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A vant-propos

Cet ouvrage est fonde sur les notes d'un cours dispense pendant quelques
annees a l'Institut universitaire de technologie de Grenoble 2, au sein du De­
partement statistique et informatique decisionnelle (STID). II a donc ete «di­
gere» pour la premiere fois, dans une version trea imparfaite, par les et.udiants
de ce dcpartemcnt que nous remercions ici. Sans 1'interet tcmoigne par ces
derniers, cet ouvrage n'aurait probablement pas vu le jour. Nous voulons ega­
lement vivement remercier notre collcgue et ami Michel Lejeune, qui a rcussi
a nous convaincre de travailler a la redaction d'un manuscrit a soumettre aux
editions Springer. Nous souhaitons aussi souligner l'importance du hasard qui
a permis que les trajectoires des trois auteurs de ce livre se croisent dans un
meme lieu, pendant quelques annees. L'expcricncc humaine et scientifique qui
a rcsulte de cette rencontre a ete tres enrichissante, et chacun des auteurs a
pu apporter des competcnccs complementaires ayant permis de venir a bout
du travail considerable qu'a ncccssite la redaction de cet ouvrage. Nous tenons
enfin aremercier ici trea chaleureusement Matthieu Dubois, un collcgue et ami,
chercheur en psychologie experimentale et feru de R et de l'environnement Ma­
cintosh qui a ete le premier a lire ce livre dans sa version quasi flnalisee et nous
a conseille de nombreuses ameliorations.

L'information contenue dans ce livre a ete choisie et organisec de la meilleure
facon possible afin det.re exhaustive tout en et.ant egalcmcnt assimilable
par le lecteur. Cet ouvrage peut ainsi servir comme support d'un cours sur
le logiciel R a un niveau de debutant a avance. Une emphase particuliorc a
ete mise sur la forme du livre, ce qui, a notre sens, permet d'en faciliter la
comprehension. II devrait aussi pouvoir etrc utilise comme un support d'auto
apprentissage par tout autodidacte. Notons que la presentation de l'ouvrage
sera majoritairement indcpendantc de tout systcme d'exploitation. Toutefois,
quelques chapitres seront destines principalement ades utilisateurs du systemc
d'exploitation Microsoft Windows. Nous pensons egalcmcnt utile de donner,
par endroits, des complements pour les utilisateurs de Linux ou de Macintosh.

Les chapitres du livre sont tous structures de la meme maniere. Chaque
chapitre debute par un petit encart indiquant les pre-requis necessaires a la
lecture dudit chapitre ainsi qu'un descriptif succinct du contenu du chapitre.
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Les notions theoriqucs sont agrcmcntecs de nombreux exemples et egalcmcnt
parsemecs de pauses invitant a pratiquer directement sur l'ordinateur ce qui a
ete vu. Chaque chapitre se termine enfin par une partie de controle de l'acqui­
sition des connaissances sous la forme d'un encadre de termes a retenir, sui vie
d'une section d'exercices theoriqucs a faire sur feuiIle, et pouvant servir de
questions a un examen sur table. Une fiche de travaux pratiques est egalcmcnt
fournie en fin de chapitre. Celle-ci permet de verifier que les competcnccs pra­
tiques ont bien ete assimilees. Notez que les exercices et les travaux pratiques
doivent etrc t.raites uniquement avec les notions apprises dans les chapitres pre­
cedents.

La trame scqucntiellc du livre se deroulc comme suit. Apres une breve intro­
duction destinee a mettre le lecteur en appetit, et la presentation de quelques
jeux de donnees qui seront exploitcs tout au long de l'ouvrage pour illustrer
I'utilisation de R, la premiere partie du livre est ensuite dediee a I'apprentissage
des concepts principaux du logiciel R : organisation des donnees, importation et
exportation, manipulations diverses, acces a la documentation, representations
graphiques, programmation et maintenance. Cette partie consiste donc a «faire
ses gammes» sur R.

La seconde partie du livre est consacree a I'utilisation du logiciel R dans
quelques contextes mathematiqucs et statistiques. Cette partie devrait etrc lue
apres les chapitres de la premiere partie, mais elle devrait tout de meme se
reveler accessible aux utilisateurs possedant deja quelques notions de R. Elle
contient les instructions R necessaires pour quelques-uns des principaux cours
de statistique et de mathematiqucs jusqu'a la licence (couvrant par exemple le
programme en IUT de statistique et informatique decisionnelle en France) : cal­
cul matriciel, integration, optimisation, statistiques descriptives, simulations,
intervalles de confiance et tests d 'hypotheses, regression lineaire simple et mul­
tiple, analyse de la variance.

Notons enfin que chaque chapitre de statistique dans la seconde partie s'ap­
puie sur un ou plusieurs jeux de donnees reeIles, gracieusement mis a disposition
par l'ISPED (Institut de sante publique, dcpidcmiologic et de devcloppcmcnt
de Bordeaux) et presentee en debut d'ouvrage, qui en rendent ainsi l'appren­
tissage plus concret et plus attractif. Nous en profitons pour remercier particu­
lierement toute I'equipc pedagogiquc du master de sante publique de l'ISPED.
Ces donnees, ainsi que plusieurs fonctions dcvcloppecs spccialemcnt pour le
livre, et qui y sont presentees ou utilisecs, sont disponibles dans un package

R associe a l'ouvrage qui s'appelle LeLogicielR. Nous remercions egalcmcnt
Mohamed EI Methni et Taghi Barumandzadeh pour le materiel qu'ils nous ont
fourni dans la redaction du chapitre sur l'ANOVA.
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Parcours diffcrcncics

Nous avons mentionne explicitement, al'aide du symbole t, les sections plus
delicates ou moins fondamentales pouvant etrc ecartees lors d'une premiere lec­
ture de l'ouvrage, sans pour autant nuire a la comprehension et a la maitrise
du logiciel R.

Notez que ce livre a d'abord ete pcnse pour etrc lu par des et.udiants is­
sus de formations mathematiqucs ou statistiques. Toutefois, nous proposons
ci-dessous, pour les et.udiants ou les chercheurs ayant suivi un parcours plus
«applique», d'adopter un parcours differencie pour le cceur de l'ouvrage. La
lecture des sections delicates sera egalcmcnt omise.

PARTIE I : LES BASES DU LOGICIEL

a) Les concepts de base, l'organisation des donnees (chapitre 1).

b) Importation-exportation et production de donnees (chapitre 2).

c) Manipulation de donnees (chapitre 3).

d) R et sa documentation (chapitre 4).

e) Techniques pour tracer des courbes et des graphiques (chapitre 5).

f) Maintenance des sessions (chapitre 7).

PARTIE II : STATISTIQUES ELEMENTAIRES

a) Variables aleatoircs, lois et simulations (chapitre 10).

b) Statistique descriptive (chapitre 9).

c) Intervalles de confiance et tests d 'hypotheses (chapitre 11).

d) Regression Iineaire simple et multiple (chapitre 12).

e) Analyse de variance elernent.aire (chapitre 13).

PARTIE III : CONCEPTS AVANCES

a) Mathematiqucs de base : calcul matriciel, integration, optimisation
(chapitre 8).

b) Initiation a la programmation en R (chapitre 6).
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Mises en relief

Nous avons souhaite soigner le mode de presentation de l'ouvrage (la forme)
pour que l'information (le contenu) soit digeste. Par consequent, des encadres
qui permettent la mise en relief de certaines informations importantes afin de fa­
ciliter la comprehension des notions abordees sont disposes aplusieurs endroits
strategiques du livre. Ces encadres se distinguent par des icones apparaissant
dans la marge.

Information supplementaire relative au sujet traite.

Souligne un point important ane pas negliger.

Propose conseils et trucs pratiques.

Fait reference aun autre chapitre ou aun site internet.

Elements avances dont la lecture peut etre omise en premier lieu.

Information reservee aux utilisateurs Linux.

Information reservee aux utilisateurs Macintosh.
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Solutions des exercices et des travaux pratiques

Les corriges des exercices et des seances de travaux pratiques sont fournis sur
le site internet associe au livre (ht t p : / / www. biostatisticien. eu/springeR).

Par ailleurs, quelques projets plus ambitieux que les travaux pratiques se­
ront rendus accessibles sur ce site.

Conventions de police

La lettre R designe Ie logiciel R.
Nous utiliserons I'ecriture italique pour designer des termes empruntes
a la langue anglaise comme data.frame ou package ou bien des termes
latins comme versus ou a priori.
Nous utiliserons une police de caracteres a chasse fixe (environnement
Verbatim) pour noter des instructions R.
Nous utiliserons une police de caracteres en PETITES CAPITALES pour
designer un jeu de donnees et une police avec des caracteres sans em­
pattement pour designer le nom du fichier physique contenant ce jeu de
donnees. Cette derniere police de caracteres sera utilisee pour indiquer
n'importe quel fichier ou dossier rnentionne dans cet ouvrage.
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Fonction beta, fonction gamma
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Fonction de Bessel modifiee
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Quantile d'ordre p d'une N(O, 1)

Quantile d'ordre p d'une T(n)

Quantile d'ordre p d'une x2(n)

Quantile d'ordre p d'une 'Ftn,m)

Intervalle de confiance (aleatoire) de niveau de confiance
1 - a pour 8

Intervalle de confiance (realise) de niveau de confiance
1 - a pour 8

Niveau de confiance d'un intervalle de confiance
Echantillon (observe) ordonne par valeurs croissantes

Assertion dint.eret dans les tests d 'hypotheses

Hypothese dite nulle, contraire de 11I

Niveau de signification ou risque de premiere espece dans
les tests d 'hypotheses
Coefficient de correlation empirique aleatoire de Pearson

Coefficient de correlation empirique realise de Pearson

Coefficients inconnus d'un modele de regression lineairc
simple

Estimations des coefficients inconnus d'un modele de re­
gression Iineaire simple

Residua observes d'un modele de regression lineairc
simple

Valeurs ajustces observees d'un modele de regression li­
neaire simple
Coefficient de determination aleatoirc en regression

Coefficient de determination realise en regression

Coefficient de determination ajuste aleatoire en regres­
sion
Coefficient de determination ajuste realise en regression

Previseur de la variable aleatoirc Y pour une nouvelle
valeur de la variable explicative X en regression

Intervalle de prevision de niveau 1 - a pour la variable
aleatoire Yo associee a une nouvelle valeur Xo de la va­
riable explicative

Vecteur des p + 1 coefficients inconnus d'un modele de
regression Iineaire multiple a p variables explicatives
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Facteur d'inflation de la variance, variance inflation fac­
tor
an information criterion

bayesian information criterion

Levier de la i-ieme observation en regression

Residua st.andardises
Residua student.ises
Estimation de (T sans utiliser la i-ieme observation
Distances de Cook

Prediction de Yj sans utiliser la i-ieme observation

Estimation de j3j sans utiliser la i-ieme observation

Nombre de niveaux d'un facteur en ANOVA
Effet moyen general en ANOVA
Effet du niveau i d'un facteur en ANOVA
Effet du niveau j d'un facteur en ANOVA





Chapitre A

Presentation du logiciel R

Pro-rcquis et objectif
• La lecture du chapitre sur l'installation de R dans les Annexes peut se

reveler utile .
• Ce chapitre presents les origines, l'objectif et les specificites du logiciel R.

[ seCTION A.1

Presentation du logiciel

A.l.l Origines

Le logiciel R est un logiciel de statistique cree par Ross Ihaka & Robert
Gentleman [21]. Il est ala fois un langage informatique et un environnement de
travail : les commandes sont executees grace a des instructions codees dans un
langage relativement simple, les resultats sont affiches sous forme de texte et
les graphiques sont visualises directement dans une fenetre qui leur est propre.
C'est un clone du logiciel S-plus qui est fonde sur le langage de programmation
oriente objet S, developpe par AT&T Bell Laboratories en 1988 [4]. Ce logiciel
sert a manipuler des donnees, a tracer des graphiques et a faire des analyses
statistiques sur ces donnees.

A.l.2 Pourquoi utiliser R?

Tout d'abord R est un logiciel gratuit et a code source ouvert (open­
source). Il fonctionne sous UNIX (et Linux), Windows et Macintosh. C'est donc
un logiciel multi-plates-formes. Il est developpe dans la mouvance des logi­
ciels libres par une comrnunaute sans cesse plus vaste de benevoles motives.
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Tout le monde peut d'ailleurs contribuer a son amelioration en y integrant de
nouvelles fonctionnalites ou methodes d'analyse non encore implementees. Cela
en fait donc un logiciel en rapide et constante evolution.

C'est aussi un outil tres puissant et tres complet, particulierernent bien
adapts pour la mise en ceuvre informatique de methodes statistiques. Il
est plus difficile d'acces que certains autres logiciels du rnarche (comme SPSS
ou Minitab par exemple), car il n'est pas concu pour etre utilise a l'aide de
«clics» de souris dans des menus. L'avantage en est toutefois double:

l'approche est pcdagogique puisqu'il faut rnaitriser les methodes statis­
tiques pour parvenir ales mettre en ceuvre ;
l'outil est tres effieace lorsque l'on domine le langage R puisque l'on de­
vient alors capable de creer ses propres outils, ce qui permet ainsi d'operer
des analyses tres sophistiquees sur les donnees.

R est plus difficile dacces que certains autres logiciels du rnarche. Il faut
passer du temps a en apprendre la syntaxe et les commandes.

Le logiciel Rest particulierement performant pour la manipulation de don-
nees, le calcul et l'affichage de graphiques. Il possede, entre autres choses :

un systems de documentation integre tres bien concu (en anglais) ;
des procedures efficaces de traitement des donnees et des capacites de
stockage de ces donnees;
une suite doperateurs pour des calculs sur des tableaux et en particulier
sur des matrices;
une vaste et coherente collection de procedures statistiques pour l'analyse
de donnees;
des capacites graphiques evoluees ;
un langage de programmation simple et efficace integrant les conditions,
les boucles, la recursivite, et des possibilites d'entree-sortie.

[ seCTION A.2

R et les statistiques

R est un logiciel dans lequel de nombreuses techniques statistiques modernes
et classiques ont ete implernentees. Les methodes les plus courantes permettant
de realiser une analyse statistique telles que :

statistique descriptive;
tests d'hypotheses;
analyse de la variance;
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- methodes de regression lineaire (simple et multiple) ;
- etc.

sont enchassees directement dans le CCBur du systems. Notez egalement que la
plupart des methodes avancees de statistique sont aussi disponibles au travers
de modules externes appeles packages. Ceux-ci sont faciles a installer directe­
ment a partir d'un menu du logiciel. Ils sont tous regroupes sur le site inter­
net du Comprehensive R Archive Network (CRAN) (http://cran.r-project .
org) sur lequel vous pouvez les consulter. Ce site fournit aussi, pour certains
grands domaines d'etude, une liste comrnentee des packages associes aces
themes (appelee Task View), ce qui facilite ainsi la recherche d'une methode
statistique particuliere. Par ailleurs, une documentation detaillee en anglais de
chaque package est disponible sur le CRAN.

Il est par ailleurs utile de noter que les methodes statistiques les plus re­
centes y sont regulierement ajoutees par la cornmunaute statistique elle-merne.

Le lecteur pourra consulter avec profit la section C.2 detaillant les pro­
cedures a mettre en ceuvre afin d'installer de nouveaux packages.

[ seCTION A.'

R et les graphiques

Une des grandes forces de R reside dans ses capacites, bien supeneures
a celles des autres logiciels courants du marche, a combiner un langage de
programmation avec la possibilite de realiser des graphiques de qualite. Les
graphiques usuels s'obtiennent aisement au moyen de fonctions predefinies.
Ces dernieres possedent de tres nombreux parametres permettant par exemple
d'ajouter des titres, des legendes, des couleurs, etc. Mais il est egalement pos­
sible d'effectuer des graphiques plus sophistiques permettant de representer des
donnees complexes telles que des courbes de surface ou de niveau, des volumes
affiches avec un effet 3D, des courbes de densite, et bien d'autres choses encore.
Il vous est egalement possible d'y ajouter des formules mathernatiques. Vous
pouvez aussi agencer ou superposer plusieurs graphiques sur une rneme fenetre,
et utiliser de nombreuses palettes de couleur.

Vous pouvez obtenir une demonstration des possibilites graphiques de R en
tapant successivement les commande suivantes :

demo (image)
example (contour)
demo (graphics)
demo (persp)
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demo (plotmath)
demo (Hershey)
require (lattice) # Charge Ie package que vous devez avoir

# prealablement installe en passant par Ie
# menu Packages/Installer le(s) package(s).

demo (lattice)
example (wireframe)
require (rgl) # Meme remarque que ci-dessus.
demo (rgl) # Possibilite d'interaction avec la souris.
example (persp3d)

La figure ci-dessous presents quelques-uns de ces graphiques.

F::: :: f~~
j xa: y

'"n x ~ y

Given : depth

100 2"" "'" """

I~ :~I
.., 170 175 ' ''' ' 01 .., 170 m ' ''' ' "

"1] "f I"." Ii

]t iFf l
e
e

10 -10

FIG. A.l: Quelques possibilites graphiques offertes par R.

[

SECT IO N A.4

_ L'interface graphique de R

L'interface graphique de R (c'est-a-dire l'ensemble de ses menus) est tres
lirnitee, voire inexistante sur certaines plates-formes, en comparaison des autres
logiciels standards. Cette minimalite peut de router les novices. Toutefois, nous
pouvons nuancer cet inconvenient au travers des points suivants :
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cela offre l'avantage pedagogique d'inciter l'utilisateur abien maitriser la
procedure statistique qu'il compte appliquer;
il existe des outils additionnels qui permettent cl'etendre l'interface gra­
phique.

Le package Rcmdr, a installer via le menu Packages et a charger (activer) a
l'aide de la commande
require (Rcmdr ), permet d'effectuer des analyses graphiques et statistiques
usuelles au moyen d'une interface plus conviviale a l'aide de menus deroulants.
Par ailleurs, les instructions R permettant de realiser l'analyse choisie dans les
menus de Rcmdr s'affichent dans une portion de fenetre dediee. Cela peut par
exemple etre utile si l'on ne connait pas ou que l'on a oublie une instruction R
necessaire a la realisation d'une tache particuliere. En voici une petite illustra­
tion.

.. .
~ c--

I I ~L
-

."
Fichi er Edition Donnee s S1alislique s Graphe s Modeles Distribution s Outils Aide f-----

Ed.I Donnees: 1 C02 I ~ Visu ali s e r l Mode le I <Pasde modele> I ,...--

renetre de script

It ta(C02. pa ckaqe e vdat.ae e t.a'']

~
numS1JJI\JIIa ry (C02 [, "cone" I, gr oup '= C02STr ea tAent, ~tati~ti c~= c ("meom". "ed' ", "quen t i Le a -) )
Hi st (C02$uptake, ec a l.e - vf r equency", breaks -"Stur ge s" , col. "darkgray · )

N I.....

Fenetre de sortie Soumettre I
> data(C02, pa ckage= "datasets" )

]
> numSUJllJllary (C02 l , "cone" I, gr oups -C02STreauent, statistics-c (" mean ', "ed '", ' quan ti l e s ") ) -:l

a een ed 0% 25% 50% 75% 100% n
nonchilled 435 297 _7231 95 175 350 675 1000 42
chilled 435 297 .7231 95 175 350 615 1000 42
I 30 40 50

> Hi .,t(C02Supt&<'e , eca l.ee vf r equen cy ", b r eeke evg bur qee" , col= "d arkgray ') c o zsupteke

I
N I.....
Messages

I ft
N I.....

FIG. A.2: Illustration de l'interface graphique Rcmdr.

Notez qu'il est possible, lorsque vous rnaitriserez le R, de developper
vous-rneme des outils similaires aRcmdr, adestination d'un utilisateur final
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qui ne souhaite pas apprendre le logiciel R mais seulement utiliser, de la
facon la plus ergonomique possible, une procedure que vous aurez elaboree
pour lui. Vous pourrez pour cela faire appel au package teltk.

Les utilisateurs du systerne d'exploitation Macintosh, pourront consul­
ter avec profit les instructions disponibles a l'adresse http: I I socserv.
mcmaster. cal j fox/Misc/Rcmdr I installation-notes. html, apres avoir
installe le package tcltk disponible sur le CRAN.



Chapitre B

Quelques jeux de donnees
et problemat.iques

Objectif
Ce chapitre presente quelques jeux de donnees provenant d'etudes epide­
miologiques traitees par differentes equipes de l'Institut de sante publique
d'epidemiologie et de developpernent (ISPED) de Bordeaux. Chacun de ces
jeux de donnees s'accompagne d'une courte problernatique qui permettra de
mieux comprendre le contexte de I'etude. Ils serviront de til conducteur tout
au long de l'ouvrage. Nous montrerons comment il est possible d'utiliser
les differentes fonctionnalites du logiciel R afin d'importer, de manipuler et
d'effectuer les analyses statistiques adequates sur ces jeux de donnees. Pour
chaque jeu de donnees presente, un tableau comprenant descriptif, variables
et codage est fourni. Le lecteur devra se referer a ce chapitre lorsque ces
etudes seront evoquees. Un tableau qui indique les chapitres dans lesquels
chaque jeu de donnees est utilise est fourni en fin de chapitre. Notez en­
fin que ces donnees sont accessibles sur le site internet associe au livre :
http://www.biostatisticien.eu/springeR

SECTION B.1 ----------------------------,

Indice de masse corporelle (IMC) chez des
enfants

Presentation :

Un echantillon de dossiers d'enfants a ete saisi. Ce sont des enfants vus lors
d'une visite en Fe section de maternelle en 1996-1997 dans des eccles de Bor­
deaux (Gironde, France). L'echantillon est constitue de 152 enfants ages de 3
ou 4 ans.
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Variables et codage

I Description Unite ou Codage I Variable I

Sexe F pour fille ; Gpour garcon SEXE
Ecole sit.uee en zone deducat.ion prioritaire o pour oui; N pour non zep

Poids Kg (arrondi a 100 g pres) poids

Age a la date de la visite Annees an

Age a la date de la visite Mois mois

TaiUe em (arrondi a 0,5 cm pres) taille

Jeu de donnees: IMC-ENFANT Fichier imcenfant.xls

[ SECTION B?

Presentation :

Poids de naissance

II s'agit d'une cnquetc concernant les facteurs de risque associes au faible
poids de naissance de nourrissons (donnees collectees au centre medical de Bays­
tate dans le Massachusetts pendant l'annee 1986). Le faible poids de naissance
est un evenement qui interesse les medecins depuis plusieurs annees en rai­
son du taux de mortalite infantile et du taux d'anomalies infantiles trea eleves
chez les nourrissons de faible poids. Le comportement d'une femme pendant
la grossesse (regime alimentaire, habitudes tabagiques ... ) peut alterer de facon
importante les chances de mener la grossesse a terme, et, par consequent, de
donner naissance a un enfant de poids normal. Le fichier de donnees contient
les informations sur 189 femmes (nurnero d'identification : ID) venant consulter
dans le centre medical. On considerc qu 'un enfant a un faible poids de naissance
si celui-ci est inferieur a 2 500 g.

Variables et codage

I Description Unite ou Codage I Variable I

Age de la mere Annees AGE
Poids de la mere lors d u dernier cycle menstruel Livres LWT
Race de la mere 1=Blanche; 2=Noire; 3=Autre RACE
Tabagisme durant la grossesse Oui=1; Non=O SMOKE
Nombre d'antecedents de prernat.urite O=Non; 1=Un; 2=Deux; etc. PTL
Antecedents d'hypertension Oui=1; Non=O HT
Presence d'irritabilite uterine Oui=1; Non=O DI
Nombre de visites a un medecin durant le

O=Aucune; 1=Une; etc. FVT
premier trimestre de la grossesse

Poids de naissance Grammes BWT
Poids de naissance inferieur ou egal a 2 500 g Oui=1; Non=O LOW

Jeu de donnees: POIDS-NAISSANCE Fichier Poids.naissance.xls
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[

SECT ION B.3

_ Epaisseur de I'Intirna-rnedia

Presentation :

L'atherosclerose est la principale cause de deces chez l'homme apres 35 ans
et chez la femme apres 45 ans dans la plupart des pays devcloppcs. C'est un
epaississcmcnt et une perte delast.icit.e des parois internes des artores, dont une
des consequences est l'infarctus du myocarde. La paroi art.erielle est constit.uee
de trois couches qui sont respectivement apartir de la Iumiere art.erielle : l'in­
tima, la media et l'adventice. L'epaisscur de l'intlma-media est un marqueur
reconnu dar.herosclerose. Elle a ete mesuree par echographic sur un echantillon
de 110 sujets en 1999 dans les CHU de Bordeaux. Des informations sur les
principaux facteurs de risque ont aussi ete recueillies.

Variables et codage :

I Description Unite ou Codage I Variable I

Sexe l=Homme; 2=Femme SEXE
Age le jour de la visite An nees AGE

Taille Cm taille

Poids Kg poids

O=Ne fume pas

Statut tabagique 1=A arrete de fumer tabac

2=Fume

Estimation de consommation pour
Nombre de paquets /annee

les fumeurs et ex-fumeurs
paqan

Activite physique O=Non; l=Oui SPORT
Mesure de l'intima-media Mm mesure

O=Ne boit pas

Consommation d'alcool l=Boit occasionnellement alcool

2=Boit regulierernent

Jeu de donnees: INTIMA-MEDIA Fichier lntirna.Media.xls
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SECTION B.4

Alimentation chez des personnes agees

Presentation :

Un echantillon de personnes agees residant aBordeaux (Gironde, France) a
ete interrogc en 2000 dans le cadre d'une cnquetc nutritionnelle. L'echantillon
est constituc de 226 sujets.

Variables et codage :

I Description Unite ou Codage Variable I

Sexe 2=Femme; l=Homme sexe

i -vu seul

Situation familiale
2=Vit en couple

situation
3=Vit dans sa famille

4=Autre type de cohabitation

Consommation journaliere de the Nombre de tasses the

Consommation journaliere de cafe Nombre de tasses cafe

Taille Cm taille

Poids Kg poids

Age le jour de l'entretien Annees age

O=Jamais

l=Moins d'une fois par semaine

Consommation de viande
2=Une fois par semaine

viande
3=2/3 fois par semaine

4=4/6 fois par semaine

5=Tous les jours

Consommation de poisson Idem poisson

Consommation de fruits crus Idem fruit - crus

Consommation de fruits et
Idem fruit _legume_cuits

legumes cuits

Consommation de chocolat Idem chocol

l=Beurre

2=Margarine

3=Huile d'arachide

Matiere grasse preferent.iellernent 4=Huile de tournesol

utilisee pour la cuisson 5=Huile d'olive
matgras

6=Melange d'huile (type Isio4)

7=Huile de colza

8=Graisse de canard ou d'oie

Jeu de donnees NUTRIAGE Fichier nutriage.xls
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SECTION B.5 ------------------------------,

Etude cas temoins sur l'infarctus du
myocarde

Presentation :

Les donnees suivantes sont issues d'une cnquetc cas temoins dont le but
etait devaluer l'existence d'un risque plus eleve de survenue d'un infarctus du
myocarde chez les femmes qui utilisent ou ont utilise des contraceptifs oraux.
L'etude a ete menee aupres de 149 femmes ayant eu un infarctus du myocarde
(cas) et 300 femmes n'en n'ayant pas eu (temoins). Le facteur d'exposition
principal est la prise de contraceptifs oraux, les autres facteurs recueillis sont :
I'agc, le poids, la taille, la consommation de tabac, l'hypertension artcriclle, les
antecedents familiaux de maladies cardio-vasculaires.

Variables et codage :

I Description I Unite ou Codage I Variable I

Infarctus du myocarde O=Temoins; l=Cas infarct

Prise de contraceptifs oraux O=Jamais; l=Oui co

O=Non

Consommation de tabac l=Fumeuse actuelle tabac

2=Ancienne fumeuse

Age Annees age

Poids Kg poids

Taille Cm taille

Antecedents familiaux de maladie cardio-vasculaire O=Non; l=Oui atcd

Hypertension arter ielle O=Non; l=Oui hta

Jeu de donnees: INFARcTus Fichier Infarct.xls
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SECTION B.6 ------------------------------,

Tableau resumant I'utilisation des jeux de
donnees

Methodes
Import-

Manipulation
Statistique

Tests ANOVA Regression
Export descriptive

IMC-
u: X X X
a,) ENFANT

'a,)
POIDS-:=:

:=: X X X
0 NAISSANCE

"'0
INTIMA-

a,)

MEDIA
X X X X X"'0

><:: NUTRIAGE X X X Xa,)

~

INFARCTUS X X
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Chapitre 1

Les concepts de base,
l'organisation des donnees

Objectif
Ce chapitre presente les concepts de base du logiciel R (mode calculatrice,
operateur d'affectation, variables, utilisation de fonctions, parametres) ainsi
que les differents types et structures de donnees que R peut manipuler.

