g, la densité (d) on un
échantillon (r). 1 fanl pour cela écrire le nom de la fonction avee la lettre p, q,
dour et le nom de la loi :

> pnorm(i.96) # quelle est la probabilité P(X<1.98) si X normale 7

[1] 0.9750021

> rnorm(5) * # 5 valeurs tirédes au hasard pour un variable aléatcire normale

[1] -0.5659812 1.1641740 -0.7478144 0.1549822 0.1086874
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3.2 Distribution d’échantillonnage de la moyenne

Soit X une variable aléatoire uniforme {par défaut entre 0 et 1). Nous allons
créer une population de 10000 individus puis réaliser 100 échantillons de 30
individus. La comparaison des histogrammes permet de voir que la loi de la

moyetne.

o
> pop <- runif (10009)

> means <- NULL

> # 100 échantillons de 30 :
«¥7fol (i in 1:100) {

+ ‘means[i] < mean(sample(pop,30))

+ }
> sd(pep); wmean(pop’
[1] 0.2889423

3( [1] 0.5007644
~a§ g— > sd(weans); mean(means}
& EL [1] 0.05293867 A oI
'fkq,' S /i:.f u‘f‘
B,s’ S= 1] 0.5047568 .= 7
I T
&Q_‘? >ipar(nfrow=c(2,1))

> hist{pop)
> hist(means,xlim=c(0,1)}

Histogram of pop

a W
2
&
=
u:) =1
g =
w
= ] T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
pop
Histogram of means
A &.QI
3 e Y
x 7 o :Lh -\, N/
b=y o
3 . ¢ chw 3 of”
£ e A der
w

[\

a.0 0.2 0.4 08 0.8 1.0

means

Comparez les moyennes puis les écarl-types (sd() caleul 'écart-type estimé)
de la population puis de la distribution des moyennes. Quelle est la formule du
cours 7

a 5 Ty . [ N . .

la boucle for'est connue et sirnilaire & ceux que vous connaissez par ailleurs.
@ permet des écritires plus condensée. Essayer cette écriture i la place de toute
la boucle :

> hist{replicate{100,mean{sample{pop,30) )),xlim=c(0,1))

Exercice : Refaire la méme simulation avec une population d’origine snivant
une loi normale.
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4 Estimation

La connaissance d'un échantillon permet de calculer des valeurs ponctuelles
d’estimation de parametres de la, population. Rappelez les estimateurs pone-
tuel de la movenne de la variance et d'une proportion. Quelle valeur renvoie la
fonetion var{) 7

Cos estimations doivent si possible étre accompagnée par des estimations par
intervalle de confiance.

4.1 Intervalle de confiance

Pour une population de variance connue o, 'écart-type de la variable moyenne,
appellée erreur-standard vaut ﬁ L'intervalle de confiance & 95% vaut

IChm =2+ / — ﬁ0.975%

On obtient les valeurs des quantiles de la lois normales :

> qnorm{0.975)
[1] 1.959964

» gonorm{0.025)

[1] -1.959%64

Exercice : Dans un centre de goin, on a mesuré la taille de 57 jeunes de 18
4 20 ans. On a trouvé = 175 et 5% = 27,5, On veut estimer la taille des jeunes
dans la population. Proposez une estimation par intervalle de confiance & 95%
puis & 99%.

4.2 Une fonction pour estimer un 1C

On pourrait réaliser une fonction qui retourne les bornes de Uintervalle de
confiance. Une fonction est introduite ainsi :

> UnNom <- function(parametrel,parametre2){
+ tx <- rametgrl/(parametreltparametre2)
+  print(tx) A[mmwl-ft-

+ %

Exercice :

1. Que fait la fonction UnNom 7

2. Renommer la judiciensement.

3. Eerire une lonction pour calculer un intervalle de confiance. Le nivean de
confiance est 4 entrer en parameétre.

4. Sila variance n'est pas connue, que devient la formule 7 Comment modifier
votre fonetion pour prendre en compte ce cas”
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5 application
On a relevé les diamétres en em de 15 arbres sur une parcelle d’agroforesterie :

c{9 81110 8 611 910 912 8 6 9 14)

1. Donner une estimation de la moyenne et de la variance des arbres de la
parcelle.
2. Donner une estimation par intervalle de confiance 3 95% et 99%.

3. 51 on suppose que le diaméter suit une loi normale, quelle est la probabilité
de trouver un arbre avec un diameetre supérieur a 15 cm ?
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Objectif : Rappels sur quelques tests statistiques communs, réalisation de ces
tests avec 12, les calculs et figures associés & ces tests.

Table des matieres

1 Comparaisons de moyennes 2
(tesb t ) Slodent)

2 Comparaisons de variances 6

3 Comparaisons de proportions 6

4 Quelgues autres tests 6

5 Exercices 7

Dans un contexte expérimental, i1 est classique de comparer les résultats de
mesures réalisées sur deux sous-groupes (on parle d’échantillons). [! s’agit géné-
ralement d’appliquer un traitement différent 3 chaque échantillon et de suivre
sur chaque individu une variable considérée comnie une réponse. Méme en cas
de non action du traitement, il n'est pas raisonnable d’attendre des valeurs iden-
tiques dans chaque échantillon. On peut identifier plusieurs sources de variation :
la variahilité inhérente au systéme considéré (notamment pour des expériences
sur du vivant), les factears non contrdlés, la fluctuation d’échantillonnage, les
imprécisions de la mesures...

Dans cette situation comment dtablir quane différence observée résulte de
Ueffet du traitement et non de ces autres sources de variation ? Les tests statis-
tiques permettent d'aborder ces situations.

Les tests statistiques nécessitent de définir un couple d’hypotheses (de réfé-
rence et alternative, nominées respectivement HO et H1), un nivean de risque
acceptable si on décide de rejeter I'nypothese HO (le risgue de premidre espéce
o) et une variable de test dont on connait le comportement si FO est vraie. It
est nécessaire de conclure statistiquement (conservation ou rejet de HO) puis
conerétenient vig-d-vis du probleme posé.
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1 Comparaisons de moyennes

Contexte

Pour comparer deux échantillons en terme de moyvenue, en particulier pour
tester 1'égalité des movennes py et pp on considere les hypothéses Hy 1 g = po
contre My @ py # o (00 g > prg 0u pg << pg en versions unilatérales).

La variable du test est :

t = ﬂ”;—_w"i—z avec Ta., 1écart-type de la variable py — po i dépend des
informations sur les échantillons (variances connues ou non, effectifs...).

Le test est appelé couramment test-t on test de student. 1 s"agit d'un test
paramétrique, ¢'est-d-dire que 'on fait des suppoesitions sur la distribution des
données pour construire le test. En Poceurrence il fant vérifier que les données de
chaque échantillon suivent une loi normale et que les variances des deux groupes
sont comparables.

La déinarche de la comparaison de moyeunes est [a sulvanie

1. Description des données par des paramétres et des graphigues.
2. Vérification de la normalité.

3. Vérification de 'homogénéité des variances,

4. Test des moyennes,

Un premier exemple

Omn suit la production laitiére de deux lots de vaches élevées dans des condi-
tions témeins pour un lot et dans des conditions devant améliorer leur produc-

tion pour un second lot. a ¥
ad=nl -4 Xy
> essai <- ¢(22,37,31,17,31,16,29,31,30,33,24,26,34,30,25} B L{
> temoin <- c(18,28,26,24,31,16,21,18,20,26,2%,22,27,21,26) dal7 =

> mean{essai); sd(essax)

[1] 27.73333
(1] 6.017435
> mean{temoin};sd(temain)
[1] 23.13333
[1] 4.033196

On veuat, tester si les deux movennes sont comnparables afin de savoir si les
conditions du lot essai a permis d’augmenter la production laitiere. Commencons
par regarder les données :

par (mfrow=c(1,2}) & A 0“'

boxplot(temoin, essai,names=c('Témoin","Essai")l} - .- 0! rl!-”c—,.

strlpcha:t(c{temozn i “g1(2,16), method="jitter", '”"i E"‘*h -t
c_k % pch—ls group.names=c{"temoir", "essdl%},

xlab="Preduction laitidre")
points(mean{essai),2,col="red",pch=9)
points(mean(temoin},1,col="red",pch=9)

AR S R U U Y
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Production laitiére

La produetion de lait du lot essai semble supérieure mais les deux distribu-
tions sont recoupantes et nous ne disposons pas de beaucoup de données. Nous
nous pouvons répondre a la question sérieusement sans tests statistiques.

La normalité

Pour la normalité nons nous contenterons dans un premier temps d'une ana-
lvse graplique. I faut hien regarder la normalité des deux lots séparédiment. Dans
le cas ot H1 est fortement vraie la distribution de 'ensemble des données sera
non normale et bimodale !

> par{mfrow=c(1,2})
> hist(essai, main="distribution, lot essai’)
> hist(temein, main="distribution, lot témoin")
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distribution, lot essai distribution, ot témoin
w0 —‘ —| —
- — — e
P -
E — N
[4) =)
1= c
o o
=3 =] ©
=3 o
4 o
[ o
o~
= J o J J
N e |
16 20 256 30 36 40 16 20 23 30 35
essal temoin

Les distributions sont globalement unimodale et en cloche. La normalité est
Importante mals les tests sont robustes & un certain éeart a Ia normalité. Nous
pouvons continuer.

Les variances

Le test F fait le rapport des variances estimées et compare le résultat & une
variable de Fisher & (ny — 1;m2 — 1) ddl. La plus grande variance doit étre an
numérateur. L’hypothése nulle suppose 'égalité des variances (le rapport vaut
1).

> var{essai);var(temcin)

(1] 36.20852

[1] 16.26687

> var{essai)/var{tenoin)

”» [

[1] 2.225995 Tc_f,ju; S0

> qf(0.95,14,14¥

[1} 2.483726 —

Ffb.lo

Le F caleulé est inférieur au F théorique. On conserve Phypothése d’égalité des
vartances,

La comparaison de moyenne

On est dans le cas de variables normales (on a accepté cette hypothese),
de variances inconnues et avec de petits effectifs. Il faut estimer la variance

comrmine a2 :
—— 2 2
o __ nasy-krass
T onptne—2

Omn a aussi besoin de la variance calculée dun échantillon. On crée pour cela
uue fonction varp(). On réalise ensuite le calcul comme A la calculatrice :

Y2 2.11.1 - Page 4/7 - Version 1.0 Compilé le 2012-03-12



=

Isara

S Vincent PAYET — TDR2.2 - Tests
> varp <- function(x){var{x}*(length{x}-1)/length(x}}
> nl <- lengthlessai)

> n2 <- length(temoin)

> varl <- varp{essai)

> var2 <- varp(temoin)

> mul <- mean(essai)

> mu? <- mean(temoin}

> sigma <- (nisvarl+n24var2}/(ni+n2-2)

> teale <- (mul-mu2)/sqrtsigna/ni+sigma/n2} ; tcalc

[1] 2.459361
> qt(0.95,ni+n2-2)
[1] 1.701131

Le i calculé est supéricur au i théorique : on peut rejeter HO avec un risque
de se tromper d'au plus 5%. Quelle est la probabilité d’observer une différence
de movennes an moins aussi grande? On cherche Puy — po > 2, 15936)

- mad
> 1-pt{2.45956,n1+n2-2) f’k- e f"“’(mf prue

[1] 0.01017900 -—

> # Le risque est bilatéral :\\
> (1-pt(2.45836,n1+n2-2) )2

[1] 0.020353801

Avec un bon nivean de confiance, nous pouvons affirmer que les conditions
expérimentales téstées améliorent la production laitiere.