[ seCTION 1 1

Votre premiere session

Apres avoir lance le logiciel R en double-cliquant sur son icone sur le Bureau
de Windows (ou bien a partir du Menu Demarrer), vous voyez apparaitre, a
la fin de l'affichage qui se deroule dans la console de R (appelee R Console),
le caractero d'invite de commande > vous invitant a taper votre premiere
instruction en langage R.

R version 2.10.0 (2009-10-26)
Copyright (C) 2009 The R Foundation for Statistical Computing
ISBN 3-900051-07-0

R est un logiciel libre livre sans AUCUNE GARANTIE.
Vous pouvez Ie redistribuer sous certaines conditions.
Tapez 'licensee)' ou 'licence()' pour plus de details.

R est un projet collaboratif avec de nombreux contributeurs.
Tapez 'contributors()' pour plus d'information et
'citation()' pour la faqon de Ie citer dans les publications.
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Tapez 'demo()' pour des demonstrations, 'help()' pour l'aide
en ligne ou 'help.start()' pour obtenir l'aide au format HTML.
Tapez 'q()' pour quitter R.

>

Il s'agit du symbole d'incitation a donner une instruction (prompt symbol).
Tapez par exemple "R est mon ami" puis validez en tapant la touche ENTREE
(ou RETURN). Vous obtenez alors :

> "R est mon ami"
[lJ "R est mon ami"

Comme vous pouvez le constater, R est bien eduque et repond gentiment a
votre requete. Ce sera generalement le cas, peut-etre pour se faire pardonner
son manque de convivialite. Nous expliquerons plus tard pourquoi la reponse
de Rest precedes de [1].

1.1.1 Rest une calculatrice

R, comme beaucoup d'autres langages de ce type, remplace aisement les
fonctionnalites d'une calculatrice (tres sophistiquee !). Il permet aussi, et c'est
une grande force, de faire des calculs sur des vecteurs. Voici deja quelques
exemples tres simples.

> 5*(-3.2)

[lJ -16
> 5*(-3,2)

# Attention, Ie separateur decimal doit
# etre un point (.)

# sinon, l'erreur suivante est generee:

Erreur ',' inattendu(e) dans "5*(-3,"

> 5"2
[lJ 25

> sin(2*pi/3)
[lJ 0.8660254
> sqrt (4)
[lJ 2
> 10g(1)
[lJ 0
> c(1,2,3,4,5)

# Identique a 5**2.

# Racine carree de 4.

# Logarithme neperien de 1.

# Cree un vecteur contenant les cinq premiers
# entiers.

[lJ 1 2 3 4 5
> c(1,2,3,4,5)*2 # Calcul des cinq premiers nombres pairs.
[lJ 2 4 6 8 10

Tout code R qui suit le caractere «#» est considere par R comme un
commentaire. En fait, il n'est pas interprets par R.
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Vous pouvez maintenant quitter le logiciel R en tapant l'instruction sui­
vante : qO.

Il vous est alors propose de sauver une image de la session. En repondant
oui, les commandes tapees precedemrnent seront de nouveau accessibles lors
d'une prochaine reouverture de R, au moyen des fleches «haut» et «bas» du
clavier.

1.1.2 Strategic de travail

• Prenez l'habitude de stocker vos fichiers dans un dossier reserve a cet
usage (nomme par exemple TravauxR). En outre, nous vous conseillons
de taper toutes vos instructions R dans une fenetre de script appelee
script ou R Editor, accessible de puis le menu «Fichier/Nouveau script».
Ouvrez une nouvelle fenetre de script, cliquez dans le menu «Fenetres/­
Juxtaposeesx puis copiez le script suivant :

5*(-3.2)
5"2
sin(2*pi/3)
sqrt (4)

0(1,2,3,4,5)
0(1,2,3,4,5)*2

Pour les Mac, le menu est «Fichier/Nouveau Document», et il n'est
pas possible de juxtaposer les fenetres.

A la fin de votre session, vous pourrez sauver ce script, dans le dos­
sier TravauxR, sous le nom monscript. R par exemple, et le rouvrir lors
d'une session ulterieure depuis le menu «Fichier/Ouvrir un script» «<Fi­
chier /Ouvrir Document» pour les Mac).

Ensuite, vous pouvez taper successivement les combinaisons de touches
CTRL+A (COMMAND+A pour les Mac) pour selectionner l'ensemble de ces
instructions, puis CTRL+R (COMMAND+ENTER pour les Mac) pour les coller
et les executer en une seule etape dans la console de R. Vous pouvez
aussi executer une seule ligne d'instructions R du script en tapant CTRL+R
lorsque le curseur clignotant se trouve sur la ligne en question dans la
fenetre de script.
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18 RGui GJ[g][8]
Fichier Edition Packages Fenetres Aide

5 1; (-3 )

5 "2
sin( 21;pi ! 3)

sqrt("I)

c ( 1 ,2 , 3 , "I, 5)
c ( 1 ,2 , 3 , "1, 5 ) 1;2

> 51; (-3)

[1] -15

> 5 " 2
[1] 25
> s i n(21; p i/3)

[1] 0.866025"1

> s q rt( "I)

[1] 2

> c: ( 1 ,2 ,3 , "I, 5 )
[1] 1 2 3 "I 5

> c: ( 1 ,2 , 3 , "I, 5)1;2

[1] 2 "I 6 8 10

> I

FIG. 1.1: Vue de la fenetre de script et de la console de commandes.

Vous pouvez egalement utiliser la fonction source () de puis la console
de R pour aller lire et executer le contenu de votre fichier. Cela evitera
de surcharger inutilement votre console, comme nous le verrons dans une
pratique ulterieure. Pour cela, il est utile de proceder ainsi :

a) cliquez une fois dans la fenetre R Console;

b) allez dans le menu «Fichier/Changer le repertoire courant» «<Di­
vets/Changer de repertoire de travail» pour les Mac) ;

c) explorez votre systerne de fichiers pour selectionner le dossier Tra­
vauxR;

d) tapez dans la console: source("monscript.R") .

• Prenez le plus possible l'habitude d'utiliser le systerne d'aide en ligne de
R. Cette aide tres complete, en anglais, est accessible au moyen de la fonc­
tion help O. Vous pouvez par exemple taper help (source) pour obtenir
de l'aide sur la fonction source O.
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Toutes ces notions seront detaillees dans les chapitres 4 et 7.

Pour les utilisateurs travaillant sous l'environnement Microsoft, nous
conseillons l'utilisation de I'editeur de code Tinn-R, disponible a http:
/ /www.sciviews.org/Tinn-R/ . Il offre en effet une meilleure interaction
entre le code d'un script et son execution. Il permet aussi de colorer syn­
taxiquement le code.

Notez l'existence des editeurs JGR et Emacs/ESS sous Linux.
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1.1.3 Affichage des resultats et redirection dans des va­
riables

Comme vous l'avez sans doute rernarque, R repond avos requetes en af­
fichant le resultat obtenu apres evaluation. Ce result.at est affiche puis
perdu. Dans une premiere utilisation, cela peut paraitre agreable, mais dans
une utilisation plus poussee il apparait plus interessant de rediriger la sortie
R de votre requete en la stockant dans une variable: cette operation s'appelle
aussi affectation du resultat dans une variable. Une affectation evalue
ainsi une expression, mais n'affiche pas le resultat qui est en fait stocke dans
un objet. Pour afficher ce resultat, il vous suffira de taper le nom de cet objet,
suivi de la touche ENTREE.

Pour realiser cette operation, on utilise la Heche d'affectation <-. La fleche
<- s'obtient en tapant le signe inferieur «) suivi du signe moins (-).

Pour creer un objet dans R, on utilise donc la syntaxe suivante :
Nom.objet.a.creer <- instructions

Par exemple :

> X <- 1
> x

[1J 1

# Affectation.
# Affichage.

On dit alors que x vaut 1, ou que l'on affecte 1 a x, ou encore que l'on met
dans x la valeur 1. Notez que l'on peut aussi utiliser l'operation d'affectation
dans l'autre sens -> de la facon suivante :
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> 2 -> X

> X

[1J 2

On peut aussi utiliser le signe =, mais son utilisation est moins generals
et donc deconseillee. En effet, I'egalite en mathernatique est une relation
symetrique ayant un sens bien precis, tres different de celui de l'affectation.
Par ailleurs, il y a des cas ou l'utilisation du signe = ne fonctionne pas du
tout.

Notez qu'il est possible, en utilisant une paire de parentheses, d'affecter
une valeur aune variable tout en affichant le resultat de l'evaluation :

> (x <- 2+3)
[1J 5

Entin, si une commande n'est pas complete a la tin d'une ligne, R affichera
un signe d'invite different, par defaut le signe plus (+), sur la deuxierne ligne
ainsi que sur les lignes subsequentes. R continuera d'attendre des instructions
jusqu'a ce que la commande soit syntaxiquement complete.

> 2*8*10+exp(1)
[1J 162.7183
> 2*8*
+ 10+exp (
+ 1)

[1J 162.7183

Voici les rogles pour choisir un nom de variable dans R : tout nom
de variable ne peut etre constitue que de caracteres alphanumeriques ainsi
que du point (.); les noms de variables sont case sensitive, signitiant que
R fait la distinction entre minuscules et majuscules; un nom de variable
ne peut pas contenir des espaces ou commencer par un chiffre, sauf s'il est
encadre de guillemets "".
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IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------

L'indice de masse corporelle (IMC) permet de determiner la corpulence
d'une personne. Il se calcule au moyen de la formule suivante :

Poids (kg)
IMC = .

Taille2 (m)

Calculons notre IMC. Pour cela, il suffit de taper dans votre fenetre de
script les lignes suivantes :

# II est possible d'ecrire 2 instructions
# sur la meme ligne grace au signe ;
Mon.Poids <- 75 ; Ma.Taille <- 1.90

Mon.IMC <- Mon.Poids/Ma.TailleA2

Mon.IMC

Lancez ce script en utilisant la strategic de travail vue precedernment.
Vous pouvez ensuite modifier ce script pour calculer votre propre IMC.

Nous proposons une fonction permettant de visualiser votre type de cor­
pulence. Pour cela, veuillez lancer maintenant les deux instructions sui­
vantes :

source ( ''http://www . biostatisticien. eu/springeR/IMC. R" ,
encoding="utf8")
affiche.IMC(Mon.IMC)

Vous apprendrez comment programmer ce genre de resultat au cours des
chapitres ulterieurs.

1.1.4 Utilisation de fonctions

Nous avons vu quelques utilisations des fonctions sin 0, sqrt 0, exp 0 et
logO. Le logiciel R contient de nombreuses autres fonctions dans sa version de
base, et on peut en ajouter des milliers d'autres (en installant des packages, ou
merne en les realisant soi-meme).

On notera que toute fonction dans Rest definie par son nom et par la liste
de ses parametres. La plupart des fonctions renvoient une valeur, qui peut
etre un nombre, un vecteur, une matrice ...
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U tiliser une fonction (on dit aussi appeler ou executor) se fait en tapant
le nom de celle-ci, suivi, entre une paire de parentheses, de la liste des para­
metres (formels) que l'on veut utiliser. Les parametres sont separes par des
virgules. Chacun des parametres peut etre sui vi du signe = et de la valeur que
l'on veut donner au pararnetre. Cette valeur du parametre formel sera appelee
parametre effectif, parametre d'appel ou parfois parametre d'entree.

Prenez garde toutefois au fait que le R utilise le terme anglais argument

pour designer ce que nous appelons parametre. Nous avons choisi de ne pas
utiliser l'anglicisme argument dans cet ouvrage.

Nous utiliserons donc l'instruction

nomfonction(parl=valeurl,par2=valeur2,par3=valeur3)

ou pari, par2, ... sont appeles les parametres de la fonction tandis que
valeuri est la valeur que l'on donne au parametre pari, etc. On peut toute­
fois noter qu'il n'est pas forcement necessaire d'indiquer les parametres mais
seulement leurs valeurs, pour autant que l'on respecte leur ordre.
Pour toute fonction presents dans R, certains parametres sont obligatoires et
d'autres sont facultatifs (car une valeur par defaut est deja fournie dans le code
de la fonction).

Ne pas oublier de saisir la paire de parentheses lors de l'appel d'une
fonction. En effet, une erreur courante en premiere utilisation consiste ales
oublier :

> factorial
function (x)
ganuna (x + 1)
<environment: namespace:base>
> factorial(6)
[1J 720

La sortie de la premiere instruction fournit le code (c'est-a-dire la recette
de fabrication) de la fonction consideree tandis que la deuxieme instruction
I'execute. Cela est egalement val able pour les fonctions definies sans para­
metre comme le montre l'exemple suivant :

> date ()
[1J "Fri Oct 8 15:08:53 2010"
> date
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function ()
. Internal (date())
<environment: namespace:base>

Bien evidernment, il n'est pas question ici de commenter le code des
fonctions precedentes.

Afin de mieux comprendre la facon dont les parametres peuvent etre utili­
ses, prenons l'exemple de la fonction log (x , base=exp 0)). On peut remarquer
qu'elle admet deux parametres: x et base.

Le parametre x est obligatoire, c'est le nombre dont on veut calculer le 10­
garithme. Le parametre base est un parametre optionnel puisqu'il est suivi du
signe = et de la valeur par defaut exp (1) .

Un parametre obligatoire est un parametre qui n'est pas suivi du signe
=. Un parametre est optionnel s'il est suivi du signe =.

Ainsi, dans l'appel suivant, le calcul effectue sera celui du logarithme nepe­
rien du nombre 1 puisque la valeur de base n'est pas renseignee :

> 10g(1)
[1J 0

Certaines fonctions ne possedent aucun parametre obligatoire, comme
la fonction matrix que l'on verra plus tard.

Un dernier point important anoter est que l'on peut appeler une fonc­
tion en jouant sur les parametres de plusieurs facons differentcs. Cela
est un atout important de R en termes de simplicite d'utilisation, et il convient
de bien comprendre ce principe de fonctionnement. Ainsi, pour calculer le 10­
garithme neperien de 3, on peut utiliser n'importe laquelle des expressions
suivantes.

log(3)
log(x=3)
log(x=3,base=exp(1))
log(x=3 .exp Ct) )

log(3,base=exp(1))
log(3 ,expO))
log(base=exp(1),3)
log(base=exp(1),x=3)
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Il faut prendre garde au fait que l'appel suivant

log(exp(1),3)

revient a calculer le logarithme de exp (1) en base 3.

Pour terminer, il est bon de noter que nous avons pu voir, sur la page
precedente, le code de la fonction factorial 0

> factorial
function (x)
ganuna (x + 1)
<environment: namespace:base>

Cette fonction a ete definie par les developpeurs de R au moyen des instruc­
tions suivantes :

> factorial <- function(x) gamma (x+l)

Il est donc tres facile en R de programmer soi-rnerne une nouvelle fonction
en utilisant la fonction functionO. Par exemple, voici comment programmer
la fonction des deux variables n et p qui calcule le coefficient du binorne de
N t (n) - n! .ewon - --r--(_ )1 .P p. n p.

> binome <- function(n,p) factorial(n)/(factorial(p)*
+ factorial (n-p))

Il est ensuite possible d'utiliser votre nouvelle fonction comme n'importe
quelle autre fonction R

> binome(4,3)
[1J 4

Nous verrons de facon beaucoup plus detaillee comment creer des fonctions
plus elaborees dans le chapitre 6.

[ seCTION 1.2

Les donnees dans R

Comme la plupart des langages informatiques, R dispose des types de don­
nees classiques. Selon la forme des donnees saisies, R sait d'ailleurs reconnaitre
automatiquement le type de ces donnees. Une des grandes forces de R reside
aussi dans la possibilite d'organiser les donnees de facon structures. Cela sera
tres utile lors de l'utilisation de nombreuses procedures statistiques qui seront
detaillees ulterieurement.
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1.2.1 Nature (au type, au mode) des donnees

Les fonctions mode () et typeof (), identiques ade rares subtilites pres non
detaillees ici, permettent de gerer le type des donnees.

La fonction class 0 est plus generals puisqu'elle permet de gerer a la
fois le type et la structure des donnees. Elle sera presentee plus loin. Pour
des raisons pedagogiques, nous utilisons ici la commande typeof O.

Enumerons maintenant les divers types de donnees (aussi appeles modes).

1.2.1.1 Type numerique (numeric)

Il y a deux types nurneriques : les entiers (integer) et les reels (real ou
double).

Lorsque vous saisissez :

> a <- 1
> b <- 3.4
> c <- as. integer (a)
> typeof(c)
[1J "integer"

les variables a et b sont du type "double" et la variable c ala merne valeur
que a excepts qu'elle a ete forcee a etre du type" integer". L'interet est que
son stockage prend moins de place en rnemoire. Les instructions cornmencant
par as. sont tres courantes en R pour convertir une donnee en un type different.
Nous verrons dans la section suivante comment verifier que le type d'un objet
est numerique.

1.2.1.2 t Type complexe (complex)

On fabrique un nombre complexe a l'aide de la lettre i. On utilise les fonc­
tions Re 0 pour la partie reelle, 1m0 pour la partie imaginaire, Mod0 pour Ie
module et ArgO pour l'argument.
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Nombres complexes

L()

N

0
N

L()

...-... ...--
N
"-"

E
0
...--

L()

0

0
c::i

0.0 0.5 1.0

Re(z)

1.5 2.0 2.5

FIG. 1.2: Caracteristiques d'un nombre eomplexe.

Voiei quelques exemples :

> li
[lJ O+li
> z <- l+2i
> typeof(z)
[lJ "complex"
> is.complex(z) # Permet de savoir si un objet est du type

# complex.
[lJ TRUE
> Re(z)
[lJ 1
> Im(z)
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[1J 2
> Mod(z)
[1J 2.236068
> Arg (z)
[1J 1.107149

1.2.1.3 Type boolean ou logique (logical)

Le type logical, resultat d'une condition logique, peut prendre les valeurs
TRUE ou FALSE. Voici quelques instructions pour creer des valeurs logiques :

> b>a
[1J TRUE

> a==b
[1J FALSE
> is.numeric(a)
[1J TRUE

> is.integer(a)
[1J FALSE
> x <- TRUE
> is.logical(x)
[1J TRUE

TRUE et FALSE peuvent etre saisis de rnaniere plus succincte en tapant
respectivement T et F.

Lorsque cela se revele necessaire, ce type de donnees est naturellement
converti en type numerique sans qu'il y ait a le specifier : TRUE vaut 1 et
FALSE vaut O. Cela est illustre par l'exemple suivant :

> TRUE + T + FALSE*F + T*FALSE + F
[1J 2

1.2.1.4 Donnees manquantes (NA)

Une donnee manquante ou non definie est indiquee par l'instruction NA
(pour non available = non disponible), et plusieurs fonctions existent pour
gerer ce type de donnees. En fait, R considere ce type de donnees comme etant
une valeur logique constante. Il ne s'agit donc pas d'un type de donnees a
proprement parler. Voici quelques exemples faisant intervenir l'instruction NA :

> X <- c(3,NA,6)
> is.na(x)
[1J FALSE TRUE FALSE
> mean(x) # Tentative de calcul de la moyenne de x.
[1J NA
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> mean (x,na.rm=TRUE)

[1J 4.5

# Le parametre na.rm signifie enlever
# les NA (NA.remove).

Cette notion est tres importante lors de la lecture de fichiers de donnees
statistiques et sera developpee dans le chapitre 3.

Ne pas confondre NA avec le mot reserve NaN signifiant not a number:

> 0/0
[1J NaN

Notez egalement que l'instruction suivante ne renvoie pas NaN mais l'in­
fini, represents en R par le mot reserve lnf.

> 3/0
[1J Inf

1.2.1.5 Type chaines de caractcres (character)

Toute information mise entre guillemets (simple' ou double ") correspond
aune chaine de caracteres :

> a <- "R est mon ami"
> mode (a)
[1J "character"
> is.character(a)
[1J TRUE

Les conversions en chaine de caracteres depuis un autre type sont pos­
sibles. Les conversions reciproques s'appliquent des lors que le contenu entre
les guillemets peut etre correctement interprets par R. Notez enfin que certaines
conversions se font de rnaniere automatique. Voici quelques exemples :

> as.character(2.3)

[1J "2.3"
> b <- "2.3"
> as.numeric(b)

[1J 2.3
> as. integer ( "3 . 4 " )

# Conversion vers une chaine de
# caracteres.

# Conversion depuis une chaine de
# caracteres.

# Conversion depuis une chaine de
# caracteres.
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[1J 3
> c(2, "3")
[1J "2" "3"
> as. integer ( "3. quatre" )
[1J NA

# Conversion automatique.

# Conversion impossible.

Nous verrons au chapitre 3 les differences existant entre les double et
simple guillemets.

1.2.1.6 t Donnees brutes (raw)

R offre la possibilite de travailler directement avec des octets (affiches sous
forme hexadecimale). Cela peut parfois etre utile lors de la lecture de certains
fichiers au format binaire. Nous en verrons des exemples dans le chapitre 5.

> X <- as.raw(c(9,10,15,16))
> x

[1J 09 Oa Of 10
> mode(x)
[1J "raw"

Recapit.ulat.if

TAB. 1.1: Les differents types de donnees en R.

Type des donnees I Type sous R I Presentation

reel (entier ou non) numeric 3.27
complexe complex 3+2i

logique (vrai/faux) logical TRUE ou FALSE

manquant logical NA

texte (chaine) character "texte"
binaires raw 1c

1.2.2 Structure des donnees

R offre la possibilite d'organiser les differents types de donnees definies pre­
cedemment. La fonction class () permettra dacceder aux differents types de
structure que nous allons presenter.
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1.2.2.1 Les vecteurs (vector)

Cette structure de donnees est la plus simple. Elle represents une suite de
donnees de merne type. La fonction permettant de creer ce type de structure
(c'est-a-dire les vecteurs) est la fonction cO (pour collection ou concatenation).
D 'autres fonctions comme seq0 ou bien les deux points: permettent aussi de
creer des vecteurs. Notez que lors de la creation d'un vecteur, il est possible de
mel anger des donnees de plusieurs types differents. R se charge alors d'operer
une conversion implicite vers le type de donnee le plus general comme vous
pouvez le constater dans les exemples ci-dessous.

> e(3,1,7)
[lJ 3 1 7
> e(3,TRUE,7)
[lJ 3 1 7
> e(3,T,"7")
[lJ "3" "TRUE" "7"
> seq(from=O,to=1,by=O.1)

[lJ 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
> seq(from=O,to=20,length=5)
[lJ 0 5 10 15 20
> vee <- 2:36
> vee

[lJ 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
[20J 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36

Les indications [1] et [26] foumissent le rang de I'element qui les suit
dans le vecteur vec.

> is.veetor(vee)
[lJ TRUE
> x <- 1:3
> x

[lJ 1 2 3
> Y <- e(1,2,3)
> y
[lJ 1 2 3
> elass(x)
[lJ "integer"
> elass(y)
[lJ "numeric"
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Notez que les instructions c () et : fournissent le merne affichage, mais x
et y sont ici stockees en interne de facon differente. Le type integer utilise
moins de rnemoire que le type numeric.

1.2.2.2 Les matrices (matrix) et les tableaux (arrays)

Ces deux notions generalisent la notion de vecteur puisqu'elles representent
des suites a double indice pour les matrices et amultiples indices pour les ta­
bleaux (army). Ici aussi les elements doivent avoir le meme type.

L'instruction suivante

> X <- matrix(1:12,nrow=4,ncol=3,byrow=TRUE)
> X

[1, J
[2, J
[3,J
[4,J

[,IJ
1
4
7

10

[,2J
2
5
8

11

[,3J
3
6
9

12

permet de creer (et stocker dans la variable X) une matrice comportant quatre
lignes (row signifie ligne) et trois colonnes remplies par lignes successives (byrow
=TRUE) avec les elements du vecteur 1: 12 (c'est-a-dire les douze premiers en­
tiers) .

De la rneme maniere, il est possible de creer une matrice remplie par colonnes
successives (byrow=FALSE).

> Y <- matrix(1:12,nrow=4,ncol=3,byrow=FALSE)
> Y

[,IJ [,2J [,3J
[1, J 1 5 9
[2, J 2 6 10
[3,J 3 7 11
[4,J 4 8 12
> class(Y)
[IJ "matrix"

La fonction array () permet de creer des matrices multidimensionnelles a
plus de deux dimensions comme cela est illustre sur la figure suivante (pour un
army ayant trois dimensions).

> X <- array(1:12,dim=c(2,2,3))
> X

1
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[,lJ [,2J
[l,J 1 3
[2, J 2 4
, , 2

[,lJ [,2J
[l,J 5 7
[2, J 6 8
, , 3

[,lJ [,2J
[l,J 9 11
[2,J 10 12
> class(X)
[lJ "array"

Il est possible de creer des tableaux aplus de trois dimensions au moyen
du parametre dim qui peut en effet avoir une longueur superieure a3.

1.2.2.3 Les listes (list)

La structure du langage R la plus souple et a la fois la plus riche est celle
de la liste. Contrairement aux structures precedentes, les listes permettent de
regrouper dans une merne structure des donnees de types diffcrents
sans pour autant les alterer. De facon generale, chaque element d'une liste peut
ainsi etre un vecteur, une matrice, un army ou rneme une liste. Voici un premier
exemple:

> A <- list(TRUE,-1:3,matrix(1:4,nrow=2),c(1+2i,3),
+ "Une chaine de caracteres")
> A

[[1]]
[lJ TRUE
[[2]]
[lJ -1 0 1 2 3
[[3]]

[,lJ [,2J
[l,J 1 3
[2, J 2 4
[[4]]
[lJ 1+2i 3+0i
[[5]]
[lJ "Une chaine de caracteres"
> class(A)
[lJ "list"

Dans une telle structure heterogene en types de donnees, la rnaniere d'or­
donner les elements est tres souvent cornpleternent arbitraire. C'est pourquoi il
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est possible de les nommer de facon explicite, ce qui rend la sortie plus convi­
viale. En voici un exemple :

> B <- list(une.matrice=matrix(1:4,nrow=2),
+ des.complexes=c(1+2i,3))
> B
$une.matrice

[,IJ [,2J
[1,J 1 3
[2, J 2 4
$des.complexes
[IJ 1+2i 3+Oi
> listel <- list(complexe=l+li,logique=FALSE)
> liste2 <- list(chaine="J'apprends R",vecteur=1:2)
> C <- list("Ma premiere liste"=listel,Ma.seconde.liste=liste2)
> C
$'Ma premiere liste'
$'Ma premiere liste'$complexe
[IJ l+li
$'Ma premiere liste'$logique
[IJ FALSE
$Ma.seconde.liste
$Ma.seconde.liste$chaine
[IJ "J'apprends R"
$Ma.seconde.liste$vecteur
[IJ 1 2

Cette facon de proceder (en nommant les elements) permet de faciliter
l'extraction d'elernents d'une liste (voir chapitre 3).

1.2.2.4 Le tableau individusxvariables (data. frame)

Le tableau individusxvariables est la structure par excellence en statistique.
Cette notion est exprirnee dans R par le data.frame. Conceptuellement, c'est une
matrice dont les lignes correspondent aux individus et les colonnes aux variables
(ou caracteres) rnesurees sur ces derniers. Chaque colonne reprosente une
variable part.iculierc dont tous les elements sont du merne type. Les
colonnes de la rnatrice-donnees peuvent etre nornmees. Voici un exemple de
creation d'un data.fmme :

> IMC <- data. frame (Sexe=c ("H", "F", "H", "F", "H", "F") ,
+ Taille=c(1.83,1.76,1.82,1.60,1.90,1.66),
+ Poids=c(67,58,66,48,75,55),
+ row.names=c ("Remy", "Lol", "Pierre", "Domi", "Ben", "Cecile"))
> IMC
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Poids
67
58
66
48
75
55

Sexe Taille
Remy H 1.83
Lol F 1.76
Pierre H 1.82
Domi F 1.60
Ben H 1.90
Cecile F 1.66
> is.data.frame(IMC)
[IJ TRUE
> class(IMC)
[IJ "data. frame"

Les data.fmme peuvent etre vus comme des listes de vecteurs de merne
longueur. Cela est d'autant plus vrai que c'est de cette facon que R structure
dans son fonctionnement interne un data.fmme.

> is.list(IMC)
[IJ TRUE

1.2.2.5 Les facteurs (factor) et les variables ordinales (ordered)

R permet d'organiser les chaines de caracteres de facon plus astucieuse au
moyen de la fonction factor () :

> X <- factor(c("bleu", "vert", "bleu", "rouge",
+ "bleu" , "vert" , "vert") )
> x

[IJ bleu vert bleu rouge bleu vert vert
Levels: bleu rouge vert
> levels(x)
[IJ "bleu" "rouge" "vert"
> class(x)
[IJ "factor"

Il est bien evidernment possible de mettre des facteurs dans un data.fmme.
R indique les differents niveaux (levels) du facteur. La fonction factor () est
donc celle a utiliser pour stocker des variables qualitatives. Pour les variables
ordinales, il est plutot conseille d'utiliser la fonction ordered () :

> Z <- ordered(c ("Petit", "Grand", "Moyen", "Grand", "Moyen",

+ "Petit", "Petit") , levels=c ("Petit", "Moyen", "Grand") )
> class(z)
[IJ "ordered" "factor"
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Le parametre levels de la fonction orderedO permet de specifier l'ordre
des rnodalites de la variable.

Des exemples d'utilisation de ces deux fonctions sont presentee aux cha­
pitres 3 et 13.

R permet d'organiser un vecteur de chaines de caracteres de facon plus
efficace en prenant en compte les elements qui se repetent. Cette approche
permet d'obtenir une meilleure gestion de la rnemoire. En effet, chacun des
elements du facteur ou de la variable ordinale est en fait code sous la forme
d'un entier.

Recapit.ulat.if

TAB. 1.2: Les differentes structures de donnees en R.

Structure des donnees I Instruction R Description

vecteur cO Suite delements de meme nature.
matrice matrix 0 Tableau adeux dimensions dont les ele-

ments sont de merne nature.
tableau multidimensionnel array 0 Plus general que la matrice; tableau a

plusieurs dimensions.
liste list 0 Suite de structures R de nature diffe-

rente et quelconque.
tableau individusxvariables data. frame 0 Tableau a deux dimensions dont les

lignes sont des individus et les colonnes
des variables (numcriqucs ou facteurs).
Les colonnes peuvent etre de nature dif-
ferente, mais doivent avoir la meme lon-
gueur. Les elements a I'interieur d'une
merne colonne sont tous de la merne na-
ture.

facteur factor(),ordered() Vecteur de chaines de caracteres associe
a une table des modalites.
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Termes a retenir

<-, -> : flechcs d'affectation dans une variable
mode 0, typeof 0 : recuperer la nature d'un objet
is.numericO : determiner si un objet est de nature numerique
TRUE, FALSE, is . logical 0 : Vrai, Faux, determiner si un objet est de nature
booleenne
is. character 0 : determiner si un objet est une chaine de caract.eres
NA, is .naO : Valeur manquante, determiner s'il existe des valeurs manquantes
classO : determiner la structure d'un objet
cO : creer une suite delements de meme nature
matrix 0 , arrayO : creer une matrice, un tableau multidimensionnel
list 0 : creer une liste, collection de structures differentes
data.frameO : creer un tableau individusxcaracteres
factorO : creer un facteur

Exercices

1.1- Que renvoie cette instruction: 1: 3~2?

1.2- Que renvoie cette instruction : C1: 5) *2 ?

1.3- Que renvoient ces instructions: var<-3? Var*2?

1.4- Que renvoient ces instructions: x<-2? 2x<-2*x?

1.5- Que renvoient ces instructions : racine. de. quatre <- sqrt (4) ?
racine.de.quatre?

1.6- Que renvoient ces instructions: x<-1 ? x< -1?

1.7- Que renvoie cette instruction: Un chiffre pair <- 16?

1.8- Que renvoie cette instruction: "Un chiffre pair" <- 16?

1.9- Que renvoie cette instruction: "2x" <- 14?

1.10- Que renvoie cette instruction: Un chiffre pair?

1.11- Completes cette sortie de R, ou deux symboles ont ete enleves

> 2
+
[1J 6

1.12- Que renvoie cette instruction: TRUE + T +FALSE*F + T*FALSE +F?

1.13- Quels sont les cinq types de donnees sous R?

1.14- Donnez l'instruction R permettant d'obtenir l'affichage suivant

> x
[,1J [,2J [,3J
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[1, }
[2,}
[3,}
[4,}

1
2
3
4

5
6
7
8

9
10
11
12

1.15- Quelles sont les structures (classes) de donnees que R met a votre dispo­
sition?

,------- l::ITiiliJ

Fiche de TP

Etude sur l'indice de masse corporelle

Un echantillon de dossiers d'enfants a ete saisi. Ce sont des enfants vus lors
d'une visite en Fe section de maternelle en 1996-1997 dans des eccles de Bor­
deaux (Gironde, France). L'echantillon presents ici est constitue de dix enfants
ages de 3 ou 4 ans.

Les donnees disponibles pour chaque enfant sont :
le sexe : F pour fille et G pour garcons ;
le fait que leur ecole soit situee en ZEP (zone cl'education prioritaire,
c'est-a-dire reunissant plusieurs indices de precarite sociale) : 0 pour oui
et N pour non;
I'age en annees et en mois a la date de la visite (deux variables, une pour
le nombre d'annees et une pour le nombre de mois) ;
le poids en kg arrondi a 100 g pres;
la taille en em arrondie a 0,5 em pres.

Prenom Erika Celia Eric Eve Paul Jean Adan Louis Jules Leo
Sexe F F G F G G G G G G
ZEP 0 0 0 0 N 0 N 0 0 0

Poids 16 14 13.5 15.4 16.5 16 17 14.8 17 16.7
An 3 3 3 4 3 4 3 3 4 3

Mois 5 10 5 0 8 0 11 9 1 3
Taille 100.0 97.0 95.5 101.0 100.0 98.5 103.0 98.0 101.5 100.0

En statistique, il est tres important de connaitre le type des variables etu­
diees : qualitatives, ordinales ou quantitatives. R permet de specifier explicite­
ment ce type au moyen des fonctions de structure que nous avons vues dans ce
chapitre.

Voila quelques manipulations a effectuer avec R. Pensez a bien utiliser la
strategic de travail introduite en debut de chapitre.
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1.1- Choisissez la fonction R appropriec pour enregistrer les donnees de cha­
cune des variables prccedcntcs dans des vecteurs que vous nommerez In­
dividus, Poids, Taille et Sexe.

1.2- Calculez la moyenne des variables pour lesquelles cela est possible.

1.3- Calculez l'IMC des individus et regroupez les valeurs obtenues dans un
vecteur nomme IMC (faites attention aux unites).

1.4- Regroupez ces variables dans la structure R qui vous parait la plus adap­
tee.

1.5- Utilisez l'aide en ligne de R afin d'obtenir des informations sur la fonction
plot ().

1.6- Tracez Ie nuage de points du Poids en fonction de la Taille. Pensez a
fournir un titre avotre graphique et a annoter vos axes.



Chapitre 2

Importation-exportation
et production de donnees

Pro-rcquis et objectif
• Lecture du chapitre 1.
• Ce chapitre decrit les instructions a utiliser pour entrer des donnees sous

R. Il presente les differentes possibilites offertes par R pour importer ou
exporter des donnees, depuis et vers des logiciels aussi differents qu'Ex­
eel, que SPSS, Minitab, SAS ou Matlab, ainsi que l'interaction avec les
bases de donnees (requetes SQL). La lecture du tres complet document
http://cran. r-project. org/doc/manuals/R-data. pdf peut se reveler
enrichissante (en anglais).

[ seCTION 21

Importer des donnees

2.1.1 Importer des donnees depuis un fichier texte ASCII

Soit vous disposez deja d'un fichier texte au format ASCII qui contient vos
donnees, soit vous pouvez les entrer vous-rneme dans un fichier a l'aide d'un
editeur de texte comme Wordpad sous Microsoft Windows ou bien Emacs sous
Linux.
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Entrer a la main des donnees dans un fichier a l'aide d'un editeur de
texte est valable pour un nombre peu important de valeurs. Si vous avez un
grand nombre de donnees, il vaut mieux utiliser un tableur (voir la section
suivante).

Il existe trois fonctions R principales a utiliser pour importer des donnees
de puis un fichier texte, presentees dans le tableau suivant.

TAB. 2.1: Fonctions d'importation de donnees.

Nom de la fonction

read. tableO

read. ftable 0
scan 0

Description

A privilegier pour des jeux de donnees organises sous la forme de
tableaux, comme cela est sou vent Ie cas en statistique.
Permet de lire des tableaux de contingence.
Beaucoup plus flexible et puissante. Elle devra etre ut ilisee dans
tous les autres cas.

2.1.1.1 Lecture de donnees avec read. table ()

L'instruction R suivante va lire les donnees presentee dans un fichier (a
selectionner dans une fenetre de dialogue) et les rapatrier dans R sous la forme
d'un data.frame que nous avons choisi de nommer donnees.

donnees <- read.table(file=file.choose(),header=T,sep="\t",
dec=".",row.names=l)

La fonction read. table () comprend de nombreux parametres dont les plus
utilises sont decrits dans le tableau suivant.

TAB. 2.2: Parametres principaux de read. table O.

Nom du paramct.ro

file-chemin/vers/fichier
header=TRUE

sep="\t"

dec=". "
row. names= 1

Description

Emplacement et nom du fichier a lire.
(header =entete). Valeur logique indiquant si Ie fichier contient Ie
nom des variables sur la premiere ligne.
Les valeurs sur chaque ligne sont separees par ce caractere
(="\ t "=TABULATION; ""=un ou plusieurs espaces; ", "=, ; etc.).
Separateur decimal pour les nombres (" . " ou " , ").
La premiere colonne du fichier contient Ie nom des individus. Si
ce n'est pas Ie cas, il suffit d'omettre ce parametre.

Lors de l'utilisation de la fonction read. table (), il est necessaire de spe­
cifier la valeur du parametre file qui doit contenir, dans une chaine de ca­
racteres, le nom du fichier a lire ainsi que son chemin d'acces complet. Vous
avez pu constater que nous avons utilise la fonction file. choose () qui ouvre
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une fenetre de dialogue permettant de selectionner un fichier et de renvoyer la
chaine de caracteres requise. Il s'agit en fait d'un moyen commode pour recu­
perer le chemin vers le fichier, mais il est egalement possible de le specifier de
facon explicite :

donnees <- read.table(file="C:/MonDossier/mesdonnees.txt")

Notez la specification des chemins de fichiers au moyen de slashes (I).
Cette facon de proceder est issue de l'environnement UNIX. L'utilisation
d'anti-slashes (\) comme sous Microsoft ne fonctionne pas sous R, sauf a
doubler tous les anti-slashes (\ \).

Une derniere option consistera autiliser la fonction setwdO pour changer le
repertoire courant (equivalant autiliser le menu «Fichier jChanger le repertoire
courant») puis adonner au parametre file uniquement le nom du fichier sans
le chemin d'acces.

setwd ("C: /MonDossier")
mon.fichier <- "mesdonnees.txt"
donnees <- read.table(file=mon.fichier)

Vos donnees sont maintenant accessibles dans la console de R puisqu'elles
sont stockees dans l'objet que vous avez choisi de nommer donnees. Vous pou­
vez les «visualiser» en tapant donnees ou encore en tapant head Cdonnees ) ou
tail (donnees) pour n'afficher que le debut ou la fin du jeu de donnees .

• La fonction attachO (voir chapitre 7) permet d'avoir acces aux va­
riables (colonnes) du data.fmme directement en tapant leur nom tel
qu'il est ecrit sur la premiere ligne du fichier au format ASCII (si c'est
le cas bien entendu).

attach (donnees)

• Si votre fichier contient des lignes cornpletement vides ou bien des
lignes non terrninees, utilisez les deux parametres (et leur valeur d'ap­
pel) fill=TRUE et blank. lines. skip=FALSE.
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1Prise en main 1----------- l::ITiiliJ --------------

Commencez par creer un dossier nornme DossierData. Maintenant,
telechargez le fichier http://www . biostatisticien. eu/springeR/
Intima_Media. txt et sauvez-le dans le dossier DossierData.

Utilisez la fonction readLines 0 pour visualiser le debut du fichier de
donnees, vous faire une idee de la facon dont il est structure, et ainsi
determiner quels parametres de la fonction read. table () il vous faudra
utiliser.

setwd("chemin/vers/DossierData/") # Remplacez chemin/vers
# par votre chemin.

readLines("Intima_Media.txt",n=5)

Vous voyez apparaitre la sortie suivante :

[IJ "SEXE AGE taille poids tabac pagan SPORT mesure alcool"
[2J "1 33 170 70 1 1 0 0,52 1"
[3J "2 33 177 67 2 20 0 0,42 1"
[4J "2 53 164 63 1 30 0 0,65 0"
[5J "2 42 169 76 1 26 1 0,48 1"

Vous remarquez que la premiere ligne contient le nom des variables, que
les champs sont separes par des simples espaces et que le separateur de­
cimal est une virgule. Par consequent, vous devez utiliser les parametres
header=TRUE, sep=" II et dec=" ,".

mesdonnees <- read.table("Intima_Media.txt",sep=" II

header=T,dec=",")
mesdonnees # Afin d'afficher Ie contenu

# de mesdonnees
head (mesdonnees) # Affiche uniquement les premieres

# lignes du data.frame

Vous noterez la presence de valeurs manquantes syrnbolisees par NA.

On peut maintenant verifier le type de l'objet mesdonnees

class (mesdonnees)

Utilisons la fonction attachO afin de pouvoir acceder aux variables du
tableau.

attach (mesdonnees)



Chapitre 2. Importation-exportation et production de donnees 43

Il vous est desorrnais possible de faire des calculs sur les variables dont
les noms sont donnes par names (me sdonnees ). Par exemple

mean (AGE) # Moyenne des ages.
var(taille) # Variance des tailles.

Vous noterez l'importance de respecter la casse (minuscules/majuscules).

La fonction read. table () contient un tres grand nombre de parametres.
Mais puisque de nombreux jeux de donnees ont un format standard, quelques
fonctions sont disponibles pour les lire. Ces fonctions consistent en fait a appe­
ler read. table C) avec les valeurs de certains parametres fixes par defaut.

Ainsi, si vous avez un fichier d'extension . csv (pour comma separated va­
lues) cree par exemple depuis le tableur d'OpenOffice, vous pouvez aussi utiliser
la fonction suivante :

read.csv(file.choose()) # Pour lire des donnees separees par
# des virgules
# (avec Ie . pour separateur decimal) .

read.csv2(file.choose()) # Pour lire des donnees separees par
# des points-virgules
# (avec la , pour separateur decimal) .

Pour lire des donnees separees par des tabulations, on utilisera plutot :

read.delim(file.choose()) # (avec Ie pour separateur decimal)
read.delim2(file.choose())# (avec Ie , pour separateur decimal)

2.1.1.2 Lecture de donnees avec read. ftable ()

Il arrive parfois que l'on ne dispose pas de toutes les donnees individuelles,
mais uniquement d'un resume presents sous la forme d'un tableau de contin­
gence. Dans ce cas, il faut utiliser la fonction d'importation read. ftable O.

Supposons par exemple que le contenu du fichier Intima_ftable.txt se presente
sous la forme suivante :

"alcool" line boit pas" "boit occasionnellement" "boit regulierement"
"SEXE" "tabac"
"HI! line fume pas" 6 19 7

"a arrete de furner" 0 9 0
"fume" 1 6 5

flF" line fume pas" 12 26 2
"a arrete de furner" 3 5 1
"fume" 1 6 1
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On utilisera les instructions ci-dessous pour lire et afficher ces donnees dans R :

Intima.table <- read.ftable("Intima_ftable.txt",row.var.names
=c("SEXE","tabac"),col.vars=list("alcool"=
c("ne boit pas", "boit occasionnellement",
"boit regulierement")))

ftable(Intima.table)

Le resultat sera alors le suivant

alcool ne boit pas boit occasionnel1ement boit regulierement
SEXE tabac
H ne fume pas 6 19 7

a arrete de fumer a 9 a
fume 1 6 5

F ne fume pas 12 26 2
a arrete de fumer 3 5 1
fume 1 6 1

Nous presenterons l'analyse descriptive de ce type de donnees dans
le chapitre 9. Notons qu'il est aussi possible d'effectuer des tests sta­
tistiques classiques sur des tableaux de contingence tels que le khi-deux
d'independance presents au chapitre 11. Vous pouvez egalement consulter
l'article suivant http://www . j statsoft. org/vi7/i03/paper qui presents
plusieurs outils pour analyser des donnees de ce type.

2.1.1.3 Lecture de donnees avec la fonction scan O

La fonction scan C) possede de tres nombreux parametres et elle est aprivi­
legier lorsque les donnees ne sont pas organisees sous la forme d'un tableau rec­
tangulaire. Il sera utile de consulter la documentation ason sujet (help (s can)").

Par exemple, supposons que votre fichier de donnees, nomme
Intima_Media2.txt, contienne les lignes suivantes :

Description du fichier:

Les donnees individuelles sont enregistrees les unes a la
suite des autres pour les neuf variables suivantes:
SEXE AGE taille poids tabac paqan SPORT mesure alcool

Donnees:

1 33 170 70 1 1 0 0,52 1 2 33 177 67 2 20 0 0,42 1
2 53 164 63 1 30 0 0,65 0 2 42 169
76 1 26 1 0,48 1
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Les commandes que nous conseillons d'utiliser pour lire ce fichier sont in­
diquees ci-dessous. Le parametre skip=n permet d'omettre la lecture des n
premieres lignes du fichier.

# Lecture du nom des variables:
nom.variable<-scan("Intima_Media2.txt",skip=5,nlines=1, what=" ")
# Lecture des donnees:
donnee <- scan("Intima_Media2.txt",skip=9,dec=",")
matable <- as.data.frame(matrix(donnee,ncol=9,byrow=T))
colnames(matable) <- nom.variable

Voici le resultat obtenu :

1
2
3
4

SEXE AGE
1 33
2 33
2 53
2 42

taille poids
170 70
177 67
164 63
169 76

tabac pagan
1 1
2 20
1 30
1 26

SPORT mesure
o 0.52
o 0.42
o 0.65
1 0.48

alcool
1
1
o
1

Notez qu'il est possible d'utiliser les fonctions read. table () et scan ()
pour aller lire directement des fichiers ASCII sur l'Internet.

read. table ("http://www.biostatisticien.eu/springeR/
temperature. dat II )

2.1.2 Importer des donnees depuis Excel au le tableur
d'Open Office

2.1.2.1 Utiliser Ie copier-coller

On selectionne al'aide de la souris (dans le tableur) la plage de donnees que
l'on souhaite incorporer dans R. Une fois que les donnees ont ete selectionnees,
on les copie (a partir du menu Edit ou en utilisant la combinaison de touches
CTRL+C sous Windows ou COMMAND+C sous Mac) dans le presse-papiers.

Il suffit ensuite de taper l'instruction suivante dans la console de R pour que
les donnees y soient transferees depuis le presse-papiers.

X <- read.table(file(" clipboard"),sep="\t",header=TRUE,dec=",")

L'instruction fix ex) ouvre un mini tableur dans R permettant de vi­
sualiser et de modifier les donnees presentee dans x. Elle est plus utile que
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l'instruction edit 0 qui n'est pas prevue pour operer des modifications.
Dans le merne ordre d'idees, la fonction ViewO permet uniquement d'af­
ficher (dans un mini tableur) mais sans pouvoir les modifier les donnees
presentee dans x.

Prenez garde au fait qu'Excel pourrait contenir des formules ou autres
caracteres caches derriere la plage de valeurs que vous souhaitez copier.
Une fagon de s'affranchir cl'eventuels problernes relies a ce fait consiste a
d'abord copier, puis aeffectuer un collage special de la plage de ces valeurs
sur une feuille vierge du tableur. Vous pourrez ensuite utiliser la fonction
read. table 0 comme cela est indique ci-dessus.

2.1.2.2 Passer par un fichier ASCII interrnediaire

Il vous faut enregistrer votre fichier dans un format ASCII puis vous referer
a la section precedents .

• Dans Excel, allez dans Fichier / Enregistrer sous ... et choisis­
sez Type de fichier : Texte (separateur : tabulation) (*.txt)
(*. txt) puis sauvez .

• Dans OpenOffice, allez dans Fichier / Enregistrer sous ... et choi­
sissez Type de Fichier : Texte CSV (. csv ; . txt) puis sauvez.
Dans la fenetre suivante, choisissez successivement :
- separateur de champs : Tab
- separateur de texte : "
puis cliquez sur OK.

2.1.2.3 Utiliser des packages specialises

Il existe quelques packages permettant de lire directement des fichiers *. xls
de puis R. On peut notamment citer la fonction read. xls 0 du package gdata
qui fonctionne tres bien des lors qu'une version fonctionnelle de PERL (10­
giciel gratuit, disponible par exemple via l'installation du fichier http://www .
biostatisticien. eu/springeR/Rtools29. exe) est presente sur votre ordina­
teur.
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2.1.3 Importer des donnees depuis SPSS, Minitab, SAS
ou Matlab

Le tableau suivant donne les packages et les fonctions R a utiliser pour
importer des donnees depuis quelques logiciels commerciaux usuels.

TAB. 2.3: Packages et fonctions R d'importation de donnees depuis quelques
logiciels usuels.

Logiciel I Package I Fonction R I Extension du fichier I Format du resultat

SPSS foreign read. spss () *.sav list
Minitab foreign read.mtp () *.mtp list

SAS foreign read. xport () *.xpt data. frame
Matlab R.matlab readMat () *.mat list

La fonction lookup. xport () renvoie de l'information (sous la forme d'une
liste) sur la librairie SAS d'un fichier SAS XPORT d'extension *.xpt.

Notez tout d'abord que sous l'environnement Windows le package fo­
reign est deja pre installe (mais pas charge) dans R et qu'il n'est pas
possible d'en installer une autre version depuis le CRAN (qui ne dispose
que des versions Linux et Mac).
Notez maintenant les points suivants. La fonction read. spss () peut neces­
siter l'utilisation du parametre reencode=" utf8" sous Linux. La fonction
read. mtp () fonctionne sur des fichiers contenant uniquement des donnees
numeriques. La fonction read. xport () ne permet actuellement pas de lire
des fichiers directement de puis I'Internet.

2.1.4 Les gros fichiers de donnees

Le logiciel Rest correctement outille pour la lecture de gros jeux de don­
nees. Pour cela, il faut indiquer de facon explicite le type de chacune des
colonnes. Sinon, R devra lire tout le fichier pour verifier que les colonnes
nurneriques sont bien numeriques (le debut du fichier pourrait par exemple
contenir des nombres, puis plus loin des chaines de caracteres). L'exemple sui­
vant, issu de donnees genomiques reputees pour etre volumineuses, permet
d'illustrer ce point. Il vous faut d'abord telecharger le fichier http://www .
biostatisticien. eu/springeR/dbsnp123. dat sur votre disque dur, puis es­
sayer les instructions suivantes :

tmps <- Sys.time() # Recupere l'heure courante.
dbsnp <- read.table("dbsnp123.dat")
Sys.time()-tmps
Time difference of 5.063645 mins
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tmps <- Sys.time()
dbsnp<-read.table ("dbsnp123.dat", colClasses=rep ("character",3))
Sys.time()-tmps
Time difference of 13.75810 secs

Il convient donc de noter qu'une utilisation judicieuse de R aide agerer de
tres gros jeux de donnees de facon relativement rapide. La limite est essentiel­
lement la quantite de RAM disponible. Par ailleurs, la fonction scanO donne
des temps d'execution du merne ordre de grandeur.

Les gros jeux de donnees sont aussi parfois stockes dans un format binaire.
Dans ce cas, la fonction readBinO permet de les lire. Nous en verrons un
exemple dans la partie travaux pratiques du chapitre 5.

Si la fonction scan 0 est correctement utilises, la lecture d'un fichier
texte est tres rapide (autant qu'avec le logiciel 8A8 par exemple).

Si votre fichier est vraiment gros, vous devriez considerer la possibilite
de stocker vos donnees dans une base de donnees (par exemple My8QL)
et d'y acceder par segments.

Notez egalement l'existence des packages R.huge et filehash, ce der­
nier etant plus general que R. huge, permettant de gerer des gros fichiers de
donnees. Dans le package filehash, la limitation pour la taille des donnees
pouvant etre traitees est la taille physique du disque duro

[ seCTION 2.2

Exporter des donnees

2.2.1 Exporter des donnees vers un fichier texte ASCII

Il faut utiliser la fonction write. table () .

Si vous avez dans R un data.fmme nornme donnees qui contient les donnees
que vous voulez sauvegarder dans un fichier texte, utilisez l'instruction :

write. table (donnees, file = "mon-fichier.txt", sep = "\t")
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Notez qu'il existe aussi une fonction write 0 qui s'utilise sur des ob­
jets du type vecteur ou matrice et qui possede un parametre interessant
(ncolumns) permettant de specifier le nombre de colonnes dans le fichier
resultant. Prenez garde toutefois au fait que votre fichier contiendra une
version transposes de la matrice ou du vecteur a ecrire.
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2.2.2 Exporter des donnees vers Excel ou OpenOffice Calc

Tapez par exemple dans la console de R :

X <- data.frame(Poids=c(80,90,75),Taille=c(182,190,160))
write.table(X,file(" clipboard"),sep="\t",dec=",",row.names=FALSE)

Les donnees ont ainsi ete copiees dans le presse-papiers (clipboard). Il vous
suffira alors de les coller dans votre tableur, par exemple au moyen de la com­
binaison de touches CTRL+V.

[SeCTION 2'
Creation de donnees

2.3.1 Entrer des donnees jouets

Nous allons voir dans cette section comment vous pouvez creer rapidement
quelques donnees. Cela peut se reveler utile pour experimenter les diverses fonc­
tions de R sur de petites series de donnees.

Nous decrivons maintenant les principales fonctions que sont c (), seq(), : ()
et repO .

• La fonction cO permet de creer un vecteur par concatenation de ses
parametres d'entree.

> c(1,5,8,2.3)
[lJ 1.0 5.0 8.0 2.3

• La fonction seq() permet de generer une suite de valeurs, sous la forme
d'un vecteur.

> seq(from=4,to=5)
[lJ 4 5
> seq(from=4,to=5,by=O.1)

[lJ 4.0 4.1 4.2 4.3 4.4 4.5 4.6 4.7 4.8 4.9 5.0
> seq(from=4,to=5,length=8)
[lJ 4.000000 4.142857 4.285714 4.428571 4.571429 4.714286
[7J 4.857143 5.000000
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Les fonctions precedentes peuvent aussi etre utilisees pour creer des
vecteurs de chaines de caracteres.

• La fonction ": "0 permet de generer une suite d'entiers.

> 1:12
[IJ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

• La fonction repO duplique les valeurs de son premier parametre d'entree,
de plusieurs facons astucieuses. Nous laissons le soin au lecteur de s'assurer qu'il
comprend bien toutes ces instructions.

> rep(1,4)
[IJ 1 1 1 1
> rep(1:4, 2)
[IJ 1 2 3 4 1 2 3 4
> rep(1:4, each 2)
[IJ 1 1 2 2 3 3 4 4
> rep(1:4, c(2,1,2,3))
[IJ 1 1 2 3 3 4 4 4
> rep(1:4, each 2, len 4)
[IJ 1 1 2 2
> rep(1:4, each 2, len 10)

[IJ 1 1 2 2 3 3 4 4 1 1
> rep(1:4, each = 2, times 3)

[IJ 1 1 2 2 3 3 4 4 1 1 2 2 3 3 4 4 1 1 2 2 3 3 4 4

2.3.2 Generer des donnees pseudo-aIeatoires

La fonction runif () genere une suite de nombres repartis (uniforrnement.)
au hasard.

> runif(S)
[IJ 0.05521214 0.15024469 0.25356617 0.17299619 0.83230300
> runif(S,min=2,max=7)
[IJ 3.550588 5.320799 4.200432 5.745423 5.040054

La fonction rnormO genere une suite de nombres provenant d'une variable
aleatoire suivant une loi normale.

> rnorm(S)
[IJ 0.5863614 0.5520061 0.2363760 0.8661383 0.4310517
> rnorm(S,mean=2,sd=3)
[IJ 1.894770 5.732529 1.867430 1.199948 2.263997
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Nous verrons de nombreuses autres fonctions de ce type dans le chapitre ~
10. 'V

2.3.3 Entrer des donnees issues d'un support papier

• Creer un vecteur en utilisant la fonction scanO

Cette fonction, plus conviviale que cO dans ce contexte, permet de rentrer
rapidement des donnees a la volee.

> Z <- scan() # R attend que vous entriez des donnees.
1: 4.2
2: 5.6
3: 8.9
4: 1
5: 2.3
6: # Un appui sur la touche ENTREE a vide

# provoque l'arret de la procedure.
Read 5 items
> z
[lJ 4.2 5.68.9 1.0 2.3

• Creer plusieurs vecteurs de longueurs differentos

On peut utiliser la fonction data. entry O. Cette derniere ne renvoie rien
mais stocke dans l'environnement de travailles variables entrees a la main dans
le mini tableur qui s'affiche.