Le test { ‘ ‘rlfl- '{_C',;i

La fonction t.test () permet de réaliser le test. Retrouvons nous les valeurs
caleniées “a la wmain” (notamment t, ddl et p-value) 7

» t.test{essai, temoin)

Welch Two Sample t-test

data: ess2al and temoinﬁ;
wt = 2.4594, df = 24,466, p-value = 0,02135
alternative hypothesis: true difference in means iz met equal %o O
95 percent confidence interval:
0.7435664 8.45564346
sample estimates:
mean of x mean of
27.73333 23.1333

Dans 'aide de la fonction 7t . test, on note plusieurs parametres intéressants.
On peut notament présiser si les variances sont consiérées comimes égales |

> t.test(essai, temcin,iyar.equal:TRUE)

Two Sample t-test

data: essai and temoin
t = 2.45945 df = 287 p-value = 0,02036
alternative hypothesis: true differemce in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
0.7686502 B.4313498
sample estimates:
mean of x mean of y
27.73333 23.13333

Cest mieux, n'est-ce pas? Le test par défaut, avec var.equal=FALSE est le
test de Welch qui permet de comparer deux groupes de variances dilférentes,
On peut aussi préciser une valeur mu pour comparer une moyenne i iume valeur
ou préciser 5°il g’agit de données apparides (avec paired).
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2 Comparaisons de variances

Contexte

HO : fes variances des populations sont égales, F

Sk)bt)
-

Le test

La fonction var . test (O permet de réaliser le test. Dans I'aide de la fonction
on remargue un paramétre alternative perinettant de spécifier si le test est
uni- ou bilatéral.

Exemple
Avec Uexemple de la production laitiere, le test §'éerit ainsi :

i 3 3 —=n n : .,- -
> var.test{essai, temoin, alternative="grsater") e (}f(\/w(?gm‘)/én.,_ féw\mw)’/fu/-’fq)

F test to compare two variances ard
;

data: essai and temoin &
F = 2,226} num df = 14, denom df = 14, p-value = 0.07325
alternative hypothesis: true ratio of variances is greater than 1
95 percent confidence interval:
0.8562323 Inf
sample estimates:
ratio of variances

2.225995

Retrouvez les valeurs caleulées précédernment. A quoi correspond la p-value 7

Retouvez cette valeur.

3 Comparaisons de proportions

Le test

La fonction prop.test (} permet de réaliser un test d'égalité de proportion.
Pour les proportions, pensez aussi au test du y? (Chi deux). Une fiche T est
disponible sur le cours de premiére aunée pour le 2

4 Quelques autres tests

Pour tester la normalité : shapiro.test()

Pour des données non normales, test non parameétricue de comparaison de
médiane : wilcox.test ()
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5 Exercices

Pour ces exercices, vous devez importer les fichters de données & réenpérer
SUL e-CAINPUS.
Exercice 1 On veut comparer le rendement en blé de deux parcelles tra-
vaillées avec on sans labour. Données ; Tillage.txt
> $ill < read.table("Tillage.txt*,h=T)
> dim(%ill)

[1] 148
fonee G fp.'{_"\-'\"!.ﬂ)’

> pames(till)

. eb ;ra!\.fx.o'*

€ @
? Y E (U‘

[1] "cultura" "rendement"

> culture <- till$culture
» rdt <- till$rendement

> # calculens les moyenneas
> tapply(rdt,culture, mean)

KL
33.13514 29.594569

Les données sont ici fournies de fagon "‘Cl-asa‘iquo" en statistigue : un tablean
individus-vartables. Combien de % 1r1ab]e'~ ml Lombu n dindividus ? = ALY
A

r— o
La fonction tapply{() permet d appﬁqgwt unc “fonction A une variahle quan-
titative déonpée par une variable qualitative.

Pour vous aider : plusieurs fonctions (boxplet, les tests aussi) acceptent une
éeriture du genre rdt”culture qui signifie rdt en fouction e culture Testez

L
boxplot {rdt~culture) pour voir. {n (At ok o wlove on M !
. P st dl ) .-M {1,, o h&m\*Pﬂ. Cr/mr;j_

Proposez une conclusion pour ces deux lots.
den qorat o 0O

T Exercice 2 On dispose de quatre groupe de patients d'effectifs variables et
~) pour chaque groupe on a compté les fumeurs. On se demande si la proportion
de fumeurs dans les populations dont proviennent les patients sont les mémes 7
(Données Flaiss (1981), p. 139).

> fumeurs <- cf 83, 9C, 129, 70 )
> patients <~ ¢{ 86, 93, 138, 82 )

Exercice 3 Si vous avez du temps. mettez en forme dans un fichier de
traitement de texte vos deux exercices précédents.
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Objecn! s Rappels sy Danalvse o Taovarianee, séalization

Considérons des donndes pour losepa os nons vonlons expligues nue viponse
quantiiative (e mesure. 1 comptage.. b par ane ou plusivnys vasiables gua-
Brarnives Gdes factourst Lnoguestion =ous-jacentie pour mn senl facteur o=t e
factenr A modifie 1731 L réponse™? Pony denx factonrs (ot plust, o étndic el
et du chague tactear of fenrs dvoninelles iteraetions sur L réponse. Le cax Lo
natenys déeric est eolni o es facteurs nodifient I wponse en movenne mais non
er varinnee, Pour traiter o gonre di sionation, now sutiliserons une procédinge
appelloe ANOVA - A Nodyses OF Vilidun e,

LIANOVA w ¢éré mise au point par Ropald Aymler Fisher (19251 o1 rapide-
ment appliquée des problitses diasronomice. Le principe de FANOVA o=t e
seitder Ly vinrbnes totale dane <érie de donnee en plusivurs souvess de variotion
alin de comparer les movennes de popilations de pinsicurs sronpes. 11 s7agii
done dhnr onidl de comparadson de kK movennes, {en sendral A > 3 Los sonrees
de variatlons sond en ogéndral Petfet du (on dest Tacteuri=} ef ume composante
nop expliqude par fe fncient appelée erveur om résidns,

PANOVA st ausst ntilisée powr vadider dos madides (exemple + modéde de
réaression uruipley ot pour enlenler des estimarions des JifGrentes conposaimes

Jovirianees texemples © dvalvation do la eapabilité, coudrique quantisative. ).

1 Le modele

On eléerit T velation entye I mesare y,, o) incividhe dhr groupe - e la
varinble gualitative poo [ wadide suivant -
Hipom iy e
Aver o omovenue des veponses dn groupe et € po e réstdus, On
attribue done & chague ndividu Tnonovennie du gronpe anguel il appartiont. 1o

considerant Ty movenne globale des véponses gue Non nere poet Veflen de chgoe
nodalite factuer ap o on pent corive e modéde (o facon plas elassigue

gy = kA

Lo procidure PANCGVA revient alors a tessior les Torpothises snivantcs

[0 Fy o des o, sont dganx i guelgne son
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20 contve [T 0 An moins une ovenue est dilldrente

G CHGORe
Lo My des e sont gog® nuls ouelgne soit /

20 vontre Hy o Awomwins wan effet est différent o1 o

2 le code " pour TANOVA

1T existe plustonrs fonetions capables de rdaliszor b procedure dmnnn
funetion anova{}. L. alde de cetite fonction o=t inhabitue!lersent snecinre 16l 0’y
aaucme pas dexemplel.

Les dondes doivent drre présentée sons Ja forme Jdmn tallean = individnes-
variables™. Appelons rep Ta variable quaniiiative o expligner of fac, o faeteny
exphicatif, On réalise PANOVA ains

anova(Im{rep fac))

1n () erde un objet de rype odide Thdaire ontre rep o Tae, st =iy eot
obijet que TANGVA est réalisée. Cot nsaoe sondivne Tooorande shniltnde entie
Piguation dnmedele de FANOVA e une dgration de miediste Tinoadre, Le syighole?
ddigue Lo sens delaorelarion ©on deudie rep on lonction de fac

St Bwéte Base on peut oo ool ponr e anevi aodeny factenis facl
ot facZ :

anova{lm(rep facl+fac2)}

Avec interaction?
anova(lm(rep™facl*fac2))

Trois fnetewrs ?
ancva(lm{rep facl+fac2+fac3))

et O obiiont done facilement v tablean A ANOVAD o pe Tont toureluls
pas ouhlier le contexte e les lapes néecsaire poie réalisor noe ANOVA com-
plétement ¢est a dive en vorifiant lex conditions nécessaives o0 vo obtenant nue
conelusion urile. Les ftapos sont les sivantes

Lo Calenl de movenne of variance pag groups

2. Représent ation graphique des donndes

3. Norwalite

1. Homoseddastiein®
S Anova
©Analvse des résidus

7o Test de consparaison mnltiple THOVCITIe
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3 Un exemple complet

3.1 TImporter les donndes
HRéeapdres lo fiebicr exolixt ot mportesle

> data <- read.toble{"exol.txt",h=T,dec=",")

> dim{data) AT L
(VVLLA

(11 15 2 2. cal
> names(data)
[1] "Poids" “elevage”

> summary{data)

Poids elevage
[fin. 4210 Min. 01
ist [u.:43.90 1st (u.:1
Median :48.30 Median :2
Hean 149,80 Mean 1z
3rd Qu.:54.85 Ard Qu.:3
Max . (5910 Max. 03

U dispose de 15 ndividns et dens variables. Lo varialile clevige ost ot
fncteny codé ennumdrique, 11 fandi Ia forecr commse an faetenr,

3.2 Calcul de moyenne et variance par groupe

La fonetion tapply () pernwet dCappliquer une fonction {mean. par eNenple]
une série de donnde déeoupde par n factenr

7 pol <~ datafPoids
> fac <- as.factr(datatelevage}

tapply (poi, fac, mean) '{'a_()l)ly (V&r;u}*\ﬂ.ﬂ ?@J D&JT-MOVOJ"“"';

1 2
43.50 49.78 56.12

> tapplyipoi,fac,var)

1 2 3
1.705 24.287 8.427
» table{iac)

a

01— b
Ll e
1w

L Temetion table () renvolo un tablean de contitamenee o Plan est Gouilibre
linis novs disposons de perits jen o donmdes.
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3.3 Représentation graphique des donndées

="
jte)
uw
{
I
2
2]
e
o _
——
T | T
1 2 3

3.4 Normalité

I
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Histogram of poi[fac == 1] Histogram of poi[fac == 2] Histogram of poiffac == 3]

N =
B I o
w e e

= S—
i
= = =
- 1T 71 1 =+ T T 1 B
43 4T A 45 4 AU 45 B B 6o
poillaz == 1] poilfan == 2]
Normal Q-0 Plot Normal Q- Plot Normal Q-Q Plot
(= @ =l
o &
%
. 0
“
e 3
A L
o &
= o
o1
=
Rt [1X4) 1.6 -1.0 4] il
Taearchizal Quaniies Thearetical Cuznties Thor tai

Ponir des petits jons de donuerss, Jos gagplot pormieticont de visnaliser Ty nor-
ralité hien plos efticacenzent que les histogsrananes. Silos donnses sout normmles,
les points doivent ctre globalenent lo long de L liene.