# L'instruction suivante (expliquee plus loin) permet d'effacer
# tous les objets de la session.
rm(list=ls ())
data. entry ("")

Vous pouvez alors modifier les noms des variables (colonnes) et entrer des don­
nees. Les colonnes peuvent ici contenir un nombre different d'observations. Puis,
si vous quittez le mini tableur et tapez l'instruction Ls 0, vous verrez alors s'af­
ficher les variables que vous venez de creer.

Le fonctionnement de cette fonction peut differer suivant le systeme
d'exploitation utilise.
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• Creer un tableau individusxvariables

Si l'on veut entrer des donnees directement dans le mini tableur de R (un
peu comme sous Excel), il suffira d 'utiliser la fonction de e) (data entry) comme
cela est indique dans l'instruction ci-dessous.

X <- as.data.frame(de(""))

Pensez a modifier le nom des variables et aussi le type des colonnes
(numeric ou character) en cliquant sur les cases de la premiere ligne
du tableau (celle contenant le nom des variables). Lorsque vous avez
terrnine d'entrer vos donnees, il vous faut fermer cette fenetre pour avoir
de nouveau acces a la console de R.

Notez que si vous souhaitez apporter de petites modifications avotre tableau
de donnees X, il vous suffit d'utiliser la fonction fix () sur celui-ci : fix (X).

L'instruction (optionnelle) suivante permet de nommer les lignes de X :

rownames (X) <- paste (" ind" , 1 : nrow (X) , sep=" ")

Des noms d'individus apparaitront ainsi dans la premiere colonne du mini
tableur (celle nommee row. names).
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Termes a retenir

read. table 0 : lire un fichier de donnees rectangulaires
scanO : lire des donnees ligne par ligne
read. ftable 0 : lire des tables de contingence
ftable 0 : affichage formate de tables de contingence
readLines 0 : lire et afficher quelques lignes d'un fichier
file. choose 0 : ouverture d'une boite de dialogue de selection de fichier
file, header, sep, dec, row.names, skip : parametres principaux de
read.tableO
read. spss 0, read. mtp0, read. xport 0, readMat 0 : importation depuis des
logiciels externes
wri te . table 0 : ecrire un fichier de donnees
file(" clipboard") : copier ou coller dans le presse-papiers
cO : creer une suite delements de meme nature
seq 0 : creer une sequence de nombres ou de chaines de caractcrcs
repO : repete les valeurs de son premier parametre d'entree
de (), data. entry () : entrer des donnees au moyen d'un mini tableur
fixO : permet de modifier un data.fmme ou une matrice au moyen d'un mini
tableur

Exercices

2.1- Quelles sont les trois fonctions R principales autiliser pour importer des
donnees de puis un fichier texte au format ASCII?

2.2- L'une des fonctions usuelles de lecture de donnees possede les parametres
suivants : header, sep, dec, row. names, skip, nrows. Expliquez a quoi
ils servent. Donner un exemple de la valeur que peut prendre chacun de
ces parametres.

2.3- A quoi sert la fonction readLines 0 ?

2.4- A quoi sert la fonction fix 0 ?

2.5- Decrivez les particularites des fonctions read. csv 0, read. csv2 0,
read. de lim 0 et read. delim2 0 .

2.6- A quoi sert la fonction read. ftable 0 ?

2.7- En quoi les fonctions scanO et read. table 0 se differencient-elles ?

2.8- Expliquez en detail comment vous feriez pour importer des donnees se
trouvant dans une feuille de classeur d'Excel.

2.9- Quel package contient plusieurs fonctions permettant d'importer des don­
nees de puis des logiciels commerciaux de statistique?

2.10- Lors de la lecture de gros fichiers de donnees, quel parametre de la fonc­
tion read. table 0 permet d'augmenter considerablernent la vitesse de
lecture?
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2.11- Quelle est la fonction R a utiliser pour ecrire dans un fichier le jeu de
donnees contenu dans un data.fmme? Quelle autre fonction connaissez­
vous?

2.12- Citez les quatre fonctions de base permettant de fabriquer des vecteurs.

2.13- Indiquez comment utiliser la fonction seq() pour obtenir le vecteur sui­
vant:
[1] 1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2.0

2.14- Donnez l'instruction R la plus concise permettant d'obtenir le vecteur
suivant :

1 122 3 3

2.15- Donnez l'instruction R la plus concise permettant d'obtenir le vecteur
suivant :

1 231 2 3

2.16- Donnez deux fonctions R permettant d'entrer des donnees ala main dans
le mini tableur de R.

,---l::ITiiliJ

Fiche de TP

Lecture de diffcrents jeux de donnees

A- Rentrer des donnees issues d'un format papier

• Boutons de fiE~vre : Cinq traitements contre les boutons de fievre, dont un
placebo, ont ete adrninistres par tirage au sort a trente patients (six patients
par groupe de traitement). Le delai (enjours) entre l'apparition des boutons et
la cicatrisation complete a ete recueilli chez chaque patient.

Traitements
trt1 (placebo) trt2 trt3 trt4 trt5

5 4 6 7 9

8 6 4 4 3
7 6 4 6 5
7 3 5 6 7

10 5 4 3 7
8 6 3 5 6

La question que l'on se pose est de savoir s'il existe une difference entre les
traitements. Il s'agit done ici de comparer les moyennes des delais de cicatri­
sation observes dans cinq echantillons independants (groupes de traitement).
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L'analyse statistique adequate s'appelle l'ANOVA; elle sera presentee au cha­
pitre 13. Nous allons voir ici comment entrer ces donnees dans R uniquement
pour calculer la moyenne de l'echantillon de chaque traitement.

2.1- Entrez directement les donnees dans R a l'aide de la fonction de O.

2.2- Utilisez la fonction attachO puis la fonction meanO pour calculer la
moyenne de chacun des traitements.

2.3- Calculez simultanement les moyennes des traitements au moyen de la
fonction colMeans O.

2.4- Enregistrez votre data.fmme dans un fichier nornme boutons.txt en utili­
sant la fonction write. table O.

2.5- Verifiez que tout s'est bien passe en ouvrant le fichier au moyen d'un
editeur de texte.

2.6- Utilisez la fonction rmO pour effacer tous les objets R que vous venez de
creer dans votre environnement de travail.

2.7- Importez le fichier boutons.txt en utilisant read. table 0 et affichez-le .

• Facteurs de risque de l'atherosclerose : Lors d'une etude sur les facteurs de
risque de I'atherosclerose, des donnees ont ete recueillies et resumees dans le
tableau de contingence suivant :

alcool ne boit pas boit occasionnellement boit regulierement
SEXE tabac
H ne fume pas 6 19 7

a arrete de furner 0 9 0
fume 1 6 5

F ne fume pas 12 26 2
a arrete de furner 3 5 1
fume 1 6 1

Il peut etre interessant de savoir s'il y a une dependance entre les habitudes
tabagiques et alcooliques suivant le sexe. Pour entrer ce type de donnees dans
R, il faut suivre plusieurs etapes.

2.1- Utilisez la fonction scanO afin d'obtenir une matrice X de taille 6x3 qui
contiendra uniquement les donnees.

2.2- Utilisez l'instruction class(X) <- "ftable" pour specifier qu'il va s'agir
d'une table de contingence.

2.3- Tapez les deux instructions:

attributes (X) $col.vars<-list (alcool=c ("ne boit pas",
"boit occasionnellement","boit regulierement"))

attributes(X)$row.vars<-list(SEXE=c("H","F"),tabac=
c("ne fume pas","a arrete de fumer","fume"))

2.4- Affichez votre tableau de contingence ainsi cree.

2.5- Enregistrez votre tableau de contingence dans un fichier nomme athero.txt
en utilisant la fonction write. ftable O.
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2.6- Verifiez que tout s'est bien passe en ouvrant le fichier au moyen d'un
editeur de texte.

2.7- Utilisez la fonction rmO pour effacer tous les objets R que vous venez de
creer dans votre environnement de travail.

2.8- Importez le fichier athero. txt en utilisant read. ftable 0 et affichez-Ie.

B- Importer depuis un logiciel externe

Lors de I'etude de l'IMC (indice de masse corporelle) chez des enfants,
un fichier de donnees a ete recueilli sous plusieurs formats differents par une
equipe de statisticiens. Nous allons nous entrainer a lire ces differents formats.
Il existe done plusieurs fichiers portant le nom de base imcenfant, mais avec des
extensions differentes.

2.1- Importez le fichier imcenfant.xls dans un data.fmme nomme imc. XLS.

2.2- Importez le fichier imcenfant.xpt dans un data.frame nomrne imc. SAS.

2.3- Importez le fichier imcenfant.sav dans un data.frame nomrne imc. SPSS.

2.4- Importez le fichier imcenfant.mat dans un data.fmme nomrne imc. MAT.
Pour ce fichier, la procedure etant plus complexe que pour les autres,
nous la detaillons :

X <- readMat("imcenfant.mat")
class (x) # x est une liste
x # on voit que les donnees sont dans $imc["l]
x <- x$imc["l]
# Notez que les elements de SEXE et zep
# sont enregistres dans une liste
x$SEXE
class (x$SEXE) <- "character"
x$SEXE
class (x$zep) <- "character"
imc.MAT <- as.data.frame(x)

2.5- Afin de verifier que l'importation s'est bien deroulee, utiliser la fonction
summaryO sur tous ces data.frames. Celle-ci va afficher quelques resumes
numeriques.

2.6- Sauvez l'un de ces data.fmmes, qui sont tous identiques, dans un fichier
nomrne imcenfant.txt.

c- Importer des fichiers de donnees plus cornpliques

Dans la pratique d'un statisticien, il arrive regulierement que l'on rencontre
des fichiers de donnees ayant un format d'enregistrement non standard. Nous
allons done nous entrainer a lire plusieurs fichiers de ce type sur lesquels nous
serons arnenes a realiser des analyses statistiques.
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2.1- Importez le fichier raf98.gra dans la structure la plus adaptce. Pour cela,
lire le fichier associe formatgeoide.txt qui contient la description du format
de ce fichier.

2.2- Importez Ie fichier Infarct.xls dans un data.frame en vous assurant de bien
traiter les valeurs manquantes.

2.3- Importez le fichier nutriage.txt contenant treize variables mesurees sur
226 individus, dans un data.frame (indice : utilisez entre autres les fonc­
tions as. data. frame () et t ()).

2.4- Importez le fichier Poids.naissance.txt contenant dix variables mesurees
sur 189 individus dans un data.frame. Celui-ci devra contenir Ie nom des
variables et le nom des individus (correspondant a la colonne ra). Pensez
autiliser I'aide en ligne.





Chapitre 3

Manipulation de donnees

Pro-rcquis et objectif
• Lecture des chapitres 1 et 2.
• Nous evoquons les fonctions elementaires de manipulation de donnees.

Nous decrivons aussi les principales structures de controle. Ce chapitre
decrit l'utilisation de l'outil d'extraction de composantes d'un objet. Il
s'agit d'une facon de proceder tres puissante et il convient de bien do­
miner cet outil afin d'utiliser R de la facon la plus efficace possible. L'ex­
traction directe et l'extraction par masque logique seront presentees. Nous
presentons egalement les possibilites offertes par R en ce qui concerne la
manipulation de chaines de caracteres et de dates.

SECTION 3.1 ----------------------------,

Operations sur les vecteurs, matrices et listes

3.1.1 Ar-ithrnet.ique vectorielle

Le logiciel R presente l'avantage de pouvoir operer sur des vecteurs ou des
matrices. Ainsi, l'appel suivant

> X <- 0(1,2,4,6,3)
> Y <- 0(4,7,8,1,1)
> x+y
[1J 5 9 12 7 4

va renvoyer en une seule operation le vecteur des sommes (Xl + Yl,"" xn + Yn)'
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Cela est d'ailleurs l'une des grandes forces de ce logiciel et il faut
prendre l'habitude de travailler de cette facon. Il est ainsi fortement
deconseillo d'utiliser des boucles de programmation comme cela est
couramment pratique dans d'autres langages sous peine de voir I'execution
de son code considerablernent ralentie.

R opere de la merne facon pour de tres nombreuses fonctions telles que
+, *, -, /, exp, log, sin, cos, tan, sqrt, etc.

Ainsi, l'instruction suivante calcule l'exponentielle de tous les elements de
la matrice M :

> M <- matrix(1:9,nrow=3)
> exp(M)

[1, J
[2,J
[3,J

[,IJ [,2J [,3J
2.718282 54.59815 1096.633
7.389056 148.41316 2980.958

20.085537 403.42879 8103.084

3.1.2 Le recyclage

Un point important a noter a ce stade est la facon dont R se comporte
lorsque les deux vecteurs foumis a l'une des fonctions ci-dessus ne sont pas de
la merne longueur. R va alors completer le vecteur le plus court en reutilisant les
valeurs de ce vecteur. L'exemple suivant devrait permettre de bien comprendre
ce fonctionnement :

> X <- c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15) # Vecteur de
# longueur 15.

> Y <- c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10) # Vecteur de
# longueur 10.

> x+y # Vecteur de
# longueur 15.

[IJ 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 12 14 16 18 20

R a donc complete le vecteur y ainsi : c C1 ,2,3,4,5,6,7,8,9,10,1 ,2,3,4,5)
en se resservant de ses propres valeurs de facon circulaire.

Cette propriete s'appelle le recyclage. Il est important d'avoir
conscience de ce mode de fonctionnement, car il peut etre la source d'erreurs
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difficiles a detecter. D'ailleurs, R affiche en general un message d'avertisse­
ment:

Warning message:
In x + y :

la taille d'un objet plus long n'est pas multiple
de la taille d'un objet plus court

Voila un autre exemple de recyclage utilise lors de la creation d'une matrice.
Le vecteur 1: 4 est ainsi reutilise en boucle pour remplir la matrice qui est
declaree de taille 3 X 3.

> matrix(1:4,ncol=3,nrow=3)
[,IJ [,2J [,3J
143
214
321

3.1.3 Fonctions basiques

Voyons maintenant quelques fonctions basiques de manipulation de donnees
qui sont tres souvent utilisees et qu'il est donc indispensable de connaitre.

• lengthO : renvoie la longueur d'un vecteur.

> length(c(1,3,6,2,7,4,8,1,O))
[IJ 9

• sort 0 : permet d'ordonner les elements d'un vecteur, par valeurs crois­
santes ou decroissantes.

> sort(c(1,3,6,2,7,4,8,1,O))
[IJ 0 1 1 2 3 4 6 7 8
> sort(c(1,3,6,2,7,4,8,1,O),decreasing=TRUE)
[IJ 8 7 6 4 3 2 1 1 0

• revO : rearrange les elements d'un vecteur en sens inverse.

> rev(c(1,3,6,2,7,4,8,1,O))
[IJ 0 1 8 4 7 2 6 3 1

• order () : renvoie le vecteur des rangs de classement des elements du
parametre d'appel utilise. En cas d' ex cequo, le calcul est toujours effectue
de gauche a droite.

> order(c(1,3,6,2,7,4,8,1,O)) # La plus petite valeur est
# en neuvieme position.

[IJ 9 1 8 4 2 6 3 5 7
> order(c(1,3,6,2,7,4,8,1,O),decreasing=TRUE)
[IJ 7 5 3 6 2 4 1 8 9
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• unique 0 : comme son nom l'indique, enleve les doublons d'un vecteur.

> unique(c(1,3,6,2,7,4,8,1,O))
[lJ 1 3 6 2 7 4 8 0

• duplieatedO : indique les valeurs qui commencent a etre repetees (par­
courues de gauche a droite).

> duplicated(c(1,3,6,2,7,4,8,1,O))
[lJ FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE

3.1.4 Operations sur les matrices au les data.frames

Nous allons decrire ici plusieurs fonctions R specialisees permettant d'obte­
nir de l'information sur une matrice (ou un data.frame) ou encore de manipuler
ses lignes et ses colonnes.

Les operations classiques de calcul matriciel (multiplication, decompo­
sition, determinant, etc.) sont detaillees dans le chapitre 8.

3.1.4.1 Informations sur l'architecture

Voila deja quelques fonctions permettant d'obtenir de l'information sur une
matrice ou un data. frame :

• dim () : taille de la matrice ou du data.fmme.
• nrow () : nombre de lignes.
• nco l O : nombre de colonnes.
• dimnamesO : noms des lignes et des colonnes (sous la forme d'une liste).
• names 0, eolnames 0 : noms des colonnes.
• rownames () : noms des lignes.
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IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------
Importez, dans un objet R que vous nommerez X, les donnees
contenues dans le fichier http://www . biostatisticien. eu/springeR/
Poids_naissance. xls et utilisez les fonctions rnentionnees ci-dessus sur
X. Veuillez noter que la premiere colonne du fichier contient l'identifiant
des patients.

3.1.4.2 Fusion de tables

Il est souvent tres utile de pouvoir combiner (fusionner) plusieurs matrices
ou data.frames. Les fonctions de base permettant d'obtenir ce resultat sont
cb i.nd C) pour la fusion des colonnes et rbindO pour la fusion des lignes .

• Fusion de colonnes

La fonction generique est cb i nd O:

> cbind(l:4,5:8)

[,IJ [,2J
1 5
2 6
3 7
4 8

Toutefois, cette fonction n'est pas optimale, comme nous allons le voir sur
l'exemple suivant. Essayons de reunir (combiner) en colonnes les deux tables
suivantes.

Id SEXE Poids Id SEXE Taille
1 H 75 1 H 182

X1= 2 F 68 U X2= 2 F 165
3 F 48 3 F 160
4 H 72 4 H 178

> Xl <- data.frame(Id=l:4,SEXE=c("H","F","F","H"),
+ Poids=c(75,68,48,72))
> X2 <- data.frame(Id=l:4,SEXE=c("H","F","F","H"),
+ Taille=c(l82,l65,l60,l78))
> cbind(Xl,X2)

Id SEXE Poids Id SEXE Taille
1 1 H 75 1 H 182
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2 2
3 3
4 4

F

F

H

68 2
48 3
72 4

F

F

H

165
160
178

Cela fonctionne, mais il est genant que les colonnes Id et SEXE soient du­
pliquees. Une fonction tres utile dans ce contexte est la fonction merge 0

> merge(Xl,X2)
Id SEXE Poids

1 1 H 75
2 2 F 68
3 3 F 48
4 4 H 72

Taille
182
165
160
178

Maintenant, supposons que les individus ne soient pas classes de la rneme
rnaniere dans les deux tables.

Id
1

X1= 2
3
4

SEXE
H
F
F
H

Poids
75
68
48
72

u

Id
2

X3= 1
4
3

SEXE
F
H
H
F

Taille
165
182
178
160

Taille
182
165
160
178

Dans ce cas, la fonction cb i.nd C) ne pourra pas etre utilisee alors que l'ins­
truction merge () fonctionne encore :

> X3 <- data.frame(Id=c(2,l,4,3),SEXE=c("F","H","H","F"),
+ Taille=c(l65,l82,l78,l60))
> merge (Xl, X3)

Id SEXE Poids
1 1 H 75
2 2 F 68
3 3 F 48
4 4 H 72

Vous aurez donc note que, par defaut, la fonction merge 0 permet de fu­
sionner deux data.fmmes. Denotons par X et par Y les deux data. frames que
nous desirons fusionner, et par Z le data. frame resultant de la fusion de X et
de Y. La fusion est effectuee sur la base des colonnes de ces deux data.frames
ayant les memes noms. On parlera de «colonnes communes» pour designer ces
colonnes. Il est possible de specifier (forcer) les colonnes que l'on desire consi­
derer comme communes au moyen du parametre by. La valeur a fournir a ce
parametre consiste ou bien en un vecteur de noms, ou bien en un vecteur d'in­
dices, ou encore en un vecteur de logiques. Les autres colonnes seront alors
considerees par merge () comme etant differentes, et ce rneme si elles portent
le merne nom. Le fonctionnement de la fonction merge 0 est alors le suivant :



Taille Poids Revenu
165 50 80
182 65 90
178 67 60
160 55 50

Taille Poids Salaire
165 55 70
182 65 90
178 67 40
160 85 40
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pour chaque ligne (individu) du data.fmme X, la fonction merge () com­
mence par comparer les elements de cette ligne a ceux de chacune des
lignes de Y, mais uniquement sur le sous-ensemble des colonnes com­
munes;
si elle trouve un appariement parfait , elle considere alors qu'il s'agit du
merne individu : cet individu est alors ajoute a Z puis complete avec les
valeurs des colonnes non communes de X, puis avec les valeurs des colonnes
non communes de Y;
si l'appariement n'est pas parfait, il s'agit alors de deux individus diffe­
rents qui sont soit ajoutes chacun sur une ligne differente de Z et completes
par des NA (si le parametre all prend la valeur TRUE), soit retires (si le
parametre all prend la valeur FALSE, ce qui est le comportement par
defaut) ;
I'operation se poursuit alors pour la ligne suivante, et ce jusqu'a la der­
niere ligne.

Voici un exemple qui permettra de clarifier les choses.

> X <- data. frame (SEXE=c ("F", "H","H","F"),Taille=c(165,182,
+ 178,160),Poids=c(50,65,67,55),Revenu=c(80,90,60,50))
> Y <- data. frame (SEXE=c ("F", "H","H","F"),Taille=c(165,182,
+ 178,160),Poids=c(55,65,67,85),Salaire=c(70,90,40,40),
+ row.names=4:7)
> X

SEXE
1 F
2 H
3 H
4 F
> Y

SEXE
4 F
5 H
6 H

7 F
> merge(X,Y,by=c("SEXE","Poids"))

SEXE Poids Taille.x Revenu Taille.y Salaire
1 F 55 160 50 165 70
2 H 65 182 90 182 90
3 H 67 178 60 178 40
> merge(X,Y,by=c("SEXE","Poids"),all=TRUE)

SEXE Poids Taille.x Revenu Taille.y Salaire
1 F 50 165 80 NA NA
2 F 55 160 50 165 70
3 F 85 NA NA 160 40
4 H 65 182 90 182 90
5 H 67 178 60 178 40



Taille.y
NA
NA
NA

165
182
178
160
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Vous aurez note que, par defaut, la fonction merge 0 ne prend pas en
compte les noms des individus dans les data.frames Xet Y pour determiner
les individus communs. Il est toutefois possible de contourner ce fonctionne­
ment soit en ajoutant une colonne Id aXet aYpour identifier les individus,
soit en utilisant le nom "row. names" comme valeur du parametre by.

> merge (X,Y,by=c("row.names", "Poids"))
Row.names Poids SEXE.x Taille.x Revenu SEXE.y Taille.y

1 4 55 F 160 50 F 165
Salaire

1 70
> merge (X,Y,by=c("row.names", "Poids"),all=TRUE)

Row.names Poids SEXE.x Taille.x Revenu SEXE.y
1 1 50 F 165 80 <NA>
2 2 65 H 182 90 <NA>
3 3 67 H 178 60 <NA>
4 4 55 F 160 50 F
5 5 65 <NA> NA NA H
6 6 67 <NA> NA NA H
7 7 85 <NA> NA NA F

Salaire
1 NA
2 NA
3 NA
4 70
5 90
6 40
7 40

• Fusion de lignes

La fonction generique est rbindO.

> rbind(1:4,5:8)
[,IJ [,2J [,3J [,4J

[1,J 1 2 3 4
[2, J 5 6 7 8

La fonction smartbindO du package gtools est plus evoluee comme on
peut le voir sur l'exemple suivant :

> require(gtools)
> dfl <- data.frame(A=1:5, B=LETTERS[1:5])

> df2 <- data.frame(A=6:10, E=letters[1:5])

# Les crochets []
# permettant
# l'extraction
# d'elements
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# seront vus a la
# section 3.5.

> smartbind(df1, df2)
ABE

1.1 1 A <NA>
1.2 2 B <NA>
1.3 3 C <NA>
1.4 4 D <NA>
1.5 5 E <NA>
2.1 6 <NA> a
2.2 7 <NA> b
2.3 8 <NA> c
2.4 9 <NA> d
2.5 10 <NA> e

Notons l'existence du package gdata qui contient plusieurs fonctions
tres interessantes pour manipuler des donnees.

3.1.4.3 La fonction applyO

Une fonction tres utilisee est la fonction apply 0 qui applique une fonction
donnee (fournie comme valeur du parametre FUN) aux lignes (MARGIN=1) ou
bien aux colonnes (MARGIN=2) d'une matrice ou d'un data.fmme.

> X <- matrix(c(1:4, 1, 6:8), nr = 2)
> X

MARGIN=2, FUN=sum)
7 15

[,lJ
[1, J 1
[2, J 2
> apply(X,
[lJ 3 5
> apply(X,
[lJ 3 7

[,2J [,3J
3 1
4 6

MARGIN=1,

[,4J
7
8

FUN=mean)

Lorsque les operations a effectuer consistent a sommer ou a moyenner
les lignes ou les colonnes, on peut aussi utiliser respectivement : rowSums (),
colSums 0, rowMeans 0, colMeans O.
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IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------
Voyons comment il est possible de calculer la somme des carres de cha­
cune des lignes d'une matrice. Pour cela, commencez par creer une ma­
trice Mde taille 5x2 contenant les chiffres de votre choix. Ensuite, utilisez
la fonction applyO sur les lignes de cette matrice M. Vous prendrez le
parametre et sa valeur associee FUN=functionex) {sum Cx t Z)}.

Dans la pratique precedente, nous avons vu rapidement comment utiliser
sa propre fonction (sumex~2)) dans l'appel de apply 0 , a l'aide du mot
reserve function. Nous verrons plus en details dans le chapitre 6 comment
creer des fonctions plus elaborees.

3.1.4.4 La fonction sweepO

La fonction sweep 0 est tres utilisee. Elle permet de «retirer» d'une table
(dans un sens specifie par la valeur d'appel du parametre FUN), a chacune
des lignes (MARGIN=1) ou a chacune des colonnes (MARGIN=2), une statistique
donnee (par la valeur d'appel du parametre STATS). Les deux exemples suivants
permettront de bien comprendre cette fonction.

> X
[,lJ [,2J [,3J [,4J

[l,J 1 3 1 7
[2, J 2 4 6 8
> # Retranche 3 a la ligne 1, et 5 a la ligne 2
> sweep{X,MARGIN=1,STATS=c{3,S),FUN="_")

[,lJ [,2J [,3J [,4J
[l,J -2 0 -2 4
[2,J -3 -1 1 3
> # Divise les deux premieres colonnes par 2, et les deux

# dernieres par 3
> sweep{X,MARGIN=2,STATS=c{2,2,3,3),FUN="/")

[,lJ [,2J [,3J [,4J
[l,J 0.5 1.5 0.3333333 2.333333
[2,J 1.0 2.02.0000000 2.666667

3.1.4.5 La fonction stackO

La fonction stackO permet d'empiler dans un seul vecteur les valeurs de
certaines colonnes d'un data.fmme. Cette fonction renvoie un data.frame dont



Chapitre 3. Manipulation de donnees 69

la premiere colonne contient le vecteur ainsi ernpile, et dont la deuxierne colonne
contient un facteur indiquant l'origine de chaque observation. La fonction uns­

tackO effectue I'operation inverse. Cette fonction apparait particulierernent
utile en analyse de la variance (ANOVA).

> X <- data.frame(trt1=c(1,6,3,5),trt2=c(8,8,3,1))
> X

trt1 trt2
118
2 6 8
333
451
> stack(X)

values ind
1 1 trt1
2 6 trt1
3 3 trt1
4 5 trt1
5 8 trt2
6 8 trt2
7 3 trt2
8 1 trt2

3.1.4.6 La fonction aggregate 0

La fonction aggregate 0 permet de decouper un data.fmme en sous­
populations suivant un facteur (specifie par le parametre by) et d'appliquer une
fonction donnee sur chacune de ces sous-populations.

> X<-data.frame(Poids=c(80,75,60,52),Taille=c(180,170,165,150),
+ Cholesterol=c(44,12,23,34),
+ sexe=c ("Honune", "Homme", "Femme", "Fenune"))
> X

Poids Taille Cholesterol sexe
1 80 180 44 Homme
2 75 170 12 Homme
3 60 165 23 Femme
4 52 150 34 Femme
> aggregate(X[,-4],by=list(Sexe=X[,4]),FUN=mean)

Sexe Poids Taille Cholesterol
1 Femme 56.0 157.5 28.5
2 Homme 77.5 175.0 28.0

L'instruction X[, -4] permet d'extraire toutes les colonnes de X sauf
la quatrieme. Les instructions d'extraction seront vues plus en detail a la
section 3.5 .
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3.1.4.7 La fonction transformO

Elle permet d'operer des transformations sur les colonnes d'un data.fmme.
L'instruction suivante permet par exemple d'obtenir la taille en metres apar­
tir de la taille en centimetres, et de rajouter dans le data.fmme une colonne
contenant l'IMC.

IMC
24.69136
25.95156
22.03857
23.11111

sexe
Homme
Homme
Femme
Femme

44
12
23
34

CholesterolTaille
1. 80
1.70
1.65
1.50

> X <- transform(X,Taille=Taille/100,IMC=Poids/(Taille/100)A2)
> X

Poids
80
75
60
52

1
2
3
4

Notez l'existence du package plyr qui permet de manipuler de facon
simplifies et efficace des tableaux de donnees.

3.1.5 Operations sur les listes

Les fonctions lapply 0 et sapply 0 sont similaires a la fonction apply 0,
mais appliquent une fonction a chacun des elements d'une liste. La premiere
renvoie le resultat sous la forme d'une liste, la seconde sous la forme d'un
vecteur dans la mesure du possible.

> X <- list(a = 1:10, beta = exp(-3:3), logic = c(TRUE,FALSE,
+ FALSE,TRUE))
> lapply(x,mean) # Moyenne de chaque element de la liste.
$a
[1] 5.5
$beta
[1] 4.535125
$logic
[1] 0.5
> lapply(x,quantile,probs=(1:3)/4) # Mediane et quartiles des

# elements de la liste.
$a

25% 50% 75%
3.25 5.50 7.75
$beta

25% 50% 75%
0.2516074 1.0000000 5.0536690
$logic
25% 50% 75%
0.0 0.5 1.0
> sapply(x, quantile) # Quantiles des elements de la liste.
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une liste de vecteurs.

a beta logic
1.00 0.04978707 0.0
3.25 0.25160736 0.0
5.50 1.00000000 0.5
7.75 5.05366896 1.0

10.00 20.08553692 1.0
<- sapply(3:6, seq) # Cree

0%
25%
50%
75%
100%
> i36
> i36
[[1]]
[lJ 1 2 3
[[2]]
[lJ 1 2 3 4
[[3]]
[lJ 1 2 3 4 5
[[4]]
[lJ 1 2 3 4 5 6
> sapply(i36, sum) # Somme de chacun des vecteurs de la liste.
[lJ 6 10 15 21

La fonction do. call () prend deux parametres : le premier est le nom
d'une fonction et le second celui d'une liste. Elle execute cette derniere
fonction avec comme valeurs d'entree les differents elements de la liste.
Nous verrons un exemple d'utilisation de cette fonction dans la fiche de
TP.

SECTION 3.2 ----------------------------,

Operations logiques et relationnelles

Les deux valeurs logiques sont VRAI (TRUE ou T) et FAUX (FALSE ou F).
Notez egalement que NA est consideree en R comme une valeur logique (dite
constante). Les vecteurs de logiques sont tres utiles en R, notamment dans
l'extraction d'elements par masque logique que nous verrons plus loin.

Voici le tableau des operateurs et fonctions agissant sur ou creant des 10­
giques.
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TAB. 3.1: Operateurs et fonctions agissant sur ou creant des logiques.

Operateur en R

logical ()
as .logical ()
is .logical ()

x < y
x > y

x <= y
x >= y
x == y
x!= Y

!x
x & Y

x && Y
x I y
x II y

xor(x, y)
any (x)
all (x )

all. equal (x , y)

identical (x,y)

I Description

Creer un vecteur de logiques
Transforme en logiques
Le para.metre effectif est-il logique ?
Est-ce que Xi < v: ?
Est-ce que Xi > v: ?
Est-ce que Xi <= vi ?
Est-ce que Xi >= vi ?
Est-ce que Xi = v: ?
Est-ce que Xi *v: ?
Negation de x
Conjonctions de terme a terme
Conjonction de x et y globale
au logique terme a terme
au logique global
au exclusif
TRUE si I'un des Xi est TRUE
TRUE si tous les Xi sont TRUE
Est-ce que Xi '" v: ?
(voir Ie parametre tolerance)
TRUE si Vi, Xi = v:

Exemple

logical(2)
as.logical(c(O,l))
is. logical (F)
c C1 ,4) <c (2 ,3)
c C1 ,4) >c (2 ,3)

cC1,4)<=cC1,3)
cC1,4»=cC1,3)
cC1,4)==cC1,3)
cC1,4) !=cC1,3)
!c (T ,F)

c (T, T) & c (T ,F)
c(T,T) && c(T,F)
c (T, T) I c (T ,F)
c(T,T) I I c(T,F)
xor(c(T,T),c(T,F))
any(c(T,F))
all (c(T ,F))
all.equal(O.2-0.1,O.3-0.2)

identical(l,as.integer(l))

I Resultat
F F
F T

T
T F

F T

T F

T T

T F

F T

F T

T F

T
T T

T
F T

T
F
T

F

Prenez garde a la difference de resultat entre les deux instructions sui­
vantes:

> all.equal(0.2-0.1,0.3-0.2)
[1J TRUE
> (0.2-0.1) == (0.3-0.2)
[1J FALSE

Cela est du au fait que l'ordinateur effectue les calculs avec une precision
lirnitee, et que la fonction all. equal () admet un parametre optionnel de
tolerance aux erreurs d'arrondis. Nous en reparlerons dans la section dediee
aux instructions de condition.

[ seCTION 3.3

Operations ensemblistes

Il est possible en R d'effectuer les operations ensemblistes usuelles.

> A <- e(4,6,2,7)
> B <- e(2,1,7,3)
> vee <- e(2,3,7)

# Un premier ensemble.
# Un deuxieme ensemble.
# Quelques elements.
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TAB. 3.2: Operations ensemblistes.

Operation ensembliste

Appartenance : a E A
Inclusion: A c B
Contenance : A :l B
Intersection : A n B
Reunion: A u B
Complementaire : A \B
Difference symetrique : (A U B)\(A n B)

Instruction R

is.elementCvec,A)
allCA %in% B)
all CB %in% A)
intersectCA,B)
unionCA,B)
setdiffCA,B)
setdiffCunionCA,B),intersectCA,B»

I Resultat
T F T
F
F
2 7
462713
4 6
4 6 1 3

[ SeCTION 34

Structures de contr6le

Comme tout langage de programmation, R dispose des indispensables struc­
tures de controle qui permettent de diriger le flot d'execution d'un programme.

3.4.1 Instructions de condition

• Instruction switch () (aiguiller)

Elle s'utilise de la facon suivante :

switch«expr:test>,<expr:cas1>=<code1>,<expr:cas2>=<code2>, etc.)

Dans l'instruction ci-dessus, <expr: test> est soit un nombre, soit une
chaine de caracteres. Cette instruction renvoie <code1> si <expr: test> vaut
<expr: cas 1>, <code2> si <expr: test> vaut <expr: cas2>, etc. Si <expr: test>
n'est egal a aucun des <expr: casi>, la fonction switch () renvoie alors NULL.

En voici un exemple d'utilisation :

> X <- rcauchy(lO) # Generation de dix nombres aleatoires
# issus d'une loi de Cauchy.



74 Le logiciel R - Maitriser le langage

> entree <- "moyenne"
> switch(entree,moyenne
[1J 0.4639439
> entree <- "mediane"
> switch(entree,moyenne
[1J -0.2665792
> entree <- "variance"
> switch(entree,moyenne
NULL

mean(x),mediane

mean(x),mediane

mean(x),mediane

median (x) )

median (x) )

median (x) )

Il est possible de fournir une seule valeur non nomrnee, c'est-a-dire un
<codei> sans le <expr:casi>= associe. Cela aura pour effet de renvoyer
cette valeur a la place de NULL lorsque la valeur du parametre EXPR ne sera
egale a aucun des cas.

> switch(EXPR "b", a=4, b=2:3, "Sinon: rien")
[1J 2 3
> switch(EXPR "QQ", a=4, b=2:3, "Sinon: rien")
[1J "Sinon: rien"

• Instructions if et else (si et sinon)

L'instruction conditionnelle if est utilisee sous les deux formes suivantes :

if «cond» <expr:vrai>
ou

if «cond» <expr:vrai> else <expr:faux>

Le parametre <cond> doit etre un logique qui prend donc l'une des valeurs TRUE
ou FALSE. Notez que <cond> est d'abord transforme en as . logical(<condx) ,
ce qui autorise l'utilisation de nombres reels (0 etant le seul nombre qui sera
converti en FALSE) ou encore des chaines de caracteres "T" ou "TRUE" et "F"
ou "FALSE". Notez egalement que <cond> doit etre de longueur 1. Si ce n'est
pas le cas, seule la premiere composante de <cond> sera prise en compte et R
affichera un message d'avertissement.
Bien evidemment, dans la pratique, <cond> sera souvent le resultat d'opera­
tions logiques elaborees faisant intervenir les operateurs logiques que nous avons
decrits un peu plus haut. Voici un exemple d'utilisation de ces instructions.
Assurez-vous de bien le comprendre.

> if (TRUE) 1+1
[1J 2
> x <- 2
> Y <- -3
> if (x <= y) {
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+ Z <- y-x

+ print (" x plus petit que y")

+ } else {

+ Z <- x-y

+ print (" x plus grand que y")

+ z
+
[lJ "x plus grand que y"
[lJ 5

La fonction ifelse () permet d'executer l'une ou l'autre de deux ins­
tructions appliquees a un vecteur suivant que les valeurs d'une condition
logique sont vraies ou fausses. Par exemple :

> X <- c(3:-2)
> sqrt(ifelse(x >= 0, x, NA))
[lJ 1.732051 1.414214 1.000000 0.000000

• Oporateurs logiques a privilegier

NA NA

II est important de prendre garde a la bonne utilisation des operateurs
logiques. Dans le contexte des instructions de condition, nous conseillons :

d'utiliser x && y plutot que x & y;
- d'utiliser x I I Y plutot que x I y.

Nous l'illustrons sur l'exemple ci-dessous. Si on utilise la forme longue &&,

les evaluations des conditions logiques apres le if sont effectuees de gauche a
droite tant que les conditions successives sont realisees (a TRUE).

> as.logical(x <- 2) # as.logical(x, nombre reel non nul)
# renvoie TRUE.

[lJ TRUE
> x

[lJ 2
> rm(x) # On efface x.
> if (FALSE & as. logical (x <- 2)) 4*7

> x

# <cond> est evaluee a
# FALSE. Les deux
# parties de <cond> sont
# evaluees.

[lJ 2
> if (FALSE && (x <- 3)) 4*7 # En utilisant &&, seule la

# premiere partie de <cond> est
# evaluee.

> x

[lJ 2
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Bien entendu, pour la forme longue I I les evaluations des conditions logiques
apres le if sont effectuees de gauche adroite jusqu'a ce qu'il soit rencontre un
TRUE. Ces formes longues seront donc aprivilegier lors de I'ecriture de vos pro­
grammes puisqu'elles sont plus rapidement traitees .

• La fonction all. equal () pour l'instruction if ()

Lors de l'utilisation de l'instruction if (), il convient :
d'utiliser all.equal(x,y) plutot que x == y;

- d'utiliser !all.equal(x,y) plutot que x != y.

Nous l'illustrons sur l'exemple suivant, dans lequel x et y ne contiennent
pas exactement la rneme valeur du fait de la limite de precision de la machine:

> X <- 0.1
> Y <- 0.1
> x==y
[1J TRUE
> x <- 0.2-0.1
> Y <- 0.3-0.2
> x Y

# II semblerait que
# x soit egal a y.
# Ce n'est pas Ie cas, car l'ordinateur a une
# precision limitee.

[1J FALSE

> all.equal(x,y) # La fonction all.equal() permet de regler ce
# probleme.

[1J TRUE

La fonction all. equal () contient un parametre tolerance permettant
de se fixer une limite de tolerance pour accepter la difference entre deux
valeurs comme etant nulle.

3.4.2 Instructions de boucles

Une boucle est une structure de controle destinee aexecuter une portion de
code plusieurs fois de suite, tant qu'une condition de sortie n'est pas satisfaite
ou bien qu'un nombre de boucles specifie a l'avance n'a pas ete atteint.

R possede trois instructions de boucle: for, while et repeat. Les mots
reserves next et break foumissent par ailleurs un controle supplernentaire de
I'execution d'un code. L'instruction break provoque une sortie immediate de la
boucle en cours d'execution. L'instruction next amene le curseur d'execution
du programme au depart de la boucle. La prochaine iteration de la boucle (s'il
y en a une) est ensuite executes. Aucune instruction apres next dans la boucle
courante n'est executes.
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• Instruction f or (pour)

La syntaxe de cette instruction est la suivante :

for (i in vect) <Instructions>

Voici deux exemples :

> for (i in 1:3) print (i)
[1J 1
[1J 2
[1J 3
> x <- 0(1,3,7,2)
> for (var in x) print (2*var)
[1J 2
[1J 6

[1J 14
[1J 4

La liste d'instructions ci-dessous fait defiler un compteur decroissant :
n<-100;for (i in 1:n) {flush.console();cat(n­
i,"\r");Sys.sleep(O.1)}

• Instruction while (tant que)

La syntaxe de cette instruction est la suivante :

while«condition» <expression>

Par exemple :

> X <- 2
> Y <- 1
> while(x+y<7) x <- x+y
> x

[1J 6

• Instructions next (suivant), break (interrompre)

> for (i in 1:4) {
+ if (i == 3) break
+ for (j in 6:8) {
+ if (j==7) next
+ j <- i+j
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+
+
> i

[lJ 3
> j
[lJ 10

• Instructions repeat (repeter), break (interrompre)

> i <- 0
> repeat {
+ i<-i+1
+ if (i==4) break
+

Lorsque cela est possible, il est preferable cl'eviter l'utilisation de boucles
en R, car cela entraine souvent un accroissement du temps de calcul (qui
peut etre mesure grace a la fonction system. time 0). La plupart des ope­
rations en R sont en effet vectorisees, c'est-a-dire qu'elles peuvent operer
sur des vecteurs, et ce calcul est effectue dans un langage compile, ce qui
est beaucoup plus rapide.

> system.time(for (i in 1:1000000) sqrt(i))
user system elapsed

0.347 0.002 0.349
> system.time(sqrt(1:1000000))

user system elapsed
0.047 0.003 0.050

Par ailleurs, des fonctions comme apply 0 , tapplyO et sapplyO four­
nissent une facon de realiser des boucles de facon implicite et souvent tres
commode.

SECTION 3.5 ----------------------------,

Extraction et insertion d'elements

L'objectif dans cette section est de voir comment il est possible d'extraire
une partie d'un vecteur, d'une matrice ou encore d'une liste. R possede en effet
pour ce faire des mecanismes tres particuliers qui peuvent apparaitre un peu
deroutants de prime abord, mais qui se revelent etre ensuite de tres puissants
outils.
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3.5.1 Extraction/Insertion dans les vecteurs

• Extraction

La fonction autiliser pour extraire des composantes d'un vecteur est II l " O.
Elle peut prendre les parametres d'appel suivants :

un vecteur des indices des elements aextraire ;
un vecteur des indices des elements ane pas extraire ;
un vecteur de logiques TRUE/FALSE indiquant quels elements extraire.

Voici quelques exemples qui sont plus parlants qu'un long discours.

> vec <- c(2,4,6,8,3)
> vec[2]
[1J 4
> "[" (vec,2) # Note: "[" est bien une fonction.
[1J 4
> vec[-2] # Tous les elements sauf Ie deuxieme.
[1J 2 6 8 3

> vec[2:5]
[1J 4 6 8 3

> vec[-c(1,5)]
[1J 4 6 8
> vec[c(T,F,F,T,T)] # Extraction par masque logique.
[1J 2 8 3
> vec>4
[1J FALSE FALSE
> vec [vec>4]
[1J 6 8

TRUE TRUE FALSE
# Extraction par masque logique.

Il est important de noter ici la simplicite de la syntaxe d'une instruction
comme x [y>O] qui extrait de x tous les elements dont les indices sont les i
tels que Yi > O.

> X <- 1:5
> y <- c(-1,2,-3,4,-2)
> x[y>O]
[1J 2 4

Il vous faut apprendre a utiliser le plus souvent possible ce type de
construction, dit par masque logique, qui possede le double avantage de
produire un code facile a lire et qui est execute tres rapidement par R.

Notons egalement l'existence des fonctions whichO, which.minO et
commandewhich.max() qui rendent sou vent de precieux services.
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> masque <- c(TRUE,FALSE,TRUE,NA,FALSE,FALSE,TRUE)
> which(masque) # Renvoie les indices des valeurs TRUE.
[1J 1 3 7
> X <- c(0:4,0:5,11)
> which.min(x) # Renvoie l'indice de la plus petite valeur.
[1J 1
> which.max(x) # Renvoie l'indice de la plus grande valeur.
[1J 12

• Insertion

L'insertion cl'elernents dans un vecteur, c'est-a-dire le remplacement d'ele­
ments par d'autres, precede de rnaniere similaire a celle de I 'extraction. Pour
cela, il suffit de selectionner les elements voulus comme si nous souhaitions les
extraire, puis d'utiliser le symbole d'affectation <- sui vi des elements de rem­
placement. Bien entendu, vous devez specifier le merne nombre cl'elements de
remplacement que ceux selectionnes.

Voyons tout de suite quelques exemples de ce principe.

> z
[1J 0 0 0 2 0
> z[c(1,5)] <- 1
> z
[1J 1 0 0 2 1
> z[which.max(z)] <- 0
> z
[1J 1 0 0 0 1
> z[z==O] <- 8

> z
[1J 1 8 8 8 1

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ--------------

• Creez le vecteur taille <- c (182,150,160,140.5,191) et le vecteur
sexe <- cC 0,1 , 1 ,1 ,0) contenant les tailles (cm) et le sexe (code en
O=H/l=F) de cinq personnes. Extrayez du vecteur taille les tailles
des hommes. Utilisez l'approche d'extraction par indice puis par masque
logique.

• Extrayez du vecteur suivant tous les nombres compris entre 2 et 3 :

> X <- c(0.1,0.5,2.1,3.5,2.8,2.7,1.9,2.2,5.6)
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3.5.2 Extraction/Insertion dans les matrices

• Extraction

Pour extraire des elements d'une matrice X, on peut utiliser deux approches,
chacune ayant une syntaxe propre.

3.1- L 'extraction par indice : X[indl, inc], ou indl designe le vecteur des
indices des lignes et indc designs le vecteur des indices des colonnes a
extraire. L'omission de indl (respectivement de indc) signifie que l'on
selectionne toutes les lignes (respectivement les colonnes). Notons egale­
ment que l'on peut faire preceder indl et/ou indc du signe moins (-)
pour indiquer plutot les elements a ne pas extraire.

3.2- L 'extraction par masque logique : X[masque], ou masque est une matrice
de logiques TRUE/FALSE de la merne taille que Xindiquant quels elements
extraire.

Voici quelques exemples utilisant la premiere approche :

Extraction de l'element a l'intersection
ligne 2/colonne 3.

[,3J
3
6
9

12
#
#

> Mat <- matrix(1:12,nrow=4,ncol=3,byrow=TRUE)
> Mat

[,IJ [,2J
[1,J 1 2
[2, J 4 5
[3, J 7 8
[4,J 1011
> Mat [2, 3]

[IJ 6
> Mat [, 1] # On prend toutes les lignes, et seulement la

# colonne 1.
[IJ 1 4 7 10
> Mat[c(1,4),] # On prend toutes les colonnes, et les lignes

# 1 et 4.
[,IJ [,2J [,3J

[1,J 1 2 3
[2,J 10 11 12
> Mat[3,-c(1,3)] # On prend la ligne 3 et la colonne 2.
[IJ 8

Voila maintenant un exemple utilisant un masque logique :

> MatLogique <- matrix(c(TRUE,FALSE),nrow=4,ncol=3)
> MatLogique # Possede la meme taille que Mat.

[,IJ [,2J [,3J
[1, J TRUE TRUE TRUE

[2, J FALSE FALSE FALSE
[ 3, J TRUE TRUE TRUE

[ 4, J FALSE FALSE FALSE



82 Le logiciel R - Maitriser le langage

> Mat[MatLogique] # Assurez-vous de comprendre cette
# instruction.

[lJ 1 7 2 8 3 9

Il se trouve qu'une matrice est stockee dans R sous la forme d'un
long vecteur, empilement de toutes les colonnes de cette matrice les unes
sur les autres. Essayez par exemple la commande as. vector (Mat). On
peut donc extraire des elements d'une matrice sans utiliser la forme
[lignes, colonnes], mais en utilisant l'extraction vectorielle [Lnd] ou ind
est le vecteur des indices (ou bien un vecteur de logiques) des elements a
extraire de la grande colonne ainsi constituee.

> ind
[lJ 2 4 6 8 3

> Mat [ind]
[lJ 4 10 5 11 7

I Prise en main I 1lITiiliJ--------------

Essayez d'intercaler de facon automatique le vecteur c (0,2,3,4) dans
Ie vecteur c(1,O,O,O) afin d'obtenir Ie vecteur c(1,O,O,2,O,3,O,4)
(indice : utilisez les fonctions cbind 0, to et as. vector 0).

Comme dans le cas vectoriel, la fonction whichO permet de recuperer les
indices des elements de la matrice qui verifient une certaine condition. Voyons
cela sur un exemple.

> m <- matrix(c(1,2,3,1,2,3,2,1,3),3,3)
> m

[,lJ
[1, J 1
[2, J 2
[3, J 3
> which(m

[,2J
1
2

3
1)

[,3J
2
1
3

# m est consideree comme un
# empilement de ses colonnes.

[lJ 1 4 8
> which(m

row col
[1, J 1 1
[2,J 1 2

[3,J 2 3

1,arr.ind=TRUE) # Recuperation des indices sous
# la forme de couples.
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• Insertion

L'insertion cl'elements precede de la rneme rnaniere que dans le cas vectoriel.
Il faut utiliser le symbole d'affectation <- pour remplacer des elements, selec­
tionnes soit au moyen de leurs indices, soit par masque logique, par d'autres
elements.

> m
[,IJ

[1, J 1
[2, J 2
[3, J 3
> m[m!=2]
> m

[,2J
1
2
3

<- 0

[,3J
2
1
3

[1, J
[2, J
[3,J
> Mat

[,IJ [,2J [,3J
o 0 2
220
000

<- Mat[-4,] ; Mat
[,IJ [,2J [,3J

[1,J 1 2 3
[2, J 4 5 6
[3,J 7 8 9
> m[Mat>7] <- Mat [Mat>7]
> m

[,IJ [,2J [,3J
[1, J 0 0 2

[2, J 2 2 0
[3,J 0 8 9

Il existe une autre fonction permettant d'extraire (et done d'inserer)
des elements: subset O. Essayez par exemple subset (airquality, Temp
> 80, select = c(Ozone, Temp)).
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IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------
> m1 <- matrix(c(O,22,O,23,34,O,O,O,28),ncol=3)
> m2 <- matrix(c(10,1,4,10,9,9,2,6,4),ncol=3)
> m1

[,IJ [,2J [,3J
[1, J 0 23 0

[2, J 22 34 0

[3,J 0 0 28
> m2

[,IJ [,2J [,3J
[1, J 10 10 2

[2, J 1 9 6
[3,J 4 9 4

Remplacez toutes les valeurs non nulles de m1 par les valeurs de m2 cor­
respondantes.
Enlevez la deuxierne colonne de m1.

3.5.3 Extraction/Insertion dans les arrays

L'extraction et l'insertion dans les arrays fonctionne de la merne rnaniere
que dans les matrices, mis a part qu'il peut y avoir plus de deux dimensions.
Nous nous contentons donc de donner quelques exemples et laissons le lecteur
s'assurer qu'illes comprend bien.

> A <- array(1:12,dim=c(2,2,3))
> A

1

[,IJ [,2J
[1, J 1 3
[2,J 2 4

, , 2

[,IJ [,2J
[1, J 5 7
[2,J 6 8
, , 3

[,IJ [,2J
[1,J 9 11
[2,J 10 12
> A[2, 2, 1]
[IJ 4
> A[1,2,3] <- 4 # Remplace 11 par 4.
> which(A==4,arr.ind=TRUE)
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diml dim2 dim3
[1,J 2 2 1
[2,J 1 2 3
> A[which(A==4,arr.ind=TRUE)]
[IJ 4 4
> length (A[A>4] )
[IJ 7

3.5.4 Extraction/Insertion dans les listes

• Extraction

L'extraction dans les listes est legerernent plus cornpliquee que dans les ma­
trices. Chaque element d'une liste est en effet lui-merne une liste. L'utilisation
de la fonction " [II () sur une liste renvoie donc une autre liste.

> L <- list(12,c(34,67,8),Mat,1:15,list(10,11))
> class(L)
[IJ "list"
> L

9 10 11 12 13 14 158764 5

[,3J
3
6
9

[,3J
3
6
9

8

[,2J
2
5
8

[[1]]
[IJ 12
[[2]]
[IJ 34 67
[[3]]

[,IJ
1
4

7

[1, J
[2, J
[3,J
[[4]]

[IJ 1 2 3
[[5]]
[[5]] [[1]]
[IJ 10
[[5]] [[2]]

[IJ 11
> L[2]
[[1]]
[IJ 34 67 8
> class(L[2])
[IJ "list"
> L[c(3,4)]
[[1]]

[,IJ [,2J
1 2
4 5
7 8

[1, J
[2, J
[3,J
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[[2]]
[IJ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Puisqu'une liste est faite pour stocker des elements de nature differente, il
faudra utiliser la fonction " [[" () pour acceder au contenu des elements d'une
liste.

> L [ [ 2 ]]
[IJ 34 67 8
> "[["(L,2)
[IJ 34 67 8
> class (L [ [2] ] )
[IJ "numeric"
> L[ [5]] [[2]]
[IJ 11

Les instructions suivantes generent une erreur :

> L[2,3]
Erreur dans L[2, 3J : incorrect number of dimensions
> L[[2,3]]
Erreur dans L[[2, 3JJ : incorrect number of subscripts

R definit ce que l'on appelle l'indexation recursive. Ainsi, l'instruction
suivante commence par recuperer le contenu du deuxierne element de la liste
L (c'est-a-dire le vecteur cC34, 67,8)), puis extrait le troisieme element de
ce vecteur.

> L[[c(2,3)]] # Indexation recursive.
[IJ 8

Par ailleurs, R offre un mecanisme permettant de nommer explicitement les
differents elements d'une liste, et il est ensuite possible d'utiliser le symbole $
pour extraire nommernent certains elements de la liste.

> L <- list (voitures=c("FORD", "PEUGEOT"),climat=
+ c ("Tropical", "Tempere") )
> L[["voitures"]]
[IJ "FORD" "PEUGEOT"
> L$voitures
[IJ "FORD" "PEUGEOT"
> L$climat
[IJ "Tropical" "Tempere"
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• Insertion

Le mecanisme d'insertion fonctionne comme precedernment en utilisant la
fleche <-.

> L$climat[2] <- "Continental"
> L

$voitures
[lJ "FORD" "PEUGEOT"

$c1imat

[lJ "Tropical" "Continental"

Le nom d'une colonne peut contenir des espaces. Pour y acceder, il faut
alors utiliser des guillemets.

> L <- list ("belles voitures"=c ("FORD", "PEUGEOT"))
> L

$ 'belles voitures'

[lJ "FORD" "PEUGEOT"
> L$"belles voitures"
[lJ "FORD" "PEUGEOT"

SECTION 3.6 -----------------------------,

Manipulation de chaines de caracteres

La manipulation de chaines de caracteres se revele tres utile dans le traite­
ment de nombreux fichiers statistiques, ou dans l'annotation de certains gra­
phiques. Nous allons done presenter les fonctions R les plus importantes dans
ce contexte.

Nous avons deja vu que la creation d'une chaine de caracteres s'obtient au
moyen des guillemets "", ou bien de I 'utilisation de la fonction as. character () .

> chaine <- c("un", "deux", "trois")
> chaine
[lJ Hun" "deux" "trois"
> as.character(1:3)
[lJ "1" "2" "3"

La fonction noquote () permet de supprimer l'affichage des guillemets
dans les sorties de R.
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> noquote(chaine)
[1J un deux trois

Les fonctions sQuote () et dQuote () permettent de gerer plusieurs styles
de guillemets.
La fonction format 0 permet de produire un affichage personnalise, no­
tamment des data.fmmes.

> zz <- data.frame("Les premoms"=c("Pierre", "Benoit", "Remy"),
+ check.names=FALSE)
> zz

Les prtfmoms
1 Pierre
2 Benoit
3 Remy
> format(zz, justify

Les prenoms
1 Pierre
2 Benoit
3 Remy

D'autres fonctions interessantes permettant de gerer l'affichage sont
cat 0, sprintf 0 et print O.

La fonction ncharO compte le nombre de symboles d'une chaine. Elle peut
etre appliquee aun vecteur de chaines.

> chainel <- c("a","ab","B","bba","un","!@","brut")
> nchar(chainel) # Compte Ie nombre de symboles dans chaque

# chaine.
[1J 1 2 1 3 2 2 4
> chainel[nchar(chainel»2]
[1J "bba" "brut"

Les commandes letters et LETTERS renvoient les vingt-six lettres de
l'alphabet en minuscules et en majuscules.