On peat éventnellement faire au test, ponr chagne gronpe

% 1" H o > LO'\ x
Shapiro-Wilk normality test . ) &Cf
‘.4[ = Lof' iﬂ‘ N

data:  X[[iL]]
W = 0.917, p-value = 0.5107

$7 2"
Zhapiro-Wilk normality test

data: X[[2L]]
W = 0.9142, p-value = 0.493

Shapiro-Wilk normality test

data: X{[3L]]
W o= 0.9308, p-value = 0.6019

[apres vons quedle est Phyputhi se nnlle do ces gess Que concluez-vons ?

3.5 Homoscédasticitd

Bartlett test of homogeneity of variances

200 Fage 597 Nerdon | SO A5-0T
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36, Howe s dashake
B&f k’_{.ﬂj‘ (Q/) r st O"‘M -

data: pel and fac )‘\
Bartlett's K- d = 5.2747, df = 2, p~value = 0.07155
artle 2} sguare p-v e :_7 fﬂ_A
On conserve My les varianess sont homosines. ,LJQ"’;
\r

3.6 Anova &?6 VZJM

Analysis of Variance Table . o -
Yeal

x

]

Respense: poi -~ = L3 3
Df Sum Sq Mean Sq F valud  Pr(>F) iy

fac 2 398,16 199.082 17.355 0.0002875 ==

Residuals 12 137.66 11.471

Signif. codes: G “+%2 0. 001 “#x’ 0.01 "= (.00 01

— “\AS LRI ARS A W“'\a)tn_ e w;ay

Yea-t1m effet de Pélovase !

3.7  Analyse des résidus

JLL

: - . | . | “WLL,, ke i.z ok 2
J | 8 __ | £ hﬁﬁfmg:\zewj
‘ }ﬁ—f‘\ f,u,i’ {}‘ (-‘/’ M"MGL‘-{

Los vésidns standardisés dobvent se rronver principatemoent (v 9557 ) enie -2
ot 2

[

AN Paee 677 Nerstane L0000 g b e 20000207
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3.8 Test de comparaison multiple de moyennes

Lo test permed de testor towtes los congbiniisons do movesines dews ey
Lorsaure Fintervalle des difldrenices esfitnée ne condiont Pk ks gronpes son
statistiquement dilféronis,

Tukey multiple comparisons of means .
95% family-wise confidence level qolp

Fit: aov(formula = poi " fac)

N

diff Lur upr ‘p adj
2-1 6.28 0.5652061 11.9847% 0.0313198
3-1 12.62 6.9052061 18.33479 0.0002008
3-2 6.34 0,6252061 12.05479 0.0297915

O 95% family—wise confidence level
T i

(el

Differences in mean levels of fac

4  Exercice

Yous devey réaliser e ANOVA complivie des dopndes iris disponible dans
SAvec A moins e des vartahles guanttatives disponibles, Pour vons aicey
vors disposez di seript & adapter @ anoval.r. Vous doves 1éaliecr varicke
compre-rendu de T dans v docnent de tmpe word on intéarant los ontyées

el sortios pleessiives, les oraplitques ot vos conehisions,
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Régression simple et multiple

Vincent PAYET

“L'existence précede I'essence, mais de peu” — J.B BOTUL. 1929

ObjJectif : Rappels sur la régression linéaire simple et multiple, estimations ponctuelles et par
intervalles de confiance des coefficients, sélection de variables et réalisation de tout ¢a avec ‘%,

Table des matiéres

1 Régression linéaire simple

1.1  Estimation d’un modéle 2
1.2 Un exemple en détail . . 2
2 Régression linéaire multiple 5
2.1 Le modele de la régression multiple G
2.2 La colinéarité . . . . . 7
2.3 La sélection de variables . ; i 8
3 Exercice &

Introduction

Etudier le lien entre deux variables quantitatives = et y, cest identifier ce quon peut savoir
de la variable y en regardant 'antre variable, x. Souvent cette étude revient & rechercher une
relation de type y = f(x). Le cas le plus simple est de chercher uue relation linéaire de type
y = bz +a. On appeile cette relation une régression linéaire, sirnple quand on wtilise un 2 unique
et rultiple si on utilise plusienrs régresseurs.

S? 2.11.1 - Page 1/8 — Version 1.0 — Compilé le 2012-05-29
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1 Régression linéaire simple

Les calculs et 'approche deseriptive de la RLS sont décrits dans la fiche TDRS.

1.1 Estimation d’un modéle

Le modele de la regréssion ¢’est une dreite et une erreur aléateire e (epsilon) :

Yy = bx; +a+e; {1}

avec @ =buxi+a

Faire la régression c’est d’abord estier des valeurs de o et de & a partir d’observations.
On note 4 et b les estimations. 11 s'agit bien d'estimations dans la mesure ol une répétition
experimentale donnera des observations différentes, done une droite différente et des coeflicients
diftérents.

L aspect statistique de ce modéle réside anssi dans la distribution de erreur, des résidus. En
effet on fait les hypothéses suivantes :

- & ii\r(o;art:s)

— Les £ sont indépendants.

On dit que les résidus sont indépendants et identiguement distribués (iid). Le modéle de la
régression linéaire simple a trols parameétres : a. b et 7,..,. La démarche est de calculer des valeurs
pour ces paramétres puis de vérifier la plausibilité des hypothéses faites sur 1a distribution des ¢
pour valider le modéle,

De plus. on peut associer & ces estimations ponctueiles des intervalles de confiance et donc
calculer d'une part un intervalle de confiance pour la droite de régression et d’antre part un
intervalle de prédiction.

1.2 Un exemple en détail

On imporie un jeu de données pour étudier la relation entre le poids et la taille de quelques
étudiants,

> pulse <- read.table("pulseRate.txt",header=TRU’E)
> names (pulse)

[1} "taille" “masse" '"age" "sexe" “fume" "OH" "sport" "action"
[91 "pulsel” "pulsel®

> din(pulse)

[1] 109 10

> taille <- palse[,1]

> masse <- pulsel[,2]

> par{afrow=c(1,2)}

> plot(masse~taille, main="Tous") b_ L \‘l
> tai <- taille[taille>130) R . et Ly W:L.U Hhams

> pas <- passe[taille>130] ;’K. N B an J a}

> plot(mas™tai, main="La partie lindaire") J.OMQ—M an ap, (TN OUJ

i 2.11.1 — Page 2/8 ~ Version 1.0 — Comnpilé le 2012-05-29
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Tous La partie linéaire
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taille tai

On veut étudier des données lides linéairement, on met done de cété les deux petites tailles.
Le nuage de points est déja plus adapté & Ia regression linéaire. On peut passer aux estimations :

> lml <- Ilm(mas~tai)
> summary{Imi)

Call:
In{formula = mas ~ tai)
Hesiduals:
Min 1 Median 30 Max

-23.8116 -7.1624 -0.6126 5.7381 30.5267

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr{>|t|)
(Intercept) -121.17316 16.62910 -7.287 6.14e-11 ***

tai 1.08458 0.09581 11.320 < 2e-18 *#+*
Signif. cedes: O ‘*#+’ 0,001 “#%> 0.01 ‘** Q.05 .7 0.1 ¢ » 1 ”:‘li!
; — fcast den & v &
Residual standard error: 10.03 on 105 degrees of freedom 3 “_’ w f/l’ R
Multiple R-squared: 0.5496, Adjusted R-squared: 0.5454 — [¢~ pw *f

F-statistic: 128.1 on 1 and 1086 DF, p-value: < 2.2e-16

A partir de cette sortie logicielle, quel est le modéle proposé par la régression ? Quelle est la part
des variations de la masse expliquée par les variations de la taille?

> plot(mas~tai, pch="+" ,xlab="taille en cm", ylab="wasse en kg", main="Masse selen la taille™)
> abline(lmi,lty=2}
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Masse selon la taltle

110
—
+
+

e 100

80

masse en kg
K]

80

50

40

4 151 £l \ 71 1501 190

[T Tpp—

Votre cours indigue des formules pour calculer des intervalles de confiance pour la droite
et pour la prévision. Comment caleuler et visualiser c¢es choses 17 On dispose d'une foriction
predict(). Utilisée sinplement, predict (ln{mas ~ tai)) renvoie les valeurs ¢ sur la droite,
En précisant des nouvelles valeurs de x on obtient les I1C :

plot{mas™tai, pch="+" xlab="taille en cm", ylab="masse en kg",ylim=c{0,110))
new <~ data.frame(tai = seq{130, 200, 0.5})
ICprediction <- predict{lm(mas ~ %tai), new, interval="prediction")
ICdroite <- predict(im(mas ~ tai), new, interval="confidence")
matlines(new$tai,cbind(ICdroite, ICpredictien[,-1]),

lty=c(1,2,2,3,3), type="1l", ylab="predicted y",col=1)
legend("topleft",lty=2:3,c("IC de droite","IC de prédiction"))
title("Nuage, droite de régression et Intervalles de confiance")

Vo o+ W VY VY

Nuage, droite de régression et Intervalles de confiance

-- - IC de droite
IC de prédiction +

140

masse en kg

T T T T T T
140 150 160 170 180 190

taille en cm
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Ces intervalles de confiance sont des branches d’hyperbole. Plus on approche des limites du
domaine d’étude moins estimation est certaine.

On obtient une analyse graphique des résidus avee la fonetion plot () :

> par{(mfrow=c(2,2)}
> plot{lm1)

Residuats vs Fitted Normal Q-Q
w
g o s
= .
s g "
s 3 ]
@ MN [=
<) a
o | |
T
[=4
& o
=) w v
Ee B S S R R B T F T T T
30 40 50 60 70 80 90 -2 -1 0] 1 2z
Fitted values Theoretical Quantiles
Scale-t.ocation Residuals vs Leverage
@ ) i -~
g w ERc R PP
=2 - =} - 22
E:’ - 5 o~ /
=} - o T 7 o
g @ -g i B
- : ]
o] a 1--- ‘s di
& o | ol . @mok’s distance Cos
S T T T T T ] i T T T T T T
30 40 50 60 70 80 9C 0.00 0.04 0.08
Fitted values Leverage

La régression est assez correcte. La dispersion des résidus augmente légérement avee les valeurs
(au deld de 70) mais la tendance n'est pas trés forte, les résidus sout normanx et il n'apparait
pas de points infulents.

Globalement, on montre une relation assez forte mais un outil pen puissant pour les pré-
dictions. Il serait judicieux d’améliorer le modele. Quelles sont les pistes possibles soitprendre
en cowmpte d’autres variables explicatives {régression multiple ou analyse pour des catégories
différentes, on pent séparer les individus par sexe), soit chercher une relation non linéaire.