> letters
[lJ Ha " "b" He" "d" He" HE" "s" "h" Hi" "i" "k" "1" "m" "n"

[15J "0" "s" "s" Hr " "s" "t" HUH "v" "w" "x" "y" HZ"

> chainel[chainel %in% c(letters,LETTERS)]
[1J "a" "B"

La fonction paste 0 permet de concatener plusieurs chaines.
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# Concatenation des chaines.
err "bba D" "un err "!@ D"

> chaine2 <- c("e","D")
> paste(chainel,chaine2)
[IJ "a err "ab D" "B
[7J "brut err
> paste(chainel,chaine2,sep="") # On peut indiquer

# separateur entre
# chaines.

Ie
les

[lJ "ae" "abD" "Be" "bbaD" "une"
> paste(chainel,chaine2,collapse="",sep="")

[IJ "aeabDBebbaDune!@Dbrute"

"!@D" "brute"
# collapse permet
# de coller les
# chaines.

La fonction substringO permet d'extraire des sons-chaines d'une chaine.

> substring("abcdef",first=1:3,last=2:4)
[lJ Hab" "bc" Hed"

La fonction strsplito permet de decouper une chaine.

> strsplit(c("OS Jan", "06 Fev"), split=" ")
[[1]]
[IJ "05" "Jan"
[[2]]
[IJ "06" "Fev"

La fonction grep () permet de rechercher un motif dans un vecteur de
chaines. Elle renvoie les indices des elements du vecteur qui contiennent cette
chaine.

> grep (" i", c ("Pierre", "Benoit", "Rems " ))
[IJ 1 2

La fonction gsub O remplace toutes les occurrences d'un motif trouve dans
une chaine par une autre chaine.

> gsub (" i", "L", c ("Pierre", "Benoit", "Rems"))
[IJ "PLerre" "BenoLt" "Rems"

La fonction sub 0 remplace uniquement la premiere occurrence trouvee.

> sub("r", "L",c("Pierre", "Benoit", "Rems"))
[IJ "PieLre" "Benoit" "Rems"

Les fonctions tolower 0 et toupper 0 permettent respectivement de
passer une chaine en lettres minuscules ou en majuscules.
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> tolower ("mINISCULE")
[IJ "miniscule"
> toupper ("Majuscule" )
[IJ "MAJUSCULE"

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------
Entrez le data.fmme suivant :

> X <- data.frame(date=c("03 JANVI","02 JUILL","15 NOVEM"),
+ ensol=c(10,15,12))
> X

date ensol
1 03 JANVI 10
2 02 JUILL 15
3 15 NOVEM 12

Retirez la premiere colonne de X et rajouter deux nouvelles colonnes,
l'une nommee jour qui contiendra le nurnero du jour code en numerique
(lou 2 chiffres), et l'autre nommee mois qui contiendra le mois code
sur 4 lettres minuscules (indice : utiliser la fonction transform ()).

SECTION 3.7 ----------------------------,

Manipulation de dates et d 'unites de temps

3.7.1 Affichage de la date courante

Dans R, il existe deux fonctions permettant d'afficher la date courante
Sys. time () et date O.

> Sys. time ( )
[IJ "2010-10-08 15:08:56 EDT"
> date ()
[IJ "Fri Oct 8 15:08:56 2010"

Il est possible d'extraire I'annee, le mois, le jour, l'heure, la minute et la
seconde de la facon suivante :

> as.numeric(substring(Sys.time(),c(1,6,9,12,15,18),
+ c(4,7,10,13,16,19)))
[IJ 2010 10 8 15 8 56
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La fonction system. time () permet de connaitre le temps d'execution
d'un programme. La fonction Sys. sleep () permet de stopper I'execution
d'un programme pendant un nombre donne de secondes.

3.7.2 Extraction de dates

Il arrive frequemment en statistique que l'on soit arnene atraiter des fichiers
de donnees contenant des dates. R dispose de plusieurs fonctions permettant
de bien gerer ce type de donnees qui seraient sans cela tres difficiles amanipuler.

La premiere instruction aconnaitre est strptime () qui permet de recuperer
une date depuis une chaine de caracteres pour la mettre dans un objet R de
classe P08IXlt (liste nommee de vecteurs contenant des informations sur la
date et l'heure).

> strptime ("27 /mar/73", format="%d/%b/%y")
[1J "1973-03-27"

Vous aurez note dans l'instruction precedents l'utilisation du parametre
format qui permet de decrire comment la date et/ou l'heure sont codees dans
la chaine de caracteres. De nombreux codes sont disponibles, et nous les de­
taillons dans le tableau qui suit.

Si jamais l'instruction precedents renvoie NA, il pourrait apparaitre ne­
cessaire d'utiliser au prealable l'instruction suivante pour changer les para­
metres regionaux (locale) par defaut utilises par R :

> let <- Sys .getloeale ("LC_TlME"); Sys. setloeale ("LC_TlME", "C")
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TAB. 3.3: Codes pour la fonction strptime O. Les exemples ant ete fabriques
avec format CSys . time () , "%lettre") .

Code

%a
%A
%b
%B
%c
%d
%H
%1
%j
%m
%M
%S

%U

%w
%W

%x
%X
%y
%y
%z

%Z

Description

Jour de la semaine abrege
Jour de la semaine complet
Mois abrege
Mois complet
Date et heure, depend d u lieu
Jour du mois (01-31)
Heure (0-24)
Heure (0-12)
Jour de I'annee (001-366)
Mois (01-12)
Minute (00-59)
Seconde (00-61, avec 2 «secondes interca­
laires» )
Semaine de I'annee (00-53), Ie Ie, dimanche
etant compte comme Ie jour 1 de la semaine 1
Jour de la semaine (0-6), dimanche et.ant Ie 0
Semaine de l'annee (00-53), Ie I'" lundi etant
compte comme Ie jour 1 de la semaine 1
Date, depend du lieu
Temps, depend du lieu
Annee sans Ie siecle
Annee avec Ie siecle
Decalage de Greenwich, '-0800' est 8 heures a
I'ouest de Greenwich
Fuseau horaire en chaine de caracteres (sortie
seulement)

Exemple

sam

samedi
avr

avril
sam 18 avr 2009 09 :06 :24 CEST

18
13
09
108
04
07
50

15

6
15

2009-04-18
09 :08 :40

09
2009

+0000

CEST

Sous Linux, l'instruction man strptime tapee dans une fenetre de ter­
minal peut vous donner des codes supplementaires.

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ--------------

Essayez de lire les dates suivantes avec la fonction strptime O.

> dates!
[1J "3jan1948 " "4jan1950" "30avr1961 " "18jui11990"

> dates2
[1J "01/21/99 21:04:22" "03/28/99 22:19:55"
[3J "07/15/99 03:01:32"

Notez l'existence des fonctions weekdays () et months () qui permettent de
recuperer le jour et le mois d'une date au format POSIXlt.
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3.7.3 Operations sur des dates

Lorsque l'on veut faire des manipulations de dates, il faut toujours commen­
cer par convertir les dates et les heures en des objets ayant une classe POSIXlt
ou POSIXct. R propose deux fonctions pour cela : as. POSIXct () qui represente
le nombre de secondes de puis le 1er janvier 1970 comme un vecteur numerique
et as. POSIXlt () qui est une liste nornmee de vecteurs representant:

sec 0-61 : secondes.
min 0-59 : minutes.
hour 0-23 : heures.
mday 1-31 : jour du mois.
mon 0-11 : nombre de mois apres le l e r mois de I'annee.
year: nombre d'annees de puis 1900.
wday 0-6 : jour de la semaine, debutant le dimanche.
yday 0-365 : jour de I'annee.
isdst : indicateur de l'heure d'ete. Positif si en vigueur, zero sinon (negatif

si inconnu).
Voici quelques instructions utilisant ces fonctions :

> z <- Sys.time() # Au format POSIXct.
> cIass(z) ; is.double(z)
[lJ "POSIXt" "POSIXct"
[lJ TRUE
> z
[lJ "2010-10-08 15:08:56 EDT"
> as.numeric(z) # Nombre de secondes depuis Ie 1e r janvier 1970.
[lJ 1286564936
> # On peut changer I'origine:
> as.POSIXct(as.numeric(z), origin="1960-01-01")
[lJ "2000-10-07 20:08:56 EDT"
> # Une quarantaine d'annees se sont ecoulees:
> as.numeric(z)/60/60/24/7/c(53,52)
[lJ 40.13692 40.90879
> z <- as.POSIXIt(z) # Au format POSIXIt.
> cIass(z) ; is.Iist(z)
[lJ "POSIXt" "POSIX1t"
[lJ TRUE
> z
:{lJi arlli~~ gT1 0-08 15:08:56 EDT"

"wday""year""hour" "mday" "mon"
"isdst"
"min"

Nombre d'annees depuis 1900.

[lJ "sec"
[8J "yday"
> z$year #
[lJ 110

Notez que les fonctions as. POSIXct () et as. POSIXlt () peuvent etre utili­
sees soit sur des vecteurs de valeurs numeriques, soit sur des vecteurs de chaines
de caracteres. Dans le premier cas , il faudra fournir une valeur au parametre
origin sous la forme d'une chaine de caracteres representant une date. Dans
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l'autre cas, chaque chaine de caracteres devra etre dans un format tel que
"2001-02-03" ou "2001/02/03", suivie de facon optionnelle par un espace et
une heure au format" 14:52" ou "14:52:03". Il pourra etre interessant d'utiliser
la fonction strptime () pour obtenir un format compatible avec ces fonctions
(voir la table 3.3 pour une description).

> as.POSIXct("2001/02/03")
[1J "2001-02-03 EST"
> as.numeric(as.POSIXct("2001/02/03"))
[1J 981176400
> as.POSIXlt("2001/02/03")$wday
[1J 6
> as.POSIXlt(strptime("27/mar/73",format="%d/%b/%y"))
[1J NA

La classe Date permet aussi de representer des dates.

> Z <- as.Date(c("2006-06-01", "2007-01-01"))
> class(z)
[1J "Date"
> z[l] + 100 # On ajoute 100 jours.
[1J "2006-09-09"
> z[2]-z[1]
Time difference of 214 days
> z[2] < z[l]
[1J FALSE

L'avantage de stocker des dates dans des objets ayant l'une des classes de­
crites ci-dessus est, hormis le joli affichage qui en decoule, de pouvoir ensuite
effectuer des operations sur ces dates (difference entre deux dates, test cl'ante­
riorite, etc.), comme cela est illustre dans les exemples suivants.

> date2 <- as.POSIXlt("2009-04-15")
> date1 <- as.POSIXlt("2000-11-24")
> date2-date1
Time difference of 3063.958 days
> difftime(date2,date1,units="hours")
Time difference of 73535 hours
> date1 <= date2
[1J TRUE

Le package chron contient de nombreuses fonctionnalites pour gerer des
donnees de dates.



Chapitre 3. Manipulation de donnees 95

Termes a retenir

lengthO : longueur d'un vecteur
sartO: ordonne les elements d'un vecteur
revO : rearrange les elements d'un vecteur en sens inverse
order 0 : renvoie le vecteur des rangs de classement des elements de son para­
metre effectif
unique 0 : enleve les doublons d'un vecteur
dimO : taille de la matrice ou du data.fmme
nrowO, ncol O : nombre de lignes, de colonnes
dimnames 0 : noms des lignes et des colonnes
rownames 0, colnames 0 : noms des lignes, des colonnes
rbindO, cbindO : fusion de lignes, de colonnes d'une matrice
merge 0 : fusion intelligente de colonnes
apply 0 : appliquer une fonction aux lignes ou aux colonnes d'une matrice
lapplyO, sapplyO : applique une fonction aux elements d'une liste
<, <=, >, >=, ==, ! = : operateurs logiques de comparaison
!, &, &&, I, I I : operateurs logiques terme a terme

any (x) : renvoie TRUE si l'un des Xi est vrai
all (x) : renvoie TRUE si tous les Xi sont vrais
if, else, switch: instructions de condition
for, while, repeat: instructions de boucle
II [II 0 : operateur d'extraction pour les vecteurs et les matrices
II [[110 : operateur d'extraction pour les listes
whichO : donne les indices des valeurs TRUE d'un objet de logiques
ncharO : nombre de symboles d'une chaine
paste 0 : concatenation de deux chaines
substring () : extraction de sons-chaines
strsplito: decoupage de chaines
grepO : recherche de motif dans une chaine
sub 0 , gsub O : remplacer les occurrences d'un motif dans une chaine
Sys . time 0 : afficher la date
strptimeO : extraction de dates dans une chaine
as. POSIXlt 0 : convertir au format POSIXlt
difftime 0 : calcule la difference entre deux dates

Exercices

3.1- Que renvoie cette instruction c(1,4)*c(2,3)?

3.2- Que renvoie cette instruction matrixC1:2,ncol=2,nrow=2)?

3.3- Comment pouvez-vous recuperer les noms des lignes et des colonnes d'un
data.fmme?

3.4- Donnez l'instruction permettant de fusionner ces deux tables
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> X
Sexe Poids

Jean H 80
Paul F 60
> Y

Yeux Taille
Jean Bleus 180
Paul Verts 160

3.5- Donnez l'instruction permettant de calculer le produit de tous les ele­
ments (respectivement des elements de chacune des colonnes) d'une ma­
trice numerique X.

3.6- Que renvoie cette instruction: vec<-c(2,4,6, 8 ,3) ; vee[2] ; vec ]-2] ?

3.7- On a mesure le poids et la taille de plusieurs hommes et on a stocke
ces valeurs dans les vecteurs po ids et taille. Donnez l'instruction R
permettant d'obtenir le poids des hommes dont la taille est superieure a
180 em.

3.8- Que renvoie l'instruction suivante :
Mat<-matrix(1:12,nrow=4,byrow=TRUE);Mat[3,];Mat[2,2:3] ?

3.9- Comment faire pour remplacer la quatrieme composante de la liste sui­
vante par 1: 10?
L<-list(12,c(34,67),Mat,1:15,list(10,11))

3.10- Que renvoie cette instruction: L[[2]] [2] ?

3.11- Donnez l'instruction R permettant d'obtenir les poids et taille de toutes les
femmes du tableau suivant (vous pouvez utiliser la fonction attach () )

> X
poids taille sexe

1 59 162 H

2 77 170 F

3 76 199 H
4 51 162 F

5 69 198 F

6 75 178 F
7 53 175 H

8 96 177 F

9 77 183 F
10 57 191 H

3.12- Que renvoie cette instruction : (1: 3Hany (c CT ,F , T) )] ? Et celle-ci
(1:3) [all(c(T,F,T))]?

3.13- Que renvoie cette instruction: c (T , T , F) I c (F ,T , F) ?
Et celle-ci : c(T, T ,F) II c(F, T ,F) ?

3.14- Que renvoie cette instruction : nchar (c (" abed" , "efgh ") ) ?

3.15- Que renvoie l'instruction suivante :
past e Cc C''a", "b ") .c C'!c ", "d ") ,collapse="" ,sep="")?
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3.16- Que renvoie cette instruction: strsplit (c( "ab; cd") , " ; ") ?

3.17- Que renvoie cette instruction: substring("abcdef" ,3,c(2,4))?

3.18- Comment remplacer les lettres majuscules par des minuscules dans
c("Pierre", "Paul", "Pascal")?

3.19- Quelle est la fonction permettant de recuperer une date dans une chaine
de caracteres ?

,------- l::ITiiliJ

Fiche de TP

Manipulation de diffcrents jeux de donnees

A- Quelques manipulations sur les jeux de donnees presentos en de­
but d'ouvrage

Ces fichiers peuvent etre recuperes al'adresse http://www .biostatisticien.
eu/springeR/ . Notez que vous pouvez aussi ajouter le nom du fichier a la fin
de cette adresse pour recuperer directement le fichier depuis R (par exemple
http://www.biostatisticien.eu/springeR/nutri1.xls) .

Jeu de donnees NUTRIAGE :

Le fichier de donnees nutriage.xls presente en debut d'ouvrage est en fait issu
de la fusion de deux fichiers de donnees initiaux, chacun saisi par un operateur
different. Nous vous praposons de le reconstruire pour les cas de figure suivants.
Vous utiliserez uniquement R et vous rr'editerez pas le fichier a la main.

3.1- Les individus sont initialement separes dans deux fichiers (nutri1.xls et nu­
tri2.xls). Notez que le nom des variables est indique en lettres majuscules
dans le premier fichier et en lettres minuscules dans le second.

3.2- Certains individus sont presents dans les deux fichiers (nutri3.xls et nu­
tri4.xls). Les noms des variables sont identiques.

3.3- Merrie question que 3.2, mais des erreurs se sont glissees et il vous faudra
detecter les individus correspondants, par exemple ceux ayant un poids a
200 kg (nutri5.xls et nutri6.xls).

3.4- Les variables sont separees dans deux fichiers (nutri7.xls et nutri8.xls) qui
contiennent les memes individus.

3.5- Merrie question que 3.4, mais une variable possede trap de valeurs man­
quantes et nous choisissons de la supprimer (nutri9.xls et nutrilO.xls).

3.6- Merrie question que 3.4 mais un individu possede trap de valeurs man­
quantes. Supprirnez-Ie (nutrill.xls et nutri12.xls).
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3.7- Dans le fichier nutriage.xls, combien de personnes pratiquent le vegeta­
risme (pas de viande, pas de poisson).

Fichier Intima media.xls :

3.1- Rajoutez une colonne IMC contenant l'IMC de chaque individu au
data.fmme issu de ce fichier de donnees.

3.2- Recuperez la mesure de l'intima pour les personnes ayant un IMC>30.

3.3- Extrayez les femmes «sportives».

3.4- Extrayez les «non-obesess chez les personnes agees de 50 ans ou plus
(obese=IMC>30) .

Fichier imcenfant.xls :

3.1- Rajoutez une colonne IMC.

3.2- Extrayez les enfants ayant un IMC < 15 et un age <= 3.5 ans.

3.3- Donnez le nombre d'enfants verifiant les conditions ci-dessus.

Fichier Poids_naissance.xls :

3.1- Rajoutez une variable PTLi (nombre dantecedents de prematures) a 3
rnodalites (ou la troisieme rnodalite sera codee 2 et correspondra a«2 ou
plus» antecedents de prematures).

3.2- Merrie question avec FVT (nombre de visites aun medecin) pour rajouter
FVT1.

3.3- Ordonnez le fichier suivant les poids de naissance (BWT) croissants.

3.4- Extrayez les individus ayant des meres noires ou blanches et qui fument.

B- Gestion des valeurs manquantes

Importez dans un data.fmme le fichier de donnees suivant :
http://www.biostatisticien.eu/springeR/lnfarct.xls .

3.1- Quelles sont les lignes qui ont des valeurs manquantes?

3.2- Quels sont les individus qui ont plus d'une valeur manquante?

3.3- Quelles sont les variables ayant des valeurs manquantes?

3.4- Vous allez proposer plusieurs solutions pour supprimer toutes les lignes
de ce data.fmme contenant au moins une valeur manquante. En plus des
operateurs logiques et de la fonction d'extraction, vous ne devez utiliser
que:
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a) les fonctions is.naO, prod O, applyO et as.logicalO;

b) les fonctions is. na 0, apply 0 et any 0 ;

c) les fonctions is. na 0, apply 0 et all 0 ;

d) la fonction complete. cases 0 ;

e) la fonction na. omit 0 .

c- Gestion des chaines de caractcres

3.1- Importez le fichier www. biostatisticien. eu/springeR/dept-pop. csv
dans un data.fmme nornme dept.

3.2- Remplacez la premiere colonne par deux nouvelles colonnes : l'une nom­
rnee numdep contiendra le nurnero du departernent, l'autre nornmee Dept
qui n'en contiendra que le nom.

D- Epidemies de grippe en France depuis 19841

3.1- Importez le fichier http://www .biostatisticien. eu/springeR/grippe.
csv dans un data.fmme nornme grippe. Assurez-vous de bien gerer les
valeurs manquantes.

3.2- Tapez names (grippe). Comme vous le constatez, grippe$Date contient
des dates sous la forme de I'annee (avec le siecle ; exemple : 2003) suivie
du nurnero de la semaine (a deux chiffres).

3.3- Deterrninez quels sont les differents numeros de semaine possibles (indice :
utilisez les fonctions substringO, unique 0 et sortO).

3.4- Dans un premier temps, il s'agit de recuperer ces dates sous R dans un
objet de classe POSIXlt, par exemple au moyen de la fonction strp­
time O. En vous fondant sur le tableau 3.3 , et en utilisant cette fonction,
transformez la premiere date (la plus ancienne) au format POSIX.

3.5- Les donnees sont en fait actualisees tous les lundis de chaque semaine,
de puis la premiere semaine. Deterrninez quelle est la plus ancienne date
(Jour, Mois , Annee) pour laquelle vous avez des observations (indice
consultez le calendrier suivant :
http://websenti.u707.jussieu.fr/sentiweb/calendrier.php) .

3.6- Vous devriez done constater qu'il y a une difference avec le resultat de
la question 3.4. Pour regler ce problems, essayez de rajouter un <<1» a
la fin de la premiere date et de la transformer de nouveau a l'aide de la
fonction strptime O.

1 Source: http://www.sentiweb.ir
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3.7- Affichez les dix premieres dates du fichier de donnees. Utilisez l'astuce
de la question precedents pour les transformer a l'aide de la fonction
strptime O. Est-ce que la derniere date est correcte 7 Si non, avez-vous
une idee pour regler ce problerne 7

3.8- A ce stade, vous devriez constater que le format des dates de ce fichier
n'est pas compatible avec le format POSIX (qui necessite des numeros de
semaine de 00 a 53). Il n'est donc pas possible d'utiliser directement la
fonction strptime 0 ou as. POSIXlto pour transformer ces dates en un
type d'objet facile agerer par R. Tapez l'instruction :
date1 <- as.POSIXlt("Jour ,Mois ,Annee" ,format="a specifier")
ou vous remplacerez Jour, Mois et Annee par la date la plus ancienne, et
a specifier par le bon format de date comme cela est decrit dans le cours.

3.9- Tapez l'instruction date1 puis date1+7. Que constatez-vous 7

3.10- Arrangez-vous pour ajouter sept jours adate1 (indice : combien y a-t-il
de secondes dans une journee 7).

3.11- Maintenant, creez le vecteur dates contenant toutes les dates au format
POSIX de puis la plus ancienne jusqu'a la plus recente (indice : utilisez la
fonction nrow () ).

3.12- Utilisez la fonction substringO sur le vecteur dates pour remplacer la
premiere colonne du data.frame grippe par des dates au format "annee-:
mois-jour" (par exemple : "1992-12-07").

3.13- Servez-vous du vecteur dates et de ce que vous avez appris sur l'extrac­
tion pour selectionner uniquement la portion du data.frame grippe pour
les dates comprises entre le 15 septembre 1992 et le 3 novembre 1993.
Vous stockerez cette sous-table dans un objet nornme portion.

3.14- Calculez le nombre de cas de grippes pour cette periode dans chacune des
regions (indice : attention aux valeurs manquantes, utilisez le parametre
na.rm). Vous stockerez les resultats dans un vecteur nomrne casgrippe.

E- Combinaison de tables ou de listes, autres manipulations

3.1- Entrez sous R les deux tables suivantes (attention aux noms des lignes).

> a
[,1J [,2J

1 1 4

2 2 5
6 3 6
> b

[,1J [,2J
3 1 5
4 2 6
5 3 7
7 4 8
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3.2- Combinez a et b dans une nouvelle table nornmee ab qui devra contenir :

> ab

[,lJ [,2J
114
225
315
426
537
6 3 6

7 4 8

(indice : utilisez rbindO et orderO).

3.3- Concatenez en colonnes, dans une merne matrice, les elements de list1 :

> listl <- list()
> listl[[l]] <- matrix(runif(25),nr=5)
> listl[[2]] <- matrix(runif(30),nr=5)
> listl[[3]] <- matrix(runif(l5),nr=5)

(indice : utilisez la fonction unlist () ou bien la fonction do. call ()).

3.4- Concatenez en lignes, dans une merne matrice, les elements de list2 :

> list2 <- list()
> list2[[l]] <- matrix(runif(25),nc=5)
> list2[[2]] <- matrix(runif(35),nc=5)
> list2[[3]] <- matrix(runif(l5),nc=5)

(indice : utilisez la fonction unlist () ou bien la fonction do. call ()).

3.5- Selectionnez, de facon automatique, les maladies qui ont tabac pour fac­
teur de risque.

> tmp

1
2
3 Cancer

Ma1adie
Infarct us
Hepatite

du poumon

FacteursRisques
tabac,a1coo1

a1coo1
tabac

(indice : utilisez la fonction grep 0).





Chapitre 4

R et sa documentation

Pro-rcquis et objectif
• Lecture du chapitre 1.
• Ce chapitre presents les differents moyens dacceder a de l'aide sur le

logiciel R.

[

SECT ION 4.1

_ Aide integree au logiciel R

4.1.1 La commande help ()

R contient une aide en ligne (en anglais) tres complete et tres bien structures
sur toutes les fonctions que vous pouvez utiliser ainsi que sur les differents sym­
boles du langage. Cette aide est accessible au moyen de plusieurs commandes
dont la principale est help O. Elle s'utilise en mode ligne de commande.

Tapez par exemple :

help (help)

La commande help () possede un alias qui est le point d'interrogation :?

?sum
?sd
?"+"
?" [ ["
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Il peut arriver que cet alias ne fonctionne pas, et il est alors necessaire
d'utiliser la fonction help () avec des guillemets.

?function # Ne fonctionne pas.
help (function) # Renvoie une erreur.
help ("function") # Appel correct.

Decortiquons ensemble le fichier d'aide de la fonction mean (), qui permet
de calculer une moyenne.

?mean

W mean package:base R Documentation

@ Arithmetic Mean

@ Description:

Generic function for the (trimmed) arithmetic mean.

® Usage:

mean (x, ... )

## Default S3 method:
mean (x, trim = 0, na.rm = FALSE, ... )

® Arguments:

x: An R object. Currently there are methods for
numeric dataframes, numeric vectors and dates.
A complex vector is allowed for 'trim = 0', only.

trim: the fraction (0 to 0.5) of observations to be trim­
med from each end of 'x' before the mean is computed.

na.rm: a logical value indicating whether 'NA' values
should be stripped before the computation proceeds .

.... further arguments passed to or from other methods.

@ Value:

For a data frame, a named vector with the appropriate
method being applied column by column.

If 'trim' is zero (the default), the arithmetic mean of
the values in 'x' is computed.

If 'trim' is non-zero, a symmetrically trimmed mean is
computed with a fraction of 'trim' observations deleted
from each end before the mean is computed.

CJ) References:

Becker, R. A., Chambers, J. M. and Wilks, A. R. (1988)
_The New S Language_. Wadsworth & Brooks/Cole.

@ See Also:

, weighted. mean' , 'mean.POSIXct'

® Examples:

x <- c(0:10, 50)
xm <- mean (x)
c(xm, mean (x, trim

mean (USArrests, trim
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Voici les differentes sections de ce fichier d'aide :
CD L'en-tete du fichier contenant :

le nom de la fonction pour laquelle on recherche de l'aide : mean;
- le nom du package qui contient cette fonction : base;
- l'origine du fichier d'aide : R Documentation.

@ Un titre explicite pour la fonction : Arithmetic Mean.
® Une breve description de ce que fait la fonction : Description.
@ La facon d'utiliser la fonction avec notamment ses parametres obliga­

toires et optionnels : Usage.
® Une description des differents parametres d'entree de la fonction : Ar­

guments.
@ Des explications sur ce que renvoie la fonction lorsqu'elle est executee :

Value.
o Des references d'articles ou d'ouvrages ayant rapport avec le domaine

statistique d'application de la fonction : References.
rID La rubrique See Also qui donne le nom de fonctions similaires ou en

rapport avec la fonction en cours d'investigation.
® Des exemples montrant comment utiliser cette fonction : Examples.

La plupart des fichiers d'aide ont le merne format. Vous devez bien
comprendre et retenir la logique organisationnelle de la structure des diffe­
rents fichiers d'aide. Vous devez aussi prendre l'habitude d'utiliser l'aide en
ligne des que vous rencontrez une nouvelle fonction inconnue afin de bien
comprendre quels sont ses parametres et comment elle s'utilise.

Vous noterez que tous ces fichiers d'aide ne contiennent pas de gra­
phiques a visualiser, notamment ceux qui pourraient etre produits par le
code de la section Examples ®. Cela pourrait toutefois etre interessant, en
particulier pour toutes les fonctions graphiques. Une facon de les obtenir
consiste autiliser la fonction example O. Vous pouvez aussi consulter le site
web R Graphical Manual: http://bm2.genes.nig . ac. jp/RGM2/index.
php qui presente tous les fichiers d'aide de R au format HTML. Dans ces
fichiers, les graphiques, lorsqu'il y en a, sont directement incorpores dans
la section Examples.