2 Régression linéaire multiple

1 s’agit d'expliquer y avec plusieurs . Pour I'exemple, on va ré-utiliser les données iris
incluent dans % :

> irigQT <- iris[1:4]
> pairs{irisQT, main = "Anderson's Iris Data -- 3 species",
+ pch = 21, bg = c{"red", “"green3", "blue")({unclass(iris$Species)])

€ 2.11.1 -~ Page 5/8 — Version 1.0 — Compilé le 2012-05-29
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Anderson’s Iris Data - 3 species :y[‘,m ,WJ" PQ}-,.( s dH-
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Dans tous les cas, il faut commencer par un point de vue univarié et bivarié. 11 faut explorer les
donndes avant de se jeter sur une méthode. La statistique n'est pas une hoite 4 outils. La fonetion
pairs() permet de visualiser rapidement les croisements. On peut Uaméliorer facilement, voir
Iaide, riche en code, de cette fonction.

2.1 Le modele de la régression multiple

Le modele 1 se généralise facilement :

i = Bo+ Brea + .+ Bpip -+ € avee 1 = Lon individus (2)

1l ue s’agit plus d'une droite mais d'un plan de regression {pour deux regresseurs), d’un
volume (pour trois regresseurs) ou dun hyperplan an dela. On peut compléter le modéle avec
des interactions. Pour k regressewurs il v a 2% coefficients dans le modele complet... Ca augmente
vite. Avec deux regresseurs, ¢a fait quatre coefficents

v = Bo+ iy + Bowe + Brez122 + 6 (3)

Avec 10 regresseurs, il y en a 219 = 1024..

La réalistaton de la régression multiple, c’est & dire 'estimation des coeflicients avec 0 est
sans difficulté. On généralise aussi facilement :

lm(rep~facl+fac2) ## Modéle additif, sans interaction

Y2111 - Page 6/8 — Version 1.0 — Compilé le 2012-05-29
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Pour construire un modéle avec interaction entre les dewx facteurs :

Im{rep faci*fac?)

## Modéle multiplicatif, avec interaction

Dans le cas des dounées iris, aucune variable n’a le réle naturel de réponse ou de régrésseurs,

Ou peut néamaoi

> 1m2 <- Im(irisQT(,2] irisOT[,2]*irisQT[,3]) *iriaqT[,4])

> summary (Im

Call:
lm(formula =
41}

Residuals:
Min
-0.78826 -0.
Coefficients

(Intercept)
irisQT[, 21
irisQT[, 3]
irisQT[, 4]
irisQT[, 2]
irisqQT], 2]
irisQT(, 3]
irisQT[, 2]

Signif. code

ns tester :

2)

irisQTL, 1] ~ irisQT[, 2] * irisQT[,

3] * irisQT{,

1Q Median 34 Max
23215 0.01429 0.18533 0.74079
Estimate Std. Error t value
1.73247 0.87187  1.987
0.73953 0.27311  2.708
1.04893 0.49247  2.130
-2.18321 1.48898 -1.456
$irisQT[, 3] -0.13072 0.16361 -0.799
tirisQTE, 4] 0.45030 0.48976  0.919
1irisQTL, 4] 0.18729 0.22641  0.827
tirisQT(, 3]:iri=QT[, 4] -0.04068 0.07567 -0.537
s: 0 “#xf? 0.001 “+x? 0.01 ‘¥’ 0.05 .’ 0.1 ¢ * 1
Residual standard errer: 0.3119 on 142 degrees of freedem
quared: 0.8648, Adjusted R-squared: $.8581

Multiple R-s
F-statistic:

129.7 on 7 and 142 DF, p-value: < 2.2e-16

Pr{>|t])

[=l=JoYololelole]

.0488
L0078
.0349
. 1448
L4256
.3694
.4085
.5919

*
ok

} eu._s,;cau;pv'c_ ?,‘o«f;a-»f

Les interactions ne sont pas significatives, on peut deja simplifier le modeéls :

> 1m2 <- lo{irisQT[,1} irisQT{,23+irisQT[,3}+irisQT{,a])

2.2 La colinéarité

— e 2

Lorsque les regresseurs sont trop corrélés entre enx la regression multiple fonctionne mal. Up
des facteurs pent sembler agir & 'inverse de son effet individuel, ete. On parle de problémes de
colinéarité, Voicl quelques critéres pour résoudre ces problémes.

— Bi deux régresseurs i et j sont tels que [r;; > 0,8}, il faut supprimer un des dewx (ils

portent 1a

méme information)

51 deux régressenrs 7 et 7 sont tels que Tf > B2 avee R? le coefficient de détermination

de la régréssion linéaire multiple. 11 faut supprimer un des deux.
Critere VIF : On considére le Rj de la régréssion de la variahle j expliquée par les autres
regresseurs. Si la grandenr 1/{1 — Rf) est forte il y & un probléime de colinéarité. La limite

est fixée selon les auteurs a 4, 5 ou 10. On trouve les VIF sur la premiére disgonale de
I'inverse de la matrice des corrélations.
L'important est de repérer les problémes et de simplifier le moddle, Daus tous les cas on voit
qu’il faut selectionner les variables afin de selectionrer le bon rmoddle.

> cor{irisQT

Sepal . Leugth
Sepal .Width
Petal .Length
Petal.Width

) # La matrice des corrélations

Sepal.Length Sepal.Width Petal.lLe

1.0006000Q0 -0.1175688 0.8717538
-0.1175698 1.0000000 -0.4284401
0.8717538 -0.4284401 1.0000000
0.81798411 -0.3661259 (.9628654

th Petal.Width

0.8179411
-0.3861259
0.9628654
1.00G0000
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On repére tout de suite des problémes de colindarité.

» solve(cor{irisQT[,2:4])) # golva() pour 1'inverse

Sepal.Width Petal.lLength Petal.Width
Sepal.Width .2708149 1.323467 ~0.8030419
Petal.lLength  1.3234665 15.087572 -14.0523751
Petal.Width  -0.8090419 -14.052375 14.2343350

> Ind <- Im{irisQT[,3) irisQT[,2]+irisqT[,41)
> 1/ (1-summary(imd) $r.squared) # On trouve bien la valeur de VIF... Trés foris dans ce cas.

[1] 15.09757

2.3 La sélection de variables

La sélection de variables et de modéles et un domaine complexe. Une des idées est de tenter
d’optimiser pas & pas un critére de qualité du modile en ajoutant des régresseurs {inéthode ascen-
dante) ou en partant du modéle complet et en le simplifiant (méthode descendante), Le R? nest
pas un bon candidat car il augmente mécaniquemeent avec le nombre de régressenrs. Les critéres
courants sont nommés BIC et AIC (pour Bayesian Information Criterien et Akaike Information
Criterion). Sans entrer dans les détails ces critéres sont utilisables avee €2, la fonctionstep ()
cherche le bon modéle :

> step(lw(irvisQT{,1)~irisQT{,2]+irisQT[,3]+irisQT{,41) , k=2)

Start: AIC=-343.04
irisQTL, 1] ~ irisQT[, 2] + irisQT(, 3] + irisQT[, 4]

Df Sum of S5q RBS AIC
<none> 14,445 -343.04
- irisQT{, 4] 1 1.8834 16.329 -326.66
- irisQT[, 2] 1 9.4353 23.881 -269.63
- irisQTL, 3] 1 15.4657 2%.511 -235.86

Call:
Im(formula = irisQT[, 1] irisQT{, 2] + irisQT[, 3] + irisqQT[, 4])
Coefficients:
(Intercept) irisQT[, 2] irisqQT(, 3] irisqQT[, 4]
1 .5%60 0.6508 0.7091 -0.5565

Dans ce cas, la procédure ne parvient pas & eliiiner des variables et conserve le (mauvais)
modéle proposé en entrée dans lequel Petal . Width agit en négatif alors que ce n'est pas le sens de
la relation entre Sepal.Length ot Petal.width (cf. le graphigue fait avec pairs()). La sélection
de variables ne nous évite pas de régler les problemes de colinéarité.

3 Exercice

On dispose de données sur des vortures. Analyser les donnees et proposer un moedele pour
expliquer au mieux la eonsommation de ces véhicules. On attend que vous testiez les conditions
d’applications, normalité, homoscédasticité des variances, distribution des résidus, colinéarité,
ctc. T1 est conseillé également de commencer par déerire le contexte statistigque et de proposer
une rapide analyse univariée du jeu de données; des graphiques sont strictement nécessaires.

Les données sont disponibles sur le servenr. dans le fichier fcargosvl.

1. donmées empruntées A R. Rakotomalala, de 'université Lyon2
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Analyse en Composantes Principales

Vincent PAYET

“De Pargile, nous faisons un pot, mais c’est le vide 4 Pintérieur qui retient
ce que nous voulons.” — Lao-Tseu, Extrait du Tao Te King

Ohjectif : Les bases de PACP et sa réalisation avec le package FactoMineR.
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3y

Introduction

Eanalyse en composantes principates est {a plus connue des méthodes d’analyse mul-
tivariée. Elle permet d’analyser un tableau rectangulaire de données numériques. Il s’agit
d’appliquer ia méthode factorielle, le plus souvent sur les données norimées. Les résultats
majeurs de cette analyse sont :

Une typologie des individus
Une typologie des variables
— Une réduction de nombre de dimensions
— Un nouvean jeu de variables synthétiques, indépendantes et hiérarchisées.

1 Données

Variables Variables
1 i p 1 i P
1 .
g 2
T ; o Xij—X
= i =
k=] = ij
£ £ .
n n

On dispose & un tablean de n individus en ligne décrits par p variables en colonne.
Ce tablean est généralement normé, c’est-a-dire centré et réduit 4 partir des moyennes
et écart-types de chaque colonne. Ce tableau peut étre vu comme une matrice nommeée
X. Deux points de vue sont possibles sur cette matrice : elle contient n points “ligne” de
I'sspace BP ou p points “colonnes” de R”.

2 Le principe de 'ACP

Faire mne ACP, c’est avant tout appliquer une procédure de calecul : une diagonali-
sation d’une matrice symétrique, c’est-a-dire la recherche de valeurs propres et vecteurs

propres. X n’est ni carrée ni symétrique, dim(X) = (n,p).
Avec X matrice centrée réduite et D matrice diagonale des poids

Oun définit C = X'DX
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" est la matrice de variance-covariance (X centrée) ou de corrélation (X centrée-
réduite), elle est symétrique done diagonalisable. C est de dimension {p,p). La recherche

des p valeurs propres, A et des p vecteurs propres V; associés se fait sur .

Il existe un vecteur V et une valenr X tels que XV = AV

On nomme alors :

U matrice des vecteurs propres

A matrice diagonale des valenrs propres

La diagonalisation est Ia ;

C=UAUY < U'CU = A

La matrice diagonale des valeurs propres et la matrices des vecteurs propres associés -

A 0
A= U= (v U,
0 A,

On obtient ainsi une nouvelle base indépendante. Chaque vecteur propre définissant
un axe principal. Pour hiérarchiser les axes il suffit de classer les valeurs propres par
ordre décroissant. Chaque valeur propre représente la part (’inertie portée (projetée)
sur Paxe associé :

Az Az =,

Il s’agit eusuite d’obtenir les coordonnées des poiits dans la nouvelle base et de pro-
Jeter sur les premiers axes. Projeter sur le plau formé par les axes 1 et 2 ¢’est simplement
représenter le nuage des points en utilisant leurs coordonnées sur ces axes.

Sans entrer dans les détails, le point de vue des variahles est: similaire et on obtient
la méme décomposition en valeurs et vecteurs propres. Notons qu’en utilisant ¢ on
’intéresse surtout aux liaisons linéaires entre les variables initiales. 11 est inopportun de
faire une ACP sur des données qui s’éloignent fortement du cas linéaire.

3 Les sorties de ’TACP

La partie calculatoire précédente est assurée par un progranune et débouche sur des
sorties numeriques et surtout graphiques qui rendent PACP vraiment intéressante.

€5 2,111 - Page 3/16 - Version 1.1 - Compilé le 2012-069-25
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Pour p variables de départ, on obtient p nouveaux axes et autant de valeurs propres
A. La somme de ces valeurs propres vaut p pour une ACP normée. Clest la variance
totale du mmage. Pourquoei ? Cherchez la variance de chaque variable normée...

Il est judiclenx de les classer, de caleuler la participation en pourcentage par rapport
au total et de proposer un graphique dit “diagramme des valeurs propres”™.

A

% % cumul.

3.37
1.47
0.97
0.13
0.06
0.00

a6.12 56.12
24.52 80.64
16.22 96.86
217 99.02
0.94 99.96

0.04 100.00

TABLE 1 : Tableau des valeurs propres,
pourcentages d’inertie et pourcentages cu-

mulés.

3.1.1 Choix du nombre de dimensions

Diag. des valeurs propres

[
()
I

% d'inertie

=)
h
1

Axe 1

Combien d’axes faut-il conserver 7 Bt lesquels ?

Axe 2

Axe 3

0.5
0.4
0.0 - M =

Axe 4
Axe 5
Axe 6

On garde toujours les axes les plug lmportants. Le premier forcément, associé au
second si on veut pouvoir dessiner un plan. Pour certaines ntilisations, des auteurs pré-
conisent 'utilisation du seul premier axe qui fournit une ordination des individus. Ce
cas est marginal pour nous. La lecture du diagramme de valeurs propres va ensuite nous
aider. Oun recherche, en partant du premier, des axes qui expliquent des parts de variance
comparables. Chague saut dans le graphe indique une coupure possible.

Pour le graphe de la partie 3.1, on pent ne garder que le premier axe (56% d’inertie
totale expliquée). On peut ensuite conserver axe 2. Le plan {1-2) expligue alors 81% de
Iinertie. 11 faut toutefois comserver le troisieme axe également qui esi du méme ordre de

grandeur que le deuxiéme.

Voict 4 cas caractéristiques :

Ficy. A

1

Fic-

[h]il:a-_

B

M

w

%

=

icy-

<

1

0

1%

1]

]

2

i
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Pour la fig. A, il n’apparait qu'une variable sous-jacente. Les p variables de départ
sont toutes corrélées. C'est un cas rencontré en morphométrie : tout le corps grandit
proportionnellement (ou presque...). On peut toutefois utiliser le plan (1-2) pour la re-
présentation, sans interpréter Paxe2. Sur la fig. B on conserve deux axes. tous les autres
ne contiennent que du bruit. Idem sur la fig. C, toutefois le bruit est plus important. Sur
la fig. It aucune variable n’est vraiment importante. I1 n’y avait aucune relation linéaive
entre les 5 variables de départ, TACP n’est peut-étre pas judicieuse.

3.2 Plan factoriel des individus

I s’agit de représenter les individns de départ sur un plan qui conserve an mieux leg
distances entre ces points de R?. Des individus éloignés different {du poini de vue des
données) et des individus proches se ressemblent probahlement {(mais peuvent avoir subit
un rapprochement artificiel par projection). On recherche sur ce graphicue des groupes
d’individus en s’intéressant d’abord aux individus loin du centre du nuage : ce sont eux
qui contribuent le plus aux axes. Le centre du miage représente individu moyen.

________ T —

— Astride | —
Albert| ; .

3.3 Cercle des corrélations

Le cercle des corrélations est la projection du nuage des variables. Les axes sont
les mémes qu'en 3.2 et on pourra rapprocher les deux analyses. Les variables sont bien
représentées si elles sont proches du cercle. Les angles entres les vecteurs (les fleches)
nous montrent les corrélations entre les variables :

Un angle faible pour deux variables corrélées positivement
Un angle vers 180° pour deux variables corrélées négativement

— Un angle vers 90° pour deux variables indépendantes.

La proximité avec les axes suit la méme logique, on peut ainsi repérer si les axes sont
des variables sous-jacentes qui résument les données. Cette lecture va nous permettre de
nommer les axes.
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4 Réalisation de PACP avec 2

Il existe des fonctions de €% pour réaliser FACP, dont prcomp() et princomp(). Tou-
tefois ces fonctions sont limitées et nous allons utiliser des extensions qui proposent des
fonctions spécialement congnes pour certaines taches. On appelle ces extensions des po-
ckages. Un puckage fournit une bibliothéque {library, en anglais) de fonctions et de jeux
de denmnées. Pour Panalyse nltivariée on pent citer les packoges suivants :

FactoMineR. Développé & Agrocampus Quest. Le pockage que nous allons utiliser.
(2][3]

aded. Développé & I'Université de Lyon. 1l propose des fonetions adaptées & 'analyse
de données écologiques [1].

4.1 Le package FactoMineR

Le package FactoMineR n'est pas présent par défaut, il faut le télécharger et Uins-
taller. Tout se falt avec ceite commande (attention, les majuscules comptent).
> install.packages ("FactoMineR")
Llinstallation n’est a faire qu’une fois. En revanche il faut charger le package en

memoire a chagque nouvelle session de R avant d’utiliser les fonctions. Pour charger une
bibliothéque de fonctions on utilise la fonction library{) :

> library{FactoMineR)
On peut obtenir une rapide degeription du package et Ia liste des fonctions avec la
commande :
> help(package="FactoMineR")
La comnnande de FacotoMineR pour faire une ACP se nomune PCA(), d’aprés le nom

anglais de la méthode. Utilisons une premiére fois la fonction PCA() sur des valeurs
aléatoires pour explorer les sorties proposées :
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> met.geed(42)
> datAlea <- matrix{rnorm(20),ncol=4)
> PCA(datAlea,graph=FALSE)

**Hesults for the Principal Compenent Analysis (PCA)*+
The analysis was performed on 5 individuals, described by 4 variables
*The results are available in the following objects:

name description
1 "deign "eigenvalues"
2 "$var" "results for the variables"
3 "$var$coord" "coord. for the variables"
4 "$varPcor" 'correlations variables - dimensions"
5 "$var$cos2” "cos2 for the variablies"
6 "$var$contrib® "contributions ef the variables"
7 "$ina" "results for the individuals"
& "$ind%coord" ‘coord. for the individuals"
9 "$indPcos2" "cos2? for the individuals®
10 "$ind$contrib” "contributions of the individuals”
11 *$call® "summary statistics"
12 "$callfcentre” "mean of the variables”
13 "$§callfecart.type" "standard error of the variables"
i4 "$call$row.w" "weights for the individuals"
15 "$call$col.w" "weights for the variables®

la fonction set.seed() permet d'utiliser des méthodes pseudo-aléatoires de facon
répétable. On crée ensmite une matrice de 5 lignes et 4 colonnes avec des valeurs normales.

Nom Description
Seig les valeurs propres

La fonction renvoie 4 objets principaux : S$var  les résultats pour les variables
$ind les résultats pour les individus
$eall un résumé des statistiques

Pour accéder 4 ces ohjets il est judicieux de conserver le résultat de PACP en assignant
I'analyse & un objet 7. On peut lire les valeurs propres ainsi :

> aleaCP <- PCA(datAlea,graph=FALSE)
> aleaCPReig

On remarque que I'objet aleaCP$eig est un tableau. Comment n'obtenir que les
valeurs propres ?

> aleaCP$eigl,1]

{1] 1.6692186 1.5584118 0.6068096 0.1655600

5 Un exemple en détail

3.1 Données et contexte

Nous utilisons un jeu de données du package aded : seconde. 11 $'agit d'un tableau de
8 notes pour 22 éleves de seconde. Les variables sont les snivantes :

[i] "HGED" "FRAN" "PHYS" "MATH" "BIOL" "ECON" "ANGL" "ESPA™
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Pour les besoins du cours nous ajoutons une (fausse} information de sexe sur les
données et une note de musique a V'aide de la fonction sample(}) :

> sexe <- sample(c("H","F"),22,rep=T}
> MUSI <- sample(10:14,22,rep=T)
> sexe MUSI

[1] LY STCE T CUTS  CCOE-T 1) S ST =L TS = U )~ LY - UL =S U] < SUNL) " LU AL S S S O " SC I L) ¢ O
[20] Ry UL S ol

[1] 13 12 14 10 11 14 13 11 10 10 11 12 10 13 10 11 12 10 12 10 11 13

5.2 Analyses uni- et bi-variées

Des préliminaires obligatoires. Pour mener & bien une analyse multivaride il faut
connaitre ses données. Les quelques propositions ici n’épuisent pas les possibles

> par{mfrow=c(2,4),mar=c¢{2,2,4,1))

> for( i in 1:8)

+  hist(secondel,i] ,nain=names(seconde}[i],xlab="",ylab="",col="lightgray")
+ rug(secondel[,i])

+ abline(v=mean(seconde(,i]),1ty=2,col="red")

+

}
HGEO FRAN PHYS MATH
© - b ey L w = o 2 4 4
t 1 13
t @ 1
' 1
1 1 T ™ @ =
& ' ' . ¢
i o - ) 3 3
1] H . _— i o - H
1 1 i
< o ' ] e ¢
i & \ ; ;
i ) . . o - i
g » s ¢
h 3 | .
" g ol - 1}E ~4 ||
v i N [ 1
1 l 5 1“ l—l
o - 2 = o £ o - 1 rl
[ e m e | 2 e e | ! prag—— B e e |
8 10 12 14 186 8 0 11 13 % 1¢ 15 <] 0 153 20
BIOL ECON ANGL ESPA
© - — [r. i — —
: ] .- g -
- b — n - -
[ '
v @
. <+ ., w -
L
h . < __
u I - f
: * = i
'
o d = ' -
: s
3 1 o ‘7
I : - i o o
5
3 t I
o -~ L = (=]
I T T -t [ e e o
8 9 1 13 4 6 8 12 16 4 6 8 10 14 10 14 18

Notes la boucle for qui permet de parcourir les colonnes du tableau. Il est souvent
possible d’éviter les houcles explicites avec ¥2. La fonction apply() permet d’appliquer
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une fonction aux lignes ou colonnes d’un tablean. On obtient les moyennes en colonnes
en fixant la valeur MARGIN 4 2 (MARGIN=1 pour les lignes). On pourrait faire de
méme avec des fonctions graphiques (non traité ici).