4.1.2 Quelques commandes complement.aires

En plus de la commande principale help O, il existe quelques autres fonc­
tions complementaires qui peuvent se reveler utiles lorsque l'on cherche de l'aide
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sur une commande donnee. Nous les presentons ci-dessous :

• help. start 0 : cette fonction ouvre un navigateur avec plusieurs liens
vers des manuels au format HTML, de l'aide sur toutes les fonctions pre­
sentes dans tous les packages de R (aussi au format HTML), une FAQ
(questions frequemment posees ou frequently asked questions) qui contient
les reponses aux questions les plus frequernment posses sur R. Vous y trou­
verez egalement un moteur de recherche dans l'aide par mots clefs. On y
trouve aussi quelques autres documents plus techniques.

Sous Linux, une fois la commande help. start 0 tapee, l'utilisa­
tion de la commande help 0 affichera toujours ses resultats dans
un navigateur et non plus dans la console. Pour annuler cela, utili­
sez l'instruction options Chtmlhelp = FALSE). Le choix du naviga­
teur, par exemple firefox, s'opere au moyen de l'instruction op­
tions Cbrowser="firefox").

• help.searchO ou ??O : cette fonction est a utiliser lorsque l'on ne
connait pas le nom d'une commande. Elle renvoie une liste des differentes
fonctions (et des packages dans lesquels elles se trouvent) ayant un rap­
port avec votre requete. Essayez par exemple : help.searchC"mean").

• apropos 0 : cette instruction renvoie une liste de toutes les fonctions
dont le nom contient le parametre d'appel. Ainsi, apropos C"mean ") ren­
voie toutes les fonctions dont le nom contient le mot mean.

Notez l'existence de la fonction methods 0 qui renvoie toutes les
methodes (fonctions) associees a un objet. Essayez par exemple
methods Csummary) .

• libraryChelp=package) : cette commande permet de lister toutes les
fonctions presentee dans la librairie package. Elle donne les memes resul­
tats que la commande helpCpackage="package"). Nous vous conseillons
d'essayer les instructions suivantes afin d'obtenir la liste des fonctions
principales de R :
libraryChelp=base)
libraryChelp=utils)
libraryChelp=datasets)
libraryChelp=stats)
libraryChelp=graphics)
libraryChelp=grDevices)
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La fonction library(lib.loc = .Library) renvoie la liste de toutes
les librairies (packages) installees sur le systerne.

Inversement, l'instruction find ("jonction") permet de savoir a quelle
librairie appartient la fonction jonction () .

> find ("t. test")
[1J "package:stats"

• vignette 0 : les vignettes sont des petits fichiers au format PDF a
visee pedagogique qui expliquent certaines notions plus en detail. Ta­
pez vignette () pour obtenir la liste de ces vignettes, et par exemple
vignette ("xtableGallery") pour ouvrir le fichier PDF de la vignette
du package xtable.

L'ensemble des vignettes peut egalernent etre consulte dans un navi­
gateur special pour vignettes dans le menu «Aide/Vignettes». Dans
ce navigateur, il est possible d'ouvrir le fichier PDF ainsi que le code
source R (sous forme d'un fichier d'extension . R) et dacceder direc­
tement aux codes des exemples indus dans la vignette.

Voici trois autres fonctions qui pourront egalement se reveler utiles :

• dataO : cette commande renvoie la liste de tous les jeux de donnees (da­
tasets) presents dans R.

• example 0 : cette instruction donne des exemples sur l'utilisation d'une
fonction. Ainsi, example (mean) execute les instructions presentee dans la
section Examples du fichier d'aide obtenu quand on tape he LpCmean).

• demo 0 : cette instruction est similaire a la precedente, mais n'est acces­
sible que pour un nombre limite de fonctions. Lorsqu'elle est disponible,
elle presents un eventail des possibilites offertes par une fonction. Essayez
par exemple demo (graphics).

[ seCTION 4.2

t Aide accessible sur I'Internet

Le site web officiel de R (ht t p : / / www. r-pro j ect. org/) contient une quan­
tite considerable d'informations sur ce logiciel. Nous vous conseillons de passer
un peu de temps al'explorer. Il existe egalement d'autres sources d'information
que nous detaillons dans les sections suivantes.
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4.2.1 Moteurs de recherche

Il existe deux moteurs de recherche principaux sur R :
- http://search.r-project.org/nmz.html

La commande RSi teSearch () permet de faire une requete sur ce site
directement de puis R. Les informations extraites sont alors affichees
dans votre navigateur.

- http://www.rseek.org/
Notez egalernent l'existence du R function finder consultable a l'adresse

http://biostat.mc.vanderbilt.edu/s/finder/finder.html

4.2.2 Forums de discussion

Voici deux forums de discussion en francais sur lesquels vous pouvez poser
vos questions :

- http://forums.cirad.fr/logiciel-R/index.php
- http://www.developpez.net/forums/f1179/autres-langages/

autres-langages/r/

Voici un forum en langue anglaise qui semble beaucoup plus frequents :
http://www.nabble.com/R-f13819.html .

4.2.3 Listes de diffusion (mailing lists)

Une liste de distribution de courrier electronique est une utilisation speci­
fique du courrier electronique qui permet le publipostage (en masse) d'informa­
tions aun grand nombre d'utilisateurs possedant une adresse courriel et inscrits
acette liste.

Il existe plusieurs listes de diffusion donnant des informations sur R dont
les plus importantes sont citees ci-dessous :

- https://stat.ethz.ch/mailman/listinfo/r-help
- http://blog.gmane.org/gmane.comp.lang.r.general
- http://www.r-project.org/mail.html
- R-announce : https://stat.ethz. ch/mailman/listinfo/r-announce

Notez l'existence du site http://r-proj ect. markmail. org qui permet de
faire des recherches dans les archives de ces listes.

Les regles a suivre pour poster des messages sur ces listes sont disponibles
ici : http://www . r-pro j ect. org/posting-guide. html.
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Une liste dediee aux utilisateurs Mac
mailman/listinfo/r-sig-mac.

https://stat.ethz.ch/

4.2.4 Discussion relayee par l'Internet (IRe)

L'IRC (Internet relay chat) est un outil de communication instantanee qui
vous permet de dialoguer avec des internautes regroupes sur des themes bien
definis. Il existe deux canaux IRC portant sur le logiciel R, l'un en langue an­
glaise (#R) et l'autre en francais (#Rfr).

Pour y acceder, vous pouvez soit utiliser un logiciel client specialise tel xchat
(www. xchat . org) ou encore utiliser votre navigateur en passant par des sites
web comme http://java.freenode . net/ .

Voila les instructions a utiliser sur ces sites ou sur xchat pour vous connecter
aces canaux :

/server irc.freenode.net
/join #R
/join #Rfr

4.2.5 Wiki

Un wiki est un systeme de gestion de contenu de site web rendant ses pages
librement modifiables par tous les visiteurs y etant autorises. Les wikis sont
utilises pour faciliter I'ecriture collaborative de documents avec un minimum
de contraintes.

Il existe un wiki sur R accessible ici : http://wiki . r-pro j ect. org/ .

[SeCTION 4'
t Litberature sur R

4.3.1 Sur le web

Il est possible de trouver de la litterature sur R sur l'Internet sous diverses
formes:

• Les Task Views: il s'agit d'une liste de packages utiles dans un certain
domaine et regroupes par themes privilegies. Une page web decrivant ces
Task Views est accessible a http://cran.r-project.org/web/views/ .
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• Les foires aux questions (FAQ) : les questions les plus frequemment
posses sur R sont accessibles ici : http: / / cran. r-proj ect. org/faqs.
html

• Les revues specialisoes : il existe deux revues en ligne mettant l'ac­
cent sur le logiciel R. Le R Journal anterieurement connu sous le nom de
R News (ht t p : / / j our na l . r-pro j ect. org) et le Journal of Statistical
Software (ht t p : / / www. j statsoft. org) .

• Les manuels de cours: il y a de nombreux ouvrages disponibles
au format PDF sur le site de R. La plupart sont en anglais, mais on
peut aussi trouver quelques documents en francais, dont prochainement
l'ouvrage que vous etes en train de lire: http: / / cran. r-pro j ect. org/
other-docs.html

4.3.2 En format papier

De nombreux livres sur R ont ete publies ces dernieres annees. Nous citons
ci-dessous ceux qui nous paraissent les plus interessants.

• Statistiques avec R [11]
• Data Analysis and Graphics Using R An Example-based Ap-

proach [25]
• The R Book [13]
• Statistics and Data with R [9]
• Software for Data Analysis: Programming with R [8]
• Lattice: Multivariate Data Visualization with R [32]
• R for SAS and SPSS users [30]
• Introductory Statistics with R : An Applied Approach Through

Examples [14]
• A First Course in Statistical Programming with R [7]
• A Handbook of Statistical Analyses Using R [17]
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Termes a retenir

helpO,?O : foumit de l'aide sur une fonction ou un symbole
help.searchO : renvoie une liste des fonctions et packages associes, ayant un
lien avec votre requete
apropos 0 : renvoie une liste de toutes les fonctions dont le nom contient la
requete
library Chelp=package) : donne la liste de toutes les fonctions de la librairie
package
dataO : donne la liste de tous les jeux de donnees presents dans R
example 0 : execute la section Examples du fichier d'aide correspondant
demoO : lance une petite demonstration des possibilites offertes par une fonction
vignetteO : ouvre un fichier PDF a visee pedagogique donnant des details sur
une fonction
help. start 0 : ouvre la version HTML des fichiers d'aide de R
RSi teSearch 0 : opere une requete sur le moteur de recherche du site officiel de
R

Exercices

4.1- Quelle est l'instruction R que vous devez taper pour obtenir de l'aide sur
la fonction mean () ?

4.2- Expliquez aquoi sert la commande apropos O.

4.3- Expliquez aquoi sert la commande example O.

4.4- Expliquez aquoi sert la commande RSiteSearchO.

4.5- Comment est organise un fichier d'aide?

4.6- QueUe commande permet d'obtenir la liste des fonctions contenues dans
le package stats?

4.7- Comment afficher l'un des jeux de donnees presents sous R?

,-----l::ITiiliJ

Fiche de TP

Ou trouver de l'information

4.1- Trouvez la fonction R permettant de lister toutes les combinaisons de k
elements pris parmi n elements.

4.2- Utilisez cette fonction pour lister toutes les combinaisons de trois elements
pris parmi cC5,8 , 2 , 9) .
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4.3- Trouvez le jeu de donnees present dans R qui donne le taux de crimes
violents commis dans les Etats-Unis.

4.4- Decrivez le contenu de ce jeu de donnees.

4.5- Abonnez-vous a la liste de diffusion https://stat. ethz. ch/mailman/
listinfo/r-help.

4.6- Lisez les regles a suivre avant de poser une question (ht t p : / / www.
r-project.org/posting-guide.html) .

4.7- Trouvez comment vous desabonner de la liste.

4.8- Connectez-vous sur IRC, par le moyen de votre choix, au canal Rfr et
prenez contact poliment avec les membres de ce canal.

4.9- Abonnez-vous au forum http://forums . cirad. fr/logiciel-R/index.
php .

4.10- Parcourez la FAQ de R pour Windows et tentez de comprendre ce que
signifie la TAB completion.

4.11- Mettez-Ia en pratique pour lister les fichiers presents dans le repertoire
courant.



Chapitre 5

Techniques pour tracer des
courbes et des graphiques

Pro-rcquis et objectif
• Lecture des chapitres precedents .
• Ce chapitre decrit les possibilites graphiques du logiciel R, mais sans par­

ler des fonctions graphiques specialisees de haut niveau comme hist (),
barplot O, etc., dont la presentation est reportee au chapitre 9 . Elle
montre les possibilites generiques de faire des ajustements sur la plupart
des graphiques que vous pouvez tracer. Notez l'existence de l'excellent site
http://addictedtor.free . fr / graphiques/ qui donne un vaste apercu
des possibilites graphiques de R.

[ seCTION 51

Les fenetres graphiques

5.1.1 Feriet.re graphique de base, manipulation, sauvegarde

Tous les graphiques crees dans R sont affiches dans des fenetres speciales,
distinctes de la console, appelees «R graphics : Device numero-device», ou
numero-device est un entier donnant le nurnero de la fenetre (ou device).

Pour ouvrir une fenetre graphique, il faut utiliser la commande windows ()
ou win. graph O.

Cette commande admet plusieurs parametres, dont quelques-uns sont de­
crits de facon succincte dans le tableau suivant :
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width
height
pointsize
xpinch, ypinch
xpos, ypos

Largeur de la fenetre graphique en pouces (inches: in).
Hauteur de la fenetre graphique en pouces.
Taille par defaut des caracteres.
Double. Pixels par pouce, horizontalement et verticalement.
Entier. Position d u coin gauche superieur de la fenetre, en pixels.

Sous Linux, il faut utiliser la commande xi i () a la place de windows o.

Sous Macintosh, il faut utiliser la commande quartz () .

Lorsque l'on ouvre plusieurs fenetres graphiques, une seule est la fenetre
dite «active». C'est la fenetre dans laquelle toutes les operations graphiques se
passent. Achaque fenetre est associe un nurnero de device; la console possedant
Ie nurnero 1.

Voici une liste de quelques fonctions permettant de manipuler les differentes
fenetres graphiques grace a leur nurnero de device.

dev. off (numero-device)

graphics. off 0
dey .list 0
dev. set (numero-device)
dev. curO

Ferme la fenetre specifies par numero-device (si aucun nurnero de
device n'est fourni, c'est la fenetre active qui est fcrmce].
Ferme toutes les fenetres graphiques ouvertes.
Renvoie les numeros des fenetres graphiques ouvertes.
Active la fenetre specifies par numero-device.
Renvoie le numero de la fenetre active (1 pour la console).

Notez enfin que l'on peut sauvegarder dans un fichier un graphique ayant
deja ete trace, en utilisant la commande savePlot () de la facon suivante

savePlot(filename="Rplot",
type=c("wmf", "png", "jpeg", "jpg", "bmp",

"ps", "pdf"),device=dev.cur())

Le parametre filename est le nom du fichier sous lequel enregistrer le gra­
phique, type est le type de fichier (Windows metafile, PNG, JPEG, BMP,
PostScript ou PDF) et device est le nurnero de device ou se trouve le gra­
phique que l'on veut enregistrer (par defaut, la fenetre active). Notez que le
type du fichier peut dependre du systerne d'exploitation que vous utilisez.

> hist(runif(lOO))
> savePlot(filename="mongraph.png",type="png")
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Histogram of runif(100)

-
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-
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

runil(100)

Il est possible d'utiliser deux autres instructions dans ce contexte
- dev.copy2eps(file="mongraph.eps")
- dev.copy2pdf(file="mongraph.pdf")

qui creent respectivement des fichiers au format Postscript et PDF.

Il existe d'autres fonctions permettant d'enregistrer vos graphiques dans
divers formats interessante : postscriptO, pdf O, pictexO, xfigO,
bitmap°,bmpO; jpegO, pngO, tiffO. En revanche, leur utilisation se
fait de facon un peu differente puisqu'il faut d'abord commencer par taper
le nom de l'une des instructions precedentes, puis tracer votre graphique et
enfin finir par l'appel de dev. off 0. Vous noterez que l'utilisation de ces
commandes ne provoque pas d'affichage a I'ecran.

> pdf (file="mongraph.pdf")
> hist(runif(lOO}}
> 9 <- dev.off()

Histogram of runif(100)
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runil(100)
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5.1.2 Decoupage de la fenet.re graphique: layout ()

Si vous voulez tracer plusieurs graphiques sur la merne fenetre, R vous offre
la possibilite de decouper cette fenetre en autant de cases que necessaire.

Une premiere possibilite consiste a utiliser la fonction par 0 avec le para­
metre mfrow (veuillez consulter I'encadre d'alerte de la section 5.7 sur cette
fonction par 0). Ainsi l'exemple ci-dessous de coupe la fenetre graphique en
trois lignes et deux colonnes. A chaque appel d'une fonction de trace, les pe­
tites cases graphiques ainsi creees seront remplies successivement ligne par ligne
(l'utilisation de mfcol aurait conduit a un remplissage colonne par colonne)
comme on peut le visualiser sur la figure suivante :

> par(mfrow=c(3,2))

1 2

3 4

5 6

FIG. 5.1: Visualisation de l'effet du parametre mfrow de la fonction parO.

La fonction layout 0 permet d'obtenir un decoupage plus evolue que l'uti­
lisation de la fonction par O. Montrons sur un exemple comment ce decoupage
est specifie de facon naturelle au moyen du parametre mat, lorsque l'on souhaite
par exemple tracer cinq graphiques isoles les uns des autres.

> mat <- matrix(c(2,3,O,1,O,O,O,4,O,O,O,S),4,3,byrow=TRUE)
> mat

[,IJ [,2J [,3J
[1, J 2 3 0
[2, J 1 0 0
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[3,}
[4,}

o
o

4

o
o
5

> layout(mat)

2 3

1

4

5

FIG. 5.2: Visualisation du potentiel de la fonction layout O.

Notez qu'il est necessaire d'utiliser l'instruction layout. show(5) afin
de faire afficher la figure precedents sous R.

Notons qu'a chaque appel d'une fonction R de trace, les differents graphiques
obtenus seront successivement affiches dans les cases numerotees, en suivant
l'ordre croissant de ces cases.

Il est aussi interessant de noter que l'on peut specifier, au moyen du para­
metre widths, les largeurs respectives de toutes les colonnes de mat les unes
par rapport aux autres. On peut faire de merne pour les hauteurs respectives
des lignes, au moyen du parametre heights.
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> layout(mat,widths=c(1,5,14),heights=c(1,2,4,1))
> layout.show(5)

2 3

1

4

5

I

FIG. 5.3: La fonction layout () et ses parametres widths et heights.

SECTION 5.2 ----------------------------,

Les fonctions de trace de bas niveau

5.2.1 Les fonctions plot () et points ()

La fonction plot () est la fonction generique pour tracer des graphiques.
Elle prend comme parametre d'entree les coordonnees des points a tracer.

Il est aussi possible d'utiliser la fonction plot () sur un objet R pour
lequel une methode graphique est definie. Nous en verrons des exemples
dans les chapitres 12 et 13.

Voila une partie des parametres les plus utiles de cette fonction.
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Argument
x

y
type

main
sub

xlab
ylab
xlim

ylim

log

Description
Vecteur des coordonnees en x des points a tracer.
Vecteur des coordonnees en y des points a tracer.
Specifie le type de graphique a tracer: "p" pour des points, "1"
pour des lignes, "b" pour les deux, "c " pour des lignes coupees au
niveau des points, "0" pour des lignes et des points superposes,
"h " pour des lignes verticales, "s " pour des marches d'escalier
(step) et "n" pour ne rien tracer (mais affiche la fenetre de trace
avec les axes).
Specifie le titre principal.
Specifie le sous-titre.
Specifie le titre de l'axe des x.
Specifie le titre de l'axe des y.
Vecteur de longueur 2. Specifie l'intervalle de valeurs a utiliser
pour l'axe des x.
Vecteur de longueur 2. Specifie l'intervalle de valeurs a utiliser
pour l'axe des y.
Chaine de caract.eres qui contient "x " (respectivement "y", "xy"
ou "yx ") si l'axe des abscisses (respectivement des ordonnees, les
deux) doit etre affiche en coordonnees logarithmiques.

> plot(1:4,c(2,3,4,1),type="b",rnain="Titre principal",
+ sUb="Sous-titre",xlab="Titre pour les x",ylab="Titre pour les y")

Titre principal

0
0o:;:f

/L()

ev)

>- 0
ev) 0

(/) .:~

:s L()
0 c-i0-

~ 0
i= ('\j 0

U?

o

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Titre pour les x
Sous-titre

FIG. 5.4: La fonction plot ().

Notez que des appels successifs de la fonction plot () creent achaque fois un
nouveau graphique, en remplacement de l'ancien (sauf si la fenetre graphique
a ete dccoupec comme cela est expliquc a la section precedente). La fonction
points () permet de rcmedier a ce problemc en superposant Ie nouveau gra­
phique sur l'ancien. EIle possedc les memes parametres que pLo t O.
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> points(1:4,c(4,2,1,3),type="1")

Titre principal

0
o:;:f

L()

ev)

>- 0
(/) ev)

~

:s L()

0 C'\i0-

~ 0i= C'\i a

'-0

~

1.0 1.5 20 25 ao a5 40

Titre pour les x
Sous-titre

FIG. 5.5: La fonction points () .

5.2.2 Les fonctions segments (), lines () et abline ()

Les fonctions segments () et lines () permettent de joindre des points par
des segments de ligne qui sont ajoutes aun graphique prcexistant.

> plot(O,O, "n")
> segments(xO=O,yO=O,xl=l,yl=l)
> lines(x=c(l,O),y=c(O,l))

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

FIG. 5.6: Les fonctions segments () et lines ().
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La fonction abline() permet soit de tracer une droite dcquation y = a +
bx (specifies par les parametres a et b), soit de tracer une ligne horizontale
(parametre h) ou verticale (parametre v).

> plot(O,O,"n");abline(h=O,v=O);abline(a=l,b=l)

:~//
a

:; -+/--+---------+------------i

io
a -

I

~
-

'I I I

-1.0 -0.5 0.0

I I

0.5 1.0

FIG. 5.7: La fonction abline().

1Prise en main 1---------- fITITiliJ -------------

Reproduire le graphique ci-dessous.

:; -+----------'*'"---------1

io
a
I

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
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5.2.3 La fonction arrows e)
Cette fonction permet de tracer des fleches reliant des paires de points. EIle

comprend un parametrc length permettant d'indiquer la taille de la pointe de
la fleche.

> X <- runif(12); y <- runif(12)
> i <- order(x,y); x <- x[i]; Y <- y[i]
> plot (x,y)
> s <- seq(length(x)-l)
> arrows(x[s], y[s], x[s+l], y[s+l], length=O.l)

co
ci

<D
ci

>-
o:;:j

ci

('\J

ci

0.2 0.4

x

0.6 0.8

FIG. 5.8: La fonction arrows () .

5.2.4 La fonction po l ygon O

Comme son nom l'indique, cette fonction permet de tracer des polygones et
permet aussi de remplir linterieur d'un polygone avec une couleur prcspccifiec.

1Prise en main 1---------- fITITiliJ -------------

Tapez la commande suivante dans la console de R :

exarnple(polygon)
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La commande po1ygonC1ocatorCiO, "1")) permet de tracer un poly­
gone a dix cotes en cliquant dans la fenetre graphique aux endroits qui
seront les sommets du polygone.

5.2.5 La fonction curve ()

Cette fonction permet de tracer une courbe dans un repere cartesien, sur
un intervalle dont les bornes sont specifiees par les parametres from et to.

> curve(xA3-3*x,from=-2,to=2)

x.
(')

I 0

(')
<x

,-

C'J
I

-2 -1 0 2

x

FIG. 5.9: La fonction curve ().

Notez que l'on peut aussi utiliser le parametre add=TRUE pour indiquer a R
de superposer la courbe desiree aun graphique preexistant.

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------
Utilisez l'instruction suivante pour tracer l'histogramme en densite de
10 000 valeurs provenant d'une loi gaussienne standard:

hist(rnorm(lOOOO),prob=TRUE,breaks=lOO)

Utilisez la fonction curve () pour superposer sur cet histogramme la
densite d'une loi N(O, 1), obtenue au moyen de la fonction dnorm O.
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5.2.6 La fonction box ()

Cette fonction permet d'ajouter une boite autour du graphique courant.
Le parametre bty permet de gerer le type de boite ajoute, le parametre 1ty
specifie le type de ligne utilise pour tracer la boite. Notez que la fonction plot 0
ajoute par defaut une boite au graphique qu'elle trace, sauf si on lui fournit le
parametre axes=FALSE.

> plot(runif(7), type
> box(lty = "1373")

"h", axes FALSE)

_._._._._._._._._._._._._._._._._._._.,

I

Index

FIG. 5.10: La fonction boxO.

[ seCTION 5.,

La gestion des couleurs

5.3.1 La fonction colors ()

Cette fonction renvoie le nom des 657 couleurs que R connait.

Si vous voulez connaitre les variantes de la couleur orange, vous pouvez
utiliser l'instruction

> colors () [grep (" orange" , colors () ) ]
[lJ "darkorange" "darkorange1" "darkorange2" "darkorange3"
[5J "darkorange4" "orange" "orange1" "orange2"
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[9J "orange3"
[13J "orangered2"

"orange4"
"orangered3"

"orangered"
"orangered4"

"orangered1 "

Ces couleurs sont utilisables pour tracer vos graphiques via le parametre
col, de la fonction plot () par exemple.

> plot(l:lO,runif(lO),type="l",col="orangered")

co
0

(f)

0

5"
.- -r
c; 02

C'J
0

0
0

2 4 6

110

8 10

FIG. 5.11: Le parametre col de la fonction plot ().

Notez que vous pouvez aussi changer la couleur des autres elements
constitutifs du graphique, comme les axes ou le titre par exemple. Pour
cela, referez-vous a la section sur la fonction par () .

5.3.2 Le codage hexadecimal des couleurs

R offre la possibilite d'utiliser le codage hexadecimal des couleurs, via le
parametre col de la fonction plot () par exemple. Ainsi, chaque couleur est
en fait codee par sa decomposition en couleurs de base : rouge, vert et bleu.
Chaque composante peut prendre une valeur entre 0 et 255 (0 : absence totale
de la couleur; 255 : saturation de la couleur). Le codage hexadecimal de ces
256 valeurs donne donc lieu ades codes compris entre 00 et FF.
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Voici quelques exemples de couleurs :

Noir: #000000
Blanc: #FFFFFF
Vert amande: #82C46B
Jaune citron: #F7FF3C
Bleu canard: #048B9A
Bleu nuit: #10076B

Notez que vous pouvez utiliser la fonction rgb () pour obtenir ce codage a
partir de la decomposition en rouge, vert et bleu d'une couleur.

> rgb(red=26,green=204,blue=76,maxColorValue = 255)
[lJ "#lACC4C"
> rgb(red=0.1,green=0.8,blue=0.3)
[lJ "#lACC4D"

La fonction co12rgbO effectue l'operation inverse:

> col2rgb("#lACC4C")
[,lJ

red 26
green 204
blue 76

Il est rneme possible d'obtenir de la transparence a l'aide du parametre
alpha de la fonction rgb 0 :

> curve(sin(x),lwd=30,col=rgb(0.8,0.5,0.2),xlim=c(-10,10))
> curve(cos(x),lwd=30,col=rgb(0.1,0.8,0.3,alpha=0.2),add=T)

0

to
a

.g- o
·00 a

to
a
I

0,-
-10 -5 10

FIG. 5.12: Le parametre alpha de la fonction r gb O:
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Si votre carte graphique le permet, R peut donc gerer jusqu'a 2563 couleurs,
soit un peu plus de 16 millions de couleurs. L'exemple ci-dessous, utilisant la
fonction rainbow 0, permet de s'en faire une petite idee.

> pie(rep(l, 200), labels "" , col rainbow(200), border NA)

FIG. 5.13: Un exemple utilisant la fonction rainbowO.

Si vous souhaitez plus de details sur ce codage ou sur les couleurs en ge­
neral, allez voir le tres beau site dedie aux couleurs http://www . pourpre.
com et notamment son dictionnaire chromatique.

Par ailleurs, on peut ajouter a R le package RColorBrewer. Cette librairie
propose la creation automatique de palettes de couleurs ideales pour de belles
presentations: degrades de couleurs dans une teinte, couleurs complementaires
ou divergentes.
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> require ("RColorBrewer")
> display.brewer.all()

p~'PleO~3~!!!PuRd

PuBuGI1

PuBu

OrRd

Oranges

seta - .-- - - - - - - - - - -,- C===J3eI2 _Set'_____ _==~_

::::: :~ l==================::!---,Paired _ _ _ _ _~_

ADc',e'k,;t2 1~~~~;':==== -
00. _

spec tral _ _ --,-- - - - - - - - - .....,,- - _ _
RdYIGn _ _ _ _ _ _
RdYIBu _ _ _ _ _ _RdGy___ ___

RdBu _ _ _ _
PuOr _ _ _ _PRGn___ ___
PiYG _ _ _ _
B,BG_ _ _ _

FIG. 5.14: La fonction display. brewer. all () du package RColorBrewer.

5.3.3 La fonction image ()

Cette fonction cree et affiche une grille de rectangles en niveaux de gris au
de couleurs. Ces rectangles sont aussi appeles des pixels (picture elements). Elle
peut done etre utilisee pour afficher des donnees 3D au des donnees spatiales,
c'est-a-dire des images.