> round(apply(seconds ,MARGIN=2 ,mean),2)

HGED FRAN PHYS MATH BIOL ECON ANGL ESPA
12.23 10.14 8.53 9.32 11.18 11.18 10.23 13.88

Pour Panalyse bivariée de dennées numérigues, la fonction pairs() donne uue vue
d’ensemble. On pourrait. appeler pairs(seconde) mais on propose guelques amélio-
rations. Notez au passage la fonction ifelse() utilisée ici pour définir un vecteur de
couleurs et un vecteur de symboles.

> couleur <~ ifelse(sexe=="H","blue","pink")
> gymbol <- ifelse(sexe=="H",3,18)
> pairs(seconde,lover.panel=panel.smooth,pch=symbol,cex=0.8, col=couleur)

8 11 14 5 15 6 12 12 18
[N I'rll Lt irl I_'_lll_
I "‘1".:++ &+ e w5 T+ - """:,,-r C
HGEO [+ ¥ 4 + o+ R w, F o
[ =+ : + £ [ o
i + ¥ F
+4 ++ + #* + + ([t ¥
h FRAN
w Jeafe ot | L+ | lpaeve| b s] b ow ) frge
=
+ + + + + + \ =
%(%‘ 7 |PHYS| | ¢ b5 A2 A ES©
i i By F | e S t iy 2 THI
L IO I + + + +
1l p %f” MATH| | . 5
o e e e | P g R (e
d i + ; * w7t -
2@\ R Y mio Rl AT I R ==
p + L it N ?}_ p+ £ +
w] (% N & 4 + I+
= f/{ i 7| [ECON| b+ ] lF#
o I+ + 1Y + s
T4 +7] +7 Al T T T
AN w1 [ | Prag] g IanGL| laer F o
+ + | [+ + 3 1 + C W
o £ Y ES 'y &
o
- q + + + 4
+ 4 & % + * = ESPA,
d s At + ] LAY
& . ¥ ‘di\:) o+ +.,..‘*-t-.- "?f"’
TTTTITT RRERRRE TTT TTTT
9 12 4 10 18 8 11 g8 10

Ce dernier graphique propose tous les croisements deux & deux. Au croisement de
HGEO et FRAN (deuxitme case de la premiére ligne), on lit Je nuage de point de HGEQ
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en fonction de FRAN. Nous avens ajouté une courbe de régression non linéaire sur la
partie du bas. FRAN et HGEO sont corrélés, MATH et PHYS aussi. Ce graphique est
symétrique. Il joue le méme réle que la matrice des corrélations :

> round{cor (seconde),2)

HGED FRAN PHYS MATH BIDL ECON ANGL ESPA

HGED 1.00 0.68 0.63 ©.53 0.27 0.65 0.33 -0.1¢C
FRAN 0.68 1.00 0.56 0.44 0.16 0.46 0.33 -0.09
PHYS 0.63 0.5 1.00 (.70 0.42 0.42 0.33 -0.34
MATH ©0.53 0.44 0.70 1.00 (.32 0.18 0.25 -0.13
BIOL ¢.27 0.16 0.42 ¢.32 1.00 0.36 -0.14 -0.09
ECON G$.65 0.46 0.42 0.18 0.36 1.00 0.22 -0.086
ANGL 0.33 0.33 0.33 0.26 -0.14 0.22 1.00 0.39
ESPA -0.10 -0.09 -0.34 -G.13 -0.02 -0.06 0.39 1.00

5.3 L’ACP en action

On réalise PACP avec PCA() comme on V'a déja va. Par défaut la fonction dessine
deux graphiques. le nuage des individus et le cercle des corrélations, on ne les affiche pas
tout de suite (avec lo paramétre graph=FALSE).

> acpsec <- PCA(seconde,graph=FALSE}

Comment choisir le nombre d’axes a étudier ? 1l faut le graphique des valeurs propres :

> barplet{acpsec$eig(,2] ,main= "Diagramme des valeurs propres, en pourcentage")

___Diagramme des valeurs propres, en pourcentage

30
|

Il
L

ie
1

Al
i

r——WJ::;JF'"ﬁ1F"’"7

Ici on va conserver assurément les deux premiers axes.

> par(mfrow=c(1,2})
> plot.PCA(acpsec)
> plot(acpsec, choiz="var")
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Individuals factor map (PCA)

O — T
|
=+ : 9
) 11 )
& e 15
=t oF ' 3 8
Ot.g 1g;r 6, 25 .
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-2 0 2 4

Dim 1 (43.66%)

Dim 2 {18.64%)

Variables factor map (PCA)

00 05 1.0

-1.0

00 05 10

Dim 1 (43.66%)

Nous pourrions aussi utiliser les axes 3 et 4. Leur forte similarité incite d’ailleurs &
regarder le plan (3-4) et non les plans (1-3) et (1-4). Comment pourrions nous voir ce

qui se passe sur les axes suivants 7

> par (mfrow=c(1,2)}
> plot(acpsec,axes=c{3,4))

> plot (acpsec,axes=c{3,4),choix="var")

Individuals factor map (PCA)

22
o~ e !
N B ST 9
% 192” e @
© o __.._.-_n__;l. _._1.4____
2 7 143
< 7 e
E !
= 15
o | e !
1 3
T T 1
-2 0 1 2 3
Dim 3 {12%)

On peut aussi faire ses propres graphicgues,

n’importe quelles données.

Dim 4 (10.63%)

Variables factor map (PCA)

1.0

0.0 05

-1.0

0.0 05 10

Dim 3 (12%)

Les coordonnées sont utilisables comme

2111
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> x <- acpsec$ind$coord[,i]

> y <- acpsec$ind$coordl,2]

> plot(x,y,pch="." ,main="ACP de seconde ", xlab="Axel", ylab="axe2")
> text(x,y,1:22)

> abline(v=0,lty=2, col="grey")

> abline(h=0,1ty=2, col="grey")

ACP de seconde

11 9
o
15
- 4 1 3 8
oy ]
g 18 4 20
© o
o 12, 16
- 14 13
1 7 10
18 -2
o~ 12
1 T T T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3 4
Axel

On peut dailleurs voir tous les plans rapidement :

> pairs(acpsec$indfcoord,xlim=c(-3,3),ylim=¢(~3,3),col=couleur,pch=symbol, cex=0.7)

2 -1 1 3 3 -1 1 3
pLrrr L1 11
.+ + + : -
+ + * + =
. . + g 4
Dim.1 - + w ¥ o
LA + t *+ + ¢ -
i B + + - 7
N: + + + +.
1t « 7 , I+ T i
- D 2 + T +
7 +, Im. e P L
q + +4 4+ L +
o
: - oo
+ 5 +. + L
£ 1y o L + * L o
& + PR Dim.3 + +% + r
I+ + + + -
-
T
1+ R * Lo 4 . E
o JF +  + + 4+ Tkt
7 £ T4 F i Dim.4 3,
» 1 + + + +
e + +y * L
+ Lo s .
My At +4;"‘3"+ Ll + it D|m5 re
_ﬂ
TT 11y TT T T T T1 rTTTTT7T ¢
-3 -1 1 3 -3 - 1 3 -3 -1 1 3

On remargue que le nuage de points est effectivement phis étalé sur le plan(1-2) et
moins étalé ensuite. CVest exactement ce qu’on demande & VACP.
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5.4 Données supplémentaires

Il est possible d’utiliser des variables ou des individus supplémentaires pour aider
a Pinterprétation. Ces données ne participent pas & la définition des axes principaux
et & la décomposition de Pinertie du nuage. Les résultats de 'ACP sont les mémes
avec ou sans ces informations supplémentaires, en revanche elles permettent d’enrichir
Pinterprétation.

Les variables guantitatives supplémentaires sont projetées sur le cercle des corréla-

tions :

> sec2 <- data.frame(seconde, MUSI, sexe)
> head(sec2)

HGED FRAN PHYS MATH BTDIL ECCON ANGL ESPA MUSI saxe
111.6 8.7 4.5 7.6 9.0 6.5 10 15.5 i3 H
2 13.6 12.3 6.2 8.5 12.0 11.5 7 12.0 12 H
3 13.2 12.1 8.6 6.3 11.6 11.0 13 14.5 14 H
4 8.8 8.2 5.0 3.7 10.6 10.0 11 14.5 10 F
5 12.7¥ 8.6 10.0 9.3 10.86 14.0 9 13.5 11 H
6 12.4 10.0 5.5 9.2 10.5 11.0 10 15.0 14 F

acpsec2 <- PCA(sec2,quanti.sup=9, quali.sup=10,graph=FALSE)
plot(acpsecz, choix="var")

AYARYS

Variables factor map (PCA)

1.0

0.5

Dim 2 (18.64%)

-05 040

-1.0

Dim 1 (43.66%)

Les variables qualitatives sont représentées par des couleurs ou des symboles sur le
plan factoriel des individus :

> plot{acpsec2, habillage = 10)
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Les individus supplémentaires sont projetés sur le plan factoriel des individus (non

traité ici).

Dim 2 (18.64%)

-1

-2

Individuals factor map (PCA)

5.5 Contribution et cos’

On accéde aux contributions et qualités de représentation via objet crée par PCA{) :

> round(acpsec$var$contrib,2)

BIOL

Dim.i Dim.2 Dim.3 Dim.4
HGED 21.74
FRAN 17.03
PHYS 21.43
MATH 14,92

6.

o7

ECON 13.02

ANGL
ESPA

4,
1.

78
02

b

4
4

0.57
1.67
1.77
0.35
2.89
0.06
1.32
1.39

0.80

Q.
6.

70
24

16.05
27.96
32.57

2.

81

12.8%

5.19
9.23
2.39
21.17
31.37
13.53
0.69
16.44

> round{acpsec§varfcos2,3)

HGED
FRAN
PHYS
MATH
BIOL
ECON
ANGL
ESPA

Dim.1
[+

758

©.596
0.748
0.5621
Q.
0
o}
0

212

.455
187
.036

b

CQOOOOCOO

im.2
.009
.025
.026
.00b
.192
.001
.616
LB17

Dim.3
Q.

008

0.007
¢. 060
0.154
Q.
0
0
0

268

.313
027
.124

5.6 Interprétation

La démarche de PACP vous semble-t-clle encore un peu compliquée? Prenez une
grande respiration : le meilleur est encore & venir. En effet, les calculs qui aboutissent
a 'ACP sont simples, il §’agit fondamentalement d'une disgonalisation d’'une matrice
carrée. Ces calculs sont justes infiniment longs pour un humain et presque rien pour nos
machines. Mais lorsque le calcul est fait, il reste tout a faire : Pinterprétation.

Dim. 4
.044
.078
.020
. 189
. 267
L1156
.006
.140

COoO00OQOOoo

Di

COOOoOO0O0O0Co

m.b

.016
.170
. 060
.Q20
.G00
.038
.136
.054

F 11 2
" . ' 15
1 ) 3 : 8
4% 6, °
1.9. o 22
2 = W F .
__________ .--____ 1@3_—_-ﬁ§-—___-_-__---__-
14 20 DT
%3 72 .
') l.' 12
T T f T T T
-4 -2 0 2 4 B

Dim 1 (43.66%)

Une partie de la démarche peut-étre décrite de facon régulitre :

4 2.11.3
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Combien de dimensions garder 7 Voir plus haut.

Nommer les axes. On peut commencer par le cercle des corrélations.

Chercher des groupes d’'individus.

Utiliser les variables supplémentaires pour enrichir Pinterprétation

... la suite dépend du jeu de données, du savoir faire, de 'expérience. L'analyse
multivariée est-elle un art 7

5.7 L’autre bout de Pinterprétation

Nous n'avons encore pas trop insisté sur le tableau de données que nous mettons en
entrée de la procédure I’ ACP. Pourtant le choix des variables est primordial et constitue
Pautre part d’humain, donc de savoir faire et, en premieére approche au moins, d’approxi-
mation. 11 faut faire des choix en début d’analyse : quelles variables seront actives, cest
a dire participantes & ia partie calculatoire de I'analyse 7 Lesquelles seront, illustratives,
c’est-a-dire utilisées uniquement pour interprétation?

Un exemple : pour une enquéte sur la consommation pour laquelle nous disposons
d'informations sur les pratiques des consommateurs et de descripteurs (age, genre, CSP,
ancienneté du rapport client, etc.), 1l serait certainement judicieux de faire I'analyse sur
les pratiques et de conserver les descripteurs pour l'interprétation.

Les données ne sont pas toujours aussi clairement séparées. Quant a la création du
questionnaire, c’est encore une autre compétence.

6 A vous de jouer!!

Vous allez réaliser une ACP sur le jeu de données olympic du package aded. il faut
pour cela installer ce package. Les données sont ensuite appelées avec data(). Le jeu
de données contient deux objets, des résultats dans $tab et un nombre de points dans
$score :

> data{clympic)
> names{olympic)

[1] "tab" "“score"
> olympic$score

[1] 8488 B839% 8328 8306 8286 §272 8216 8185 8180 8167 8143 8114 8093 28083 8036
[16] 8021 7869 7860 7859 7781 7753 7745 7743 7623 7579 7517 7505 7422 7310 7237
[31] 7231 7016 6307

> head(olympic$tab,4)

100 leng poid haut 400 110 disq perc jave 1600
111,25 7.43 15.48 2.27 48.90 15.13 49.28 4.7 61.32 268.95
2 10.87 7.45 14.97 1.97 47.71 14.46 44.36 5.1 61.76 273.02
3 11.18 7.44 14.20 1.97 48.29 14.81 43.66 5.2 64.16 263.20
4 10.62 7.38 15.02 2.03 49.06 14.72 44.80 4.9 64.04 285.11

L’ACP est a faire sur olympic$tab. Atiention pour l'inferprétation, une epreuve
réussie correspond parfois & une valeur forte {long, poid...), parfois a une valeur faible
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(100m...). Pour compléter 'analyse, demandez-vous aussi comment ntiliser les scores en
relation avec 'ACP.

Consignes : Produire un mini rapport sur un A4 recto-verso avec le contexte, les
sorties (numeériques et/ou graphiques) nécessaires pour conclure et vos conclusions. Le
geript commenté, doit étre ajouté en annexe, Pour la mise en forme des textes copiés de
i3, définissez et utilisez un style avec une police mono comme Courrier New.

Le rapport est a rendre sur e-campus, cours d’analyse multivariée, partie travaux.

Références

[1] D. Chessel, A.B. Dufour, and J. Thioulouse. The aded package-I- One-table methods.
R News, 4 :5-10. 2004.

2] F. Husson, S. Lé, and J. Pagés. Analyses de données avec B. PUR, 2009.

3] S. Lé, J. Josse, and F. Husson. Factominer : an r package for multivariate analysis.
Journal of Statistical Software, 25(1}, 2008.
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TD®- 3.2
CAH
Classification Ascendante Hiérarchique

Vincent PAYET

« [...] muis vous étes peut-étre trop rattonnel ef pos assez raisonnadble. »
Volle, Parador 2009

Objectifs : Fiche d’exercice sur la CAH. A Vissue de la séance vous devez savoir
faire une CAH, Vinterpréter et exporter des données hors de @,

Table des matiéres

1 Exportation 1
2 la CAH en action 2
2.1 Distances 2
2.2 Arbres ... .. L. 2
2.3 Partitions : coupure de 'arbre 3
2.4 CAH avec FactoMineR . . . 3
2.5 Description des classes . . 5
3 Exercice : olympic le retour 6

1 Exportation

Plusieurs fonctions permettent d’exporter des données. Pour un tablean de données
de type data. frame on peut utiliser la fonction write -table(}. Voici quelques exemples
de fonctionnement. Notez que les 4 premiéres lignes sont ici juste pour créer un jeu de
données & exporter {on crée un data.frame avec 2 colonnes de nombres et une colonne
de noms) :

> x <- 1:10

> vy <- rnorm{(x)

> Nom <- LETTERS[1:10]

> df <- data.frame{x,y,Nom)

> write.table(df,"dfl.txt")

> write.table(df,"df2.txt",dec=","}

> write.table(df,“df3.csv“,dec=",",sep=";")

> write.table{df,"df4,csv",dec="," row.names=FALSE)
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. Ou sont les fichiers crées 7 Dans votre répertoire de travail, s7il n'est pas délinit...

Oll reconimence.

=

2. Les fichiers *.txt s’ouvrent avec un éditeur de texte. On peut aussi forcer leur
ouverture avec un tableur {menu ouvrir depuis le tableur).

3. Les fichiers *. csv s’ouvrent avec un tableur. On peut aussi forcer leur lecture avec
un éditeur de texte. Ce sont des fichiers textes contenant des champs {ou colonnes)
séparés par un symbole. Historiquement, les champs sont séparés par des virgules
et CSV signifie comma-separated value.

4. Les différentes options utilisées ici doivent étre ideutifiées. Pour plus d’options,
consulter Iaide : ?write.table

2 la CAH en action

On présente deux fagons de réaliser la CAH. La premiére (partie 2.1 & 2.3) permet de
détailler les étapes. La seconde (2.4 et 2.5) utilise le package FactoMineR. Son utilisation
est tapide et propose des sorties intéressantes, notamment un arbre 3D superposé a une
carte factorielle. Les CAH de FactoMineR. se font forcément sur les axes d’une analyse

factorielle.

2.1 Distances

A partir d'un tableau de données, on veut des distances. On utilise et représente ici
des points en deux dimensions. L’objet LETTERS, prédéfini dans <, est pratique pour
crée des noms rapidement. la fonction £{} renvoie la transposée d’un tableau.

Cpoints <- matrix{c(1,3,1,4,4,2,5,2,4,7,6,3),ncol=2,byrow=TRUE)
n <- nrow{Cpoints}

rownames (Cpoints} <~ LETTERS[1:n]
colnames (Cpoints) <- c("x","y") ~ T
t {Cpoints) : o

ABCDEF
114546 S
342273 = i

plot{Cpoints,type="n",x1im=c¢(0,6.5))
abline(v=0:7,col="grey") ;
abline(h=0:7,col="grey") : Aty
points(Cpoints,pch=16 B e e e e R R
text{Cpointe, LETTERS[1:n] ,pos=4) b 1 2 3 4 5 &

VOV VYV Y

ViV VY Y <N

La fonction dist() permet de calculer la matrice des distances selon plusieurs mé-
thodes :

> dist{Cpoints)} # Par défaut, la distance classique

A B C D E
B 1.00006G0
C 3.162278 3.6056b561
D 4.123106 4.472136 1.000000
E 5.000000 4.242641 5.000000 5.099020
F 5.000000 5.09%020 2.236068 1.414214 4.472136
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> dist{Cpoints,method="manhattan")

CDE

AB
1

45
56
76
58

RS Om
W

6
28

2.2 Arbres
La classification hiérarchique se fait avec helust() (hierarchical cluster).

> d <- dist(Cpcints)
> he <- helust(d, method="ward")
> plot(hc, hang=-1)

Cluster Dendrogram

w—
0 -
5 ~ -
Q
I
N_
OJ| I | ]
1N 1) (] [13) <L [sa]
d

hclust (*, "ward™)

Pour les options de paramétres (hang, method...) voir Iaide ?plot.hclust. Essayer
aussi la fonction rect.hclust(}).

2.3 Partitions : coupure de Parbre

On va conserver le découpage en classes en coupant Parbre & une certaine hauteur
(h) ou pour un nombre déterminé de classes {k}.
> ¢utree(hc,h=3)

ABCDEF
112232

> cutree(he,k=3)
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ABCDEF
112232

classes <- cutree(hc,k=3)
data.frame{Cpoints,classes )

vV

classes

OO e
[

y
3
4
2
2
7
3

B LI BMBI b i

2.4 CAH avec FactoMineR

La fonction HCPC() de FactoMineR permet de réaliser la CAH complétement : caleul
des distances, de l'arbre et découpe en classes. En revanche, elle ne réalise cette CAH
que sur les axes d'une analyse factorielle (ACP, AFC, ACM). On peut produire plusieurs
graphignes avec la fonction plot .HCPC{) :

> pca <- PCA(Cpoints,graph=FALSE)
> hp <~ HCPC(pca,graph=FALSE)
> plot . HCPC(hp,choice="tree")

> plot.HCPC(hp,choice="map",draw.tree=FALSE)

Factor map
— T
cluster 1 I’ i
W ! cluster 2 |
- i
2 :
© . .
2 . :
< © clugter 1 :
o~ — .- .—D—C— S-otEEE---oE-E--
5 84 .o
1 i cluster?
_ ] Anp
! s
(9] ]
< T I i | |
-2 -1 0 1 2

Dim 1 (56.44%)

> plot.HGPC(hp,choice="3D.map",angle=30)
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Hierarchical clustering on the factor map

cluster 1
cluster 2
<
N
2 9 L0
2 3 <
o o™
S E
81 O

Dim 1 (56.44%)

On sait représenter Parbre et les classes mais comment récupérer la variable qualita-
tive de partition ? Le fonctionnement de HCPG() est caractéristique des fonctions de % :
I'objet hp créé contient plusieurs sons objets. On peut explover cette liste d'objets avec
names().

> names (hp)

[1] "data.clust" "desc.var" "desc.axes"™ "call" "desc.ind"

> hp8data.clust

x ¥ clust
D562

Fo63 1
C42 1
413 2
B1a4 2
E47 3

hpfdata.clust contient les données de départ et la variable de partition.

2.5 Description des classes

L’objet créé par HCPC() contient également des informations de description de classes.
1l s’agit d'identifier les variables caractéristiques des classes. Seules les variables avec une
valeur test inférieure & -2 ou supérieure a 2 sont citées. Dans le cas présent les variables
n'ont pas de sens.
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> hp$desc.var$quanti

$1°
NULL
$7 2
v.test Mear in catepgory Overall mean sd in category Overall sd p.value
x -2.088173 1 3.6 O 1.892069 0.03678226
$3
v.test Mean in category Overall mean sd in category Overall sd p.value
y 2.04939 7 3.6 NA  1.707825 0.04042398

Plus généralement, comment lire ces sorties? Pour chaque groupe, on trouve les
rariables caractéristiques de la classe, ’est-a-dire celles pour lesquelles la classe est dif-
férente de I"'ensemble des données. 11 ¥ a deux fagons d’étre différents pour une variahle
quantitative : plus petit ou plus grand. L’information est donnée par le signe de la
valeur-test (v.test).

Pour finir il faut nommer les classes. Ce travail de synthése A partir de ta description
des classes par leurs individus et par les variables et de leur positionnement sur le plan
factoriel est la partie intéressante — et difficile — de Panalyse.

3 Exercice : olympic le retour

1. Vous devez réaliser une CAH sur les données olympic et sur les axes de FACP de
olympic.
2. Identifiez des classes pertinentes et nommez-les. Exportez information (tableau
de départ et classes) sur un tableur.
3. Vous devez aussi écrire un script commenté et facilerment réutilisable qui reprend
les éléments pour réaliser les étapes suivantes :
Import de données
— Analyses uni- et hivariées
— ACP
CAH

Export de données
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Etude de cas
Subventions agricoles

Vincent PAYET

« Jécoute et jloublic; je lis et je retiens : je fais et je comprends. »
— Proverbe chinois, peut-étre Confucius.

Objectif : Réaliser une étude de cas sur des données décrivant Pagriculture francaise
par département. Le travail demandé couple Panalyse multivariée et une représentation
cartographigue.

1 Les données

Vous disposez d’un jeu de données nommsé Subve. x1s et d'un fond de carte des dé-
partements frangais aun format shp. Les données déerivent Pagriculture de départements
frangais par quelques indicateurs. La question pourrait étre simplement :

Proposez une analyse de la structure de Iagriculture francaise en vous
basant sur les données subvention et en utilisant les outils de statistique et
de cartographie dont vous disposez.

Nous vous proposons quelques pistes pour démarrer ot des consignes de renclus de
document.

2 Pour démarrer

2.1 TImporter les données

Le fichier de tablenr contient deux feuilles : les données sur la premiére et une rapide
description des variables sur la seconde.

Comment mmporter ces données dans <272 Il faut produire un fichier texte (format
*.txt ou *.csv) avant de Pimporter avec la commande read.table(). Plusieurs para-
meéties peuvent vous servir comine header, sep ou dec ue vous conhnaissez déjil., ou
encore row.names qui permet de préciser les noms des lignes.

Que faire de la seconde fenille ? Ne pas oublier de la lire posément pour Vinterpréta-
tion.

%2111 Page 1/2 — Version 1.0 Compilé le 2012-10-15
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> subv <- read.table{("subve.csv",header=TRUE, ...}

> Fread.table # Si besoin

2.2 Contexte et description du jeu de données

N’oubliez pas de traiter la question 0 de toute étude statistique, c’est-a-dire de définir
le contexte : population, individus, variables.

Pour les variables, prenez le temps de les comprendre. Vous ne disposez pas toujours
des unités clairement définies mais vous devez néanmoins identifier les informations por-
tées par chacune d’elles. Une attention particuliére sera portée aux denx variables éco-
nomigues.

L’analyse uni- et bivaride doit étre votre entrée dauns le jeu de données. Une variable et
un individu posent probléme. La variable par sa distribution trés particuliere, 'individun
par une valeur extréme pour une des variables. Identifiez-les puis utilisez-les comme de
Tinformation supplémentaire, hors de analyse multivariée notamment. Vos résultats cn
seront plus lisibles. Proposez une explication pour Vindividu {’hypothése de Perreur de
frappe ne noug intéresse pas) et sl possible pour la variable.

2.3 Traitements

Identifier les structures majeures de Pinformation contenues dans ce tableau. En
particulier, que nous disent les différentes variables sur la répartition des subventions
agricoles dont il est question dans cette étude?

Pour ce faire vous réaliserez une typologie des départements avec les outils de 'analyse
multivariée, approche factorielle et classtfication. Vous utiliserez Poutil cartographique
afin de visualiser les résultats de la classification.

3 Document a rendre

Vous dever produire un rapport par bindme. Le document sera synthétique, structuré
et illustré. Fournissez wn script reproductible de votre analyse en annexe. Le corps du
texte ne doit pas contenir de lignes de code. Les figures doiveut &tre numéroides et
légendées.

Le document, au format pdf et nomané d’aprés vos deux nowns : JULES-JIM-TDR33. pdf,
sera déposé sur e-campus, rubrigue travaux, avant 10 jours.
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Manipulation et sélection de données

which.max(x},vhich.min(x) retournel'indice du plus grand
(resp. plus petit) ¢lémentde x

rev(x) inverse l'ordre des éléments x

sort (x) ordonne les éléments de x par ordre croissant

cut {x,breaks) découpe x £n intervalles définis par breaks

match{x, y) renvoie un vecteur de la méme taille que x dont
I'élément § vaut x[i] six (i) appartient & y et NA sinon

which(z==a) renvoie les indices des élémenis de x vérifiant
X==a

choose(n, k) calcule les combinaisons de k éléments parmi
n

na.omit(x) supprime les observations manquantes (notées
NA)

na.fail{x) renvoie une erreur six contient au moins un N

unique(x) supprime les ddublons d'un vecteur ou d'un
tableau

table(x) renvoie un tableau avec le nombre des différentes
valeurs

subset (x, ...) renvoie unsous ensemble de x définipar ...

sample(x, size) crée un échaniillon aléatoire de taille size
parmi les éléments de x

Mathématiques

abs, 8qrt, 8in, cos, tan, asin, acos, atan, atan2, log, logl0,
exp, ... fonctions mathématiques élémentaires

max(x), min{x), range(x), sum(x), diff(z), prod(z},
mean{x}, median(x), sd(x) maxirnum, minimuam, am-
plitude, somme, différences, produit, moyenne, médi-
ane, écart-type

quantile{x,probs=) fractiles des éléments de x

weighted.mean(x, w) moyenne dex pondérée parw

var(x}, cov{x) variance empirique corrigée; six est une ma-
trice, renvoie la matrice de variance-covariance

cor(x) matrice de corrélations de x

var{x, y), cov(z, y) covariance entre x et y, ou entre les
colonnes de x et de y si ce sont des matrices ou des
tableaux

cor(x, y)idem pour la corrélation linéaire

round(x, n) arrondit les éléments de x An décimales

scale (x) centre etréduit les données x; pour centrer et/ou ré-
duire uniquement, utiliser les scale et/ou center

pmin(x,y,...}, pmax(x,¥,...) un vecteur dont le i® élé-
ment est le minirmum (resp. maximum) entre x{i] et
yIi]

cumsum(x) un vecteur dont le {¢ Slément est la somme des {
premiers éléments de x

cumprod (x), cummin(z), cummax(x} idem pour le produit,
le min, le max

union(x,y), intersect(x,y), setdiff(x,y},
setequal(z,y) et is.element{el,set) fonctions
de définition d'ensembles

Re(x), Im(x), Mod(x),Arg(x), Conj(x) partie réelle,
partie imaginaire, module, argument et conjugué d'un
nombre complexe

convelve(x,y) calcule de convolution entre deux séquences

£t (x), mvf£t(x) transformation de Fourier d'une matrice,
resp des colonnes d'une matrice

filter(x,filter) application d'un filire linéaire & chaque
élément d'une suite x

Matrices

rowSums (x), colSums{x), rowMeans(x), colMeans(x)
somme et moyenne de chaque ligne, resp.. chaque
colonne de x

t (x} transposée de x

diag(x) renvoic ou spécific la diagonale de x

%*4 multiplication matricielle

crossprod(x,y), t{x)¥*} yproduitscalairede x pary

svd(z) décomposition en valeurs singulieres

eigen(x) diagonalisation d'une mairice

chol(x) décomposition de Cholesky

qr(z) décompuosition QR

solvefa,b) résouta %*%4 x = b

solve{a) calculel'inverse de a

Traitements avoncés

apply(x,INDEX,FUN=) renvoie un vecteur ou une liste de
valeurs obtenues en appliquant la fonction FUN aux élé-
ments de la dimension INDEX de x

lapply (x,FUN) applique FUN aux €léments d’une liste

tapply (x, INDEX,FUN=) applique FUK & chaque groupe du
tableau X dé{ini par les indices INDEX

by(data, INDEX ,FUN) appligue FUN au tableau de données
data découpé via INDEX

ave(x,...,FUN) applique FUN &4 chaque sous-ensemble de x
définis par des facteurs

merge{a,b) fnsion de deux tableaux de données portant les
mémes noms de ligne ou de colonne

aggregate(x,by,FUN) découpe le tableau x en sous-
ensembles auxquels sont appliqués la fonction FUN
et renvoie le résultat; by est une liste définissant les
sous-ensembles de x

stack(x, ...), unstack(x, ...} transforme un tableau

pu une liste x en un vecteur colonne, et réciproquement

Chaines de caractéres

paste{...} concaténation de vecteurs aprés conversion en
caractéres

substr(x,start,stop) extraction ou spécification d'une
sous-chaine de x

strsplit(x,split) découpe x selon la sous-chaine split

grep{pattern,x) recherche le motif pattern dans la chaine
x

tolower(x), toupper(x) conversion en minuscules, resp.
en majuscules

match(x, table) un vecteur renvoyant les positions ol les élé-
ments de x ont été pour la premiére fois rencontrés dans
table

x %inY% table identique, mais renvoie un vecteur de booléens

pmatch{x,table) appariement partiel des éléments de x
parmi table

nchar (x) nombre de caractéres de x L

Graphiques et figures n_,, N

¥11(), windows () ouvre une nouvelle fenétre graphique .w,

pdf (), pog(), jpeg(), bitmap(), xfig(), pictex(),
pestscript () pilote graphique produisant des sorties
dans des fichiers plutdt qu'al'écran  + ")

dev.off() ferme le pilote de sortie graphique pour clore le
fichier de sortie

Commandes graphigues haut niveau

plot (x) trace les valeurs contenues dans x sur l'axe des y;
g’adapte 4 la classe de I'objet x

plot{x, y) graphe bivarié (x sur'axe des x, y sur I'axe des y)

hist (x) histogramme des fréquences de x

curve (expr) trace la fonction définie par I'expression expr

barplot (x} histogramme des valeurs de x

dotchart {x) six est un tablean de données, trace les données
par nuages de points groupés par ligne en ordonnées
puis par colonne en abscisses

pie(x) graphe en camembert

boxplot (x) boite 2 moustaches

interaction.plot (f1, £2, y) si £1 et £2 sont des fac-
teurs, trace les moyennes de y en fonction des valeurs
de £1 gt £2 sur deux courbes différentes

matplot (x,y) graphe bivarié tragant la preiniére colonne de x
vs. la premiére colonne de y, puis lIa deuxidéme colonne
de x vs. la deuxiéme colonne de y, etc.
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