> X <- matrix (1: 12,nrow=3)
> X

[,IJ [,2J [,3J [,4J
[1, J 1 4 7 10
[2,J 2 5 8 11
[3,J 3 6 9 12
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> couleurs <- c("orange", "orangered", "red", "lightblue",
+ "blue", "white", "lightgrey", "grey",
+ "darkgrey", "yellow", "green", "purple")
> image(X,col=couleurs)
> text(rep(c(O,O.5,1),4),rep(c(O,O.3,O.7,1),each=3),1:12,cex=2)

0 10 11
co
ci

7 8 9
<D
ci

-e
ci

4
('oJ

ci

0 1ci

-0.2 00 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

FIG. 5.15: La fonction image ().

Les numeros dans les cases ont ete rajoutes en utilisant la fonction text ()
presentee plus loin.

Prenez garde a la facon dont sont organises les rectangles de couleur, de
gauche adroite et de bas en haut. Il s'agit donc d'une rotation de 90 degres
dans le sens contraire des aiguilles d'une montre par rapport a l'affichage
du contenu de la matrice X.

Il est possible d'obtenir un affichage coherent avec l'organisation des donnees
dans la matrice X, en procedant de la fagon suivante :
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> image(as.matrix(rev(as.data.frame(t(X)))),col=couleurs)
> text(rep(c(O,O.33,O.67,1),3),rep(c(1,O.5,O),each=4),1:12,cex=2)

N

0 1 2 3 4
co
ci

<D
ci

7 8-e
ci

N
ci

0 11ci

N
ci
I

00 0.6 0.8 1.0

FIG. 5.16: La fonction image 0 avec un affichage coherent avec les donnees.

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------

Installez puis chargez le package caTools. Utilisez la fonc­
tion read. gif () de ce package pour lire le fichier http://www .
biostatisticien.eu/springeR/R.gif . Utilisez la fonction imageO
pour l'afficher dans R. Utilisez les couleurs fournies par read.gifO et
affichez l'image dans le bon sens.

[ seCTION 5.4

L'ajout de texte

5.4.1 La fonction text ()

Cette fonction permet d'ajouter du texte sur un graphique. Elle permet
aussi, ce qui est tres interessant, d'y ajouter des formules mathernatiques. Il
faut donner les coordonnees en x et en y du centre de la chaine de caracteres a
afficher, et bien entendu la chaine elle-rneme. Si l'on veut ecrire une expression
mathematique, il faut utiliser la fonction expressionO.
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> plot(1:10, 1:10)
> text (3, 6, "du texte")
> text (4, 9, expression (hat (beta)

;:' 0

e= (X'xt'X'y 0

co 0

0

0 (f) du texte 0

0

-r 0

0

C'J 0

0

2 4 6 8 10

110

FIG. 5.17: La fonction text ().

Utilisez la commande demo (plotmath) pour voir les differentes possibi­
lites offertes pour ajouter des expressions mathernatiques sur un graphique.
Les commandes autiliser sont aussi fournies.

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------

Tracez un point aux coordonnees (1,1). Puis ajoutez, aussi aux coordon­
nees (1,1), le texte "ABC" au moyen de la fonction t.ex t O. Vous obser­
verez egalement l'effet du parametre pos qui peut prendre les valeurs 1
(en dessous), 2 (a gauche), 3 (au-dessus) et 4 (a droite).

5.4.2 La fonction mtext ()

Cette fonction permet d'ajouter du texte dans les marges de la fenetre gra­
phique. Elle permet egalement d'y ajouter des formules mathernatiques.
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EIle comprend un parametrc side (valant 1=bas, 2=gauche, 3=haut ou
4=droite) qui specific dans queIle marge ajouter le texte.

> plot(1:10,1:10)
> rntext ( "bas" , side=l )
> rntext("gauche",side=2)
> rntext ( "haut ", side=3)
> rntext(expression(xA2+3*y+hat(beta)),side=4)

haut
~ - 0

0

0

0

U)~
co...

~
+
>-eo

~ +

0

0

0

0

I I bas I

6 10

1:10

FIG. 5.18: La fonction mt.ext O.

[ SECTION 5.5

Titres, axes et legendes

5.5.1 La fonction title ()

Cette fonction permet d'ajouter des titres avotre graphique : un titre prin­
cipal en haut de la figure avec Ie parametrc main, un sous-titre en bas de la
figure avec Ie parametrc sub, un titre pour l'axe des x avec Ie parametrc xlab,
et un titre pour l'axe des y avec Ie parametrc ylab. Notez que ces parametres
peuvent aussi etrc specifies directement lors de I'appel de fonctions graphiques
comme plot () .
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> plot.new()
> box ()
> title(main = "Titre principal", sub
+ xlab = "Titre des x", ylab

Titre principal

Titre des x
Sous-titre

" Sous-titre" ,
"Titre des y")

FIG. 5.19: La fonction title ().

Notez qu'il est possible d'ecrire un titre sur plusieurs lignes en utilisant
le caractere de retour chariot "\n".

> plot (1: 10 ,main=paste ("Titre sur", "trois", "lignes", sep="\n"),
+ xlab="" , ylab="")

Titre sur
trois

lignes

10

FIG. 5.20: Titre sur plusieurs lignes dans un graphique.
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5.5.2 La fonction axis ()

Cette fonction ajoute un axe aun graphique preexistant. Il est possible de
specifier sur quel cote tracer l'axe, les positions des graduations et plusieurs
autres parametres.

L'utilisation de la fonction axis () se fait en general lorsque l'on veut
gerer soi-rneme plus finement l'aspect des axes. Pour cela, on peut d'abord
tracer un premier graphique (par exemple avec la fonction plot ()) sans les
axes, au moyen du parametre axes=FALSE.

Voici quelques-uns des parametres principaux de la fonction axis O.

Argument
side

at
labels

tick
col

Description
Specific sur quel cote tracer l'axe : side=l (au-dessous), side=2
(it gauche), side=3 (au-dessus), side=4 (it droite).
Specific ou tracer les graduations.
Soit un boolean qui specific si l'on doit mettre des annotations it
chaque graduation, soit une chaine de caracteres specifiant quoi
mettre it chaque graduation.
Boolean qui specifie si les graduations doivent etre tracees ou pas.
Donne la couleur de l'axe.

D'autres parametres sont disponibles. Vous pouvez les obtenir en consultant
l'aide en ligne.

> plot.new()
> lines(x=c(O,l),y=c(O,l),col="red")
> axis(side=1,at=c(O,O.5,1),labels=c("a","b","c"),col="blue")

FIG. 5.21: La fonction axis ().
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5.5.3 La fonction legend ()

Cette fonction est utilisee pour ajouter une legende aun graphique existant.

Voici quelques-uns de ses parametres

Argument Description
x , y Specifient les coor donnees de l'emplacement de la legende sur un

graphique.
legend Vecteur de chaines de caracteres ou d'expressions devant appa­

raltre dans la legende.
fill Vecteur de couleurs devant apparaltre acote d u texte dans la boite

de legende.
1ty, lwd Entier. Le type des lignes ou I'epaisaeur des traits qui apparaissent

dans la legende. Il faut indiquer l'un de ces deux parametres si l'on
souhaite obtenir des lignes dans la legende.

col Vecteur de couleurs des points ou des lignes apparaissant dans la
legende.

> plot(1:4,1:4,col=1:4)
> legend(x=3,y=2.5,legend=c("a","b","c","d"),fill=1:4)

0
0

'"
io

'"
0

0

'"
-e io

c-i

[I]0
0

• b
c-i c

• d
io

0
0

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

1:4

FIG. 5.22: La fonction legendO avec des cartes.
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> plot(1:4,1:4,col=1:4,type="b")
> legend(x=3,y=2.5,legend=c("a","b","c","d"),col=1:4,lty=1)

o

'"

o
N

o

/ 0
O/ O§b

/

- c
- d

o

1.0 1.5 20 25 ao a5 ~o

1:4

FIG. 5.23: La fonction legendO avec des segments.

De nombreux autres parametres sont disponibles, consultables dans l'aide
en ligne.

[ seCTION 5.5

L'interaction avec Ie graphique

5.6.1 La fonction locator ()

Elle permet de placer un point sur votre graphique ou d'en reperer les co­
ordonnees au moyen d'un clic de souris. Elle peut par exemple aussi etre utile
pour placer du texte (ou une legende) aun endroit precis al'aide de votre souris.

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------

Entrez les commandes suivantes puis diquez n'importe ou sur le gra­
phique obtenu.

plot(1,1)
text(locator(1),labels="Ici") # Cliquez sur la

# fenetre graphique.
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5.6.2 La fonction identifyO

Elle permet d'identifier et de marquer des points deja presents sur un gra­
phique. La prise en main suivante permettra de mieux illustrer cette fonction.

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------
Entrez les commandes suivantes puis cliquez pres des points sur le gra­
phique obtenu. Notez qu'un clic droit de la souris permet de sortir du
mode interactif.

> plot(swiss[,1:2])
> x <- identify(swiss[,1:2],labels=rownames(swiss))
> x

SECTION 5.7 ----------------------------,

t La gestion fine des parametres graphiques
pare)

La fonction par C) est une fonction qui possede de tres nombreux para­
metres vous permettant de peaufiner vos graphiques. Il faut donc utiliser cette
fonction pour fixer (ou recuperer) les parametres graphiques generaux.

L'utilisation de cette commande se fait de la facon suivante :
- parC"nom-pammetre") renvoie la valeur par defaut du parametre nom­

parametre de la fonction par () ;
- parC"nom-pammetre"=val) permet d'attribuer au parametre nom­

parametre la valeur val;
par () renvoie la liste de tous les parametres graphiques en cours ainsi
que leur valeur.

Avant de faire des modifications des valeurs associees aux parametres
de la fonction par (), il est bon de sauvegarder ces valeurs. On pourra ainsi
les restaurer par la suite en cas de besoin.

# Sauvegarde des valeurs par defaut de par() .
sauve.par <- par(no.readonly = TRUE)
# Ensuite, on peut changer certains parametres graphiques.
par (bg=II red" )
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# Puis restaurer les anciennes valeurs.
par (sauve.par)

Avant de presenter en detail I'utilisation de cette fonction, il est utile de
noter que la fenetre graphique (aussi appelee dispositif graphique, ou device
region) comprend la zone de figure (figure region) qui elle-merne contient la
region du trace (plot region). Cela est illustre sur la figure 5.24 .

Voila la liste (presque complete) des differents parametres de la fonction
parO, accornpagnee d'une description succincte. Nous les avons organises par
groupes de fonctionnalites afin qu'il soit plus facile de retrouver le parametre
souhaite.
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• Gestion de la fcnctro graphique

TAB. 5.1: Parametres de gestion de la fonctro graphique.

Nom Description
ask Booleen. Si TRUE, un message demande a l'utilisateur d'appuyer sur la touche ENTREE avant

que chaque nouveau graphique soit trace. Utilisez plutot devAskNewPage ().
din* Dimensions c (1 argeur .haut;eur ) du dispositif graphique, en pouces (device region inc hes ).
fig Un vecteur numerique de la forme c Cxl , x2, y1, y2) qui donne les coordonnees NDC (=

normalized device coordinates) de la zone de figure dans laquelle sera trace le graphique (sur
la fenetre graphique).

fin Un vecteur numerique de la forme c (largeur, hauteur) qui donne la taille de la zone de
figure, en pouces (figure region inches).

mai Un vecteur numerique de la forme c Cbas , gauche, haut , droite) qui donne les tailles des
marges, en pouces.

mar Un vecteur numerique de la forme c (bas, gauche, haut, droit) qui donne le nombre de
lignes de marge sur les 4 cotes du graphique. La valeur par defaut est c (5, 4, 4, 2) + 0.1.

mex mex est un facteur d'expansion de taille de caractere qui est utilise pour decrire les coordon-
nees dans les marges des graphiques. Notez que cela ne change pas la taille de police, mais
plutot specifie la taille de police (comme un multiple de cs i ) utillsee pour convertir entre mar
et mai, et entre oma et omi. Sa valeur est 1 lorsque Ie device est ouvert, puis est reinitialisee
quand Ie layout est change (cex est aussi reinitialise).

mfcol, Un vecteur de la forme c (n l , nc ). Les figures successives seront tracees dans une matrice
mfrow de taille nl-par-nc dans la fenetre graphique, par -colonnes- (mf co l ) ou par -lignes- (mfrow)

respectivement. Considerez les alternatives, layout () et split. screen () (multi-figures filled
by columns, resp. rows).

mfg Un vecteur numerique de la forme c (i , j) ou i et j indiquent dans quelle cellule de la
matrice de figures doit etre trace le prochain graphique. La matrice de figures doit deja avoir
ete definie par Ie parametre mfcol ou mfrow.

mgp La ligne de marge (en unites mex) pour le titre des axes, les etiquettes des axes et la ligne
des axes. La valeur par defaut est c (3, 1, 0).

new Booleen, par defaut FALSE. Si fixe a TRUE, la prochaine commande graphique de haut niveau
(en fait plot. new ( ») n' effacera pas I' ancien graphique et aj outera le nouveau par des sus .

oma Un vecteur de la forme c (bas, gauche, haut, droite) donnant la taille des marges exte-
rieures en lignes de textes.

omd Un vecteur de la forme c (x l , x2, y1, y2) dormant la region a l'interieur des marges exte-
rieures en NDC (= normalized device coordinates), cest-a-dire en pourcentage (dans [0,1])
de la fenetre graphique.

omi Un vecteur de la forme c (bas, gauche, haut, droite) donnant la taille des marges exte-
rieures, en pouces (outer margin inches).

pin Les dimensions de la region d u trace couran t, c (1 argeur , hauteur ), en pouces (plot region
inches).

p.l t Un vecteur de la forme c Cxl , x2, y l , y2) dormant les coordonnees de la region de trace
en fractions de la zone de figure courante.

pty Un caractere specifiant le type de region de trace a utiliser : "S " genere une region de trace
carree et "mII genere la region de trace maximale (plot region type).

usr Un vecteur de la forme c (x l , x2, y1, y2) donnant les valeurs extremes des coordonnees
utilisateur de la region de trace. Quand une echelle logarithmique est utilisee (c'est-a-dire
par (" xlog") est TRUE), alors les limites en x seront lopar(" u s r") [1 : 2]. De merne pour les
limites en y.

xpd Un booleen ou NA. Si FALSE, tous les graphiques sont attaches a la region de trace. Si TRUE,
tous les graphiques sont attaches a la zone de figure. Si NA, tous les graphiques sont attaches
a la fenetre graphique. Voir aussi clip ().

* Un asterisque a ete accole aux parametres qui ne sont pas modifiables par l'utilisateur (en lecture seule).

Le graphique suivant permet de mieux comprendre la portec de certains
de ces parametres.
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FIG. 5.24: Figure illustrant la gestion fine des parametres graphiques.
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• Gestion de la couleur

TAB. 5.2: Parametres de gestion de la couleur.

Nom Description
bg La couleur d'arriere-plan du dispositif graphique (Background).
col La couleur du graphique.
col. axis La couleur pour l'annotation des axes.
col. lab La couleur pour les etiquettes en x et en y.
col.main La couleur pour le titre general.
col. sub La couleur des sous-titres.
fg La couleur d'avant-plan (axes et boite autour du graphique). Fixe col a la meme valeur

(foreground).

Voici une mise en situation de ces parametres:

> par (bg="lightgray", col.axis="darkgreen", col. lab="darkred",
+ col.main="purple", col. sub="black", fg="blue")
> curve(cos(x),xlab="xlab en darkred",main="Titre en purple",
+ xlim=c (-10,10) , sub=" sub en black")
> curve(sin(x),col="blue",add=T)

Titre en purple

~

L[)

ci

0 0
C/l ci0
o

L[)

ci
I

~
~

I

-10 -5 0 5 10

xlab en darkred
sub en black

FIG. 5.25: Gestion des couleurs sur un graphique.
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• Gestion du texte

TAB. 5.3: Parametres de gestion du texte affiche sur le graphique.

Nom Description
adj La valeur de adj determine la facon dont les chaines de caracteres sont justifiees dans text 0,

mtext () et title (). Une valeur de 0 produit du texte justifie a gauche, 0.5 du texte centre
et 1 du texte justifie a droite. Toute valeur dans [0, 1] est permise et parfois merne des valeurs
hors de cet intervalle fonctionneront aussi. Notez que le parametre adj de la fonction text ()
autorise aussi adj = c Cx, y) pour des ajustements differents en x et en y. Notez que pour
text (), le texte est justifie par rapport a un point alors que pour mtext 0 et title (), il est
justifie par rapport a la region du trace ou a la fenetre graphique.

ann Si fixees a FALSE, les fonctions graphiques de haut niveau n'ajoutent pas d'annotations sur
les graphiques qu'elles produisent (axes et tit res generaux). Par defaut , l'annotation est faite.

cex Une valeur numerique dormant le coefficient de grossissement du texte et des symboles sur
le graphique (par rapport a une valeur de reference) (character expansion).

cex. axis Le grossissement pour I' annotation des axes (par rapport a une valeur de reference).
cex.lab Le grossissement pour les etiquettes des axes x et y.
cex.main Le grossissement du titre general.
cex.sub Le grossissement des titres secondaires.
cin* Taille des caracteres en pouces c (largeur .hauteur ) (character inches).
cra* Taille des caracteres en pixels c (Largeur , hauteur).

crt Une valeur numerique specifiant (en degres) ~omment les differents caracteres doivent etre
inclines. Cela doit etre des multiples de 90. A comparer avec srt qui fait des rotations de
chaines de caracteres (character rotation).

csi* Hauteur des caracteres en pouces. Identique a par (II cin II) [2] .

cxy* Taille des caracteres c (largeur, hauteur) en unites exprimees par rapport aux coor donnees
utilisateur. par (II cxy ") est egal a par (li c i n II) jpar (li p i n II) fois un facteur d'echelle en coor-
donnees utilisateur. Notez que c(strwidth(ch), strheight (ch ) pour une chaine donnee
ch est en general beaucoup plus precis.

family Le nom d'une famille de polices pour le texte. La taille maximale autorlsee est 200 octets.
Ce nom est mis en relation par chaque dispositif graphique avec une description de police
specifique au dispositif. La valeur par defaut est 1111 qui signifie que les polices par defaut
seront utilisees (voir la fiche d'aide du dispositif ). Des valeurs courantes sont serif, sans et
mono, les familIes de police d'Hershey sont aussi disponibles. Cela peut etre specifie dans la
fonction text () .

font Un entier qui specifie quelle police utiliser pour le texte. En general, 1 correspond a du texte
ordinaire, 2 a du gras, 3 a du texte en italique et 4 a du gras en italique. 5 devrait etre la
police de symboles (encodage d'Adobe).

font. axis La police pour l'annotation des axes.
font.lab La police pour les etiquettes des axes x et y (font for labels).
font.main La police pour le titre general.
font. sub La police pour les sous-ti tres (font for subtitle).
ps Entier. La taille du texte, en points (mais pas des symboles) (point size).
srt Rotation des chaines de caracteres en degres. Voir le commentaire sur crt. Seulement sup-

porte par text () (string rotation).
* Un asterisque a ete accole aux parametres qui ne sont pas modifiables par l'utilisateur (en lecture seule).

Voici une mise en situation des parametres adj et srt

> par (mfrow = c(l, 3) )

> vals <- c(O, 0.5, 1)
> for (adj in vals) {

+ par(adj = adj)

+ plot (0, main = paste("adj =" , adj), col. lab "red",

+ col.main = "red" ,type = "n")

+ text (1, 0, "abc", col = "red", cex 2)

+ abline(h = 0, lty = 2)
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+ abline(v = 1, Ity = 2)
+ }
> abline(v=0.8,h=-0.5,lty=2)
> text(0.8, -0.5, "abc", col
> abline(h=0.5,v=0.5,lty=2)

"red", cex 2,adj=c(0,1))

> text(0.8,0.5,"ABC",col="red",cex=2,adj=c(0.5,0.5),srt=120)

adj = 0 adj = 0.5 adj = 1

0 0 0 ,,,,,,
J :

a a a ~:- - - -
, ,, ,, ,, ,

a ,abc- a - -a~C-- a a~~- - - -
, ,, ,, ,, ,, ,

? ? ? -:alDc--, ,, ,, ,, ,, ,
0 0 0 , ,,- ,- ,-

0.6 1.0 1.' 0.6 1.0 1.' 0.6 1.0 1.'

Index Index Index

FIG. 5.26: Mise en situation des parametres adj et srt.

Voici un deuxieme exemple illustrant l'utilisation de quelques polices

> par(cex.axis=1.5)
> plot(1:5,y=rep(1,5),type="n",font.axis=2,font.lab=3,xlab=
+ "xlab en italique",ylab="",font.main=4,main="Titre en
+ gras/italique",font.sub=5,sub="Sous-titre en police de
+ symboles" )
> text(2,1.2,"Texte ordinaire")
> par(ps=30)
> text(3,1,"Une police Hershey",family="HersheyScript")
> par(ps=14)
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> text(3.5,O.8,"Une autre police Hershey",
+ family="HersheyGothicEnglish")

Titre en
gras/italique

-.::t· -
"t"""

N · -
"t"""

Texte ordinaire

o· -
"t"""

co· -o

I

5
I

4
I

3
I

1

(,0· -o L....r-------r----.------~---~

xlab en itelique
LOD<J-n"Cp£ ev 1tOA,lX£ b£ <J\jf/lBoA,£(J

FIG. 5.27: Utiliser diverses polices sur un graphique.

Pour visionner tous les symboles et polices disponibles sous R, il sera
avantageux d'utiliser la commande suivante :

demo (Hershey)
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• Gestion des axes

TAB. 5.4: Parametres pour la gestion des axes.

Nom Description
bty Une chaine de caracteres qui determine le type de boite qui entoure les graphiques (les axes).

Si bty est l'un des caracteres II 0 II (le defaut ), "1", "7", II e", II u ", ou "] II la boite resultante
ressemble au caractere correspondant. Une valeur de II nil su pprime la boite (box type).

lab Un vecteur numerique de la forme c Cx , y, len) qui modifie la facon dont les axes sont
annotes. Les valeurs de x et y donnent (approximativement) le nombre de graduations sur
les axes x et y. len specifie la taille de l'etiquette. La valeur par defaut est e (5, 5, 7). Notez
que cela n'affecte que la facon dont les parametres xaxp et yaxp sont fixes quand le systerne
de coordonnees est mis en place, et que ce n'est pas consulte lorsque les axes sont traces. len
n'est pas encore implemente.

las Nombre appartenant a{O,1,2,3}. Style des etiquettes des axes. O=toujours parallele aux axes
(le defaut). l=toujours horizontal, 2=toujours perpendiculaire aux axes, 3=toujours vertical.
Notez que le parametre srt de par 0 qui gere la rotation des chaines de caracteres n'affecte
pas les etiquettes des axes.

tek La longueur des graduations (tick marks) sur les axes en fraction du minimum entre la
hauteur et la largeur de la region de trace. Si tek >= 0.5 il est interpret.e comme une fraction
du cote pertinent, ainsi si tek=1 une grille est dessinee. Le defaut (tek = NA) est d'utiliser
tel = -0.5.

tel La longueur des graduations en fraction de la hauteur d'une ligne de texte. La valeur par
defaut est -0.5. En mettant tel = NA cela fixe tek = -0.01.

xaxp Un vecteur de la forme e (x l , x2, n ) donnant les coordonnees des graduations extremes
et le nombre d'intervalles entre les graduations quand par (" xlog") est FALSE. Autrement,
quand I'echelle est logarithmique, les trois valeurs ont une signification differente. Voir l'aide
en ligne pour plus de details. Voir aussi axTieks ().

xaxs Le style de calcul des intervalles des axes a utiliser pour l'axe des x. Les valeurs possibles sont
"r", "i", "e", " S " , "d". Les styles sont generalement controles par l'etendue des donnees, ou
xlim s'il est fourni. Le style "r " (regular) etend d'abord l'etendue des donnees par 4 pour
cent a chaque extremite et ensuite trouve un axe avec de jolies etiquettes qui entrent dans
l'et.endue. Le style II i II (internal) trouve uniquement un axe avec des jolies etiquettes qui
rentrent dans l'etendue d'origine des donnees. Le style "S " (standard) trouve un axe avec de
jolies etiquettes dans lequel l'etendue des donnees d'origine rentre. Le style II e II (extended)
est comme le style II s ", mis a part qu 'il laisse aussi de la place pour tracer des symboles
a l'interieur de la bounding box. Le style lid II (direct) specifie que les axes en cours doivent
etre utilises sur les graphiques subsequents. Seuls les styles II r II et II i II sont pour 1'instant
implementes.

xaxt Un caract.ere qui specifie le type d'axe pour les x. Mettre lin II implique qu'un axe est cree
mais pas trace. La valeur standard est II s ".

xlog Booleen (voir log dans plot. def ault () ). Si TRUE, une echelle logarithmique est utilisee (par
exemple, apres plot (* , log = II XIl»). Pour une nouvelle fenetre graphique, le defaut est
FALSE, cest-a-dire une echelle lineaire.

yaxp Un vecteur de la forme e (y I , y2, n ) donnant les coordonnees des graduations extremes
et le nombre d'intervalles entre ces graduations sauf pour I'echelle logarithmique, voir xaxp
au-dessus.

yaxs Le style du calcul des intervalles des axes a utiliser pour l'axe des y. Voir xaxs au-dessus.
yaxt Un caractere qui specifie le type d'axes. Si on met lin II l'axe est defini mais pas trace.
ylog Booleen ; voir xlog au-dessus.

Voici une mise en situation de quelques-uns de ces parametres:

> # Agrandit la marge du bas pour faire de la place pour les
# etiquettes inclinees des x.

> par(mar = c(7, 4, 4, 2) + 0.1)
> # Definit un style de boite, dix graduations en x

# et y, des etiquettes horizontales,
> # et des graduations de longueur 1 (ce qui donne un

# quadrillage).
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> par(bty="7",col="blue",lab=c(10,10,1),las=1,tck=1)
> # Cree un graphique sans axe des x et sans

# etiquette des x.
> plot (1 : 8, xaxt = "n", xlab = "")
> # Ajoute l'axe des x uniquement avec les graduations.
> axis(1, labels = FALSE)
> # Creation du vecteur des etiquettes.
> labels <- paste ( "Label", 1: 8, sep = " ")
> # Rajoute les etiquettes des x aux graduations par

# defaut.
> text(1:8, par("usr") [3] - 0.25, srt = 45, adj = 1,
+ labels = labels, xpd = TRUE)
> # Rajoute un sous-titre en bas, a la sixieme ligne de marge

# (sur 7) .
> mtext(1, text "Etiquettes de l'axe des X", line = 6)

00

8.0
7.5
7.0
6.5
6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

Etiquettes de I'axe des X

FIG. 5.28: Gestion des etiquettes sur un graphique.
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• Gestion des lignes et symboles

TAB. 5.5: Parametres pour la gestion des lignes et symboles.

Nom Description
lend Le style de fin de ligne. II peut etre specifie au moyen d'un entier ou d'une chaine de ca-

ract.eres : 0 ou "round" signifie qu'un demi-disque est ajoute en fin de ligne; 1 ou "butt"
signifie que la ligne se termine droite; 2 ou II square II signifie qu'un petit carre est ajoute a
la fin de la ligne (line end).

lheight Le multiplicateur de hauteur de ligne. La hauteur d'une ligne de texte ut.ilisee pour espacer
verticalement du texte (s'etendant sur plusieurs lignes) est trouvee en multipliant la hauteur
des caracteres par ala fois Ie facteur courant d'expansion de caractere et par le multiplicateur
de hauteur de ligne. La valeur par defaut est 1. Utilisee dans text () et strheight ().

ljoin Le style de jointure des lignes. II peut etre specifie au moyen d'un entier ou d'une chaine de
caracteres : 0 ou "round" signifie une jointure arrondie, defaut ; 1 ou "mitre" signifie une
jointure droite; 2 ou "bevel" signifie une jointure biseaut.ee.

lmitre Cela controls a partir de quand des jointures droites sont automatiquement converties en
des jointures biseautees. La valeur doit etre superieure a 1 et la valeur par defaut est 10. Ne
fonctionne pas avec tous les peripheriques.

lty Le type de ligne. Peut etre specifie soit par un entier (O=vide, l=pleine, 2=tirets, 3=points,
4=points et tirets, 5=tirets longs, 6=deux tirets), soit par l'une des chaines de caracteres
"blank", "solid", "dashed", "dotted", "dotdash", "longdash" ou "twodash". Notez que
II blank II utilise des lignes invisibles (c'est-a-dire ne les trace pas). On peut aussi donner une
chaine de caracteres (de longueur Inferieure ou egale a 8) donnant la longueur des segments
de ligne pleins et vides. Voir la section Speci.f ieation du type de lignes dans l'aide en
ligne.

lwd La largeur du trait des courbes (un nombre positif ), par defaut 1.

peh au bien un entier specifiant un symbole ou bien un caractere unique remplacant les petits
cercles dans les graphiques de points.

Le graphique suivant permet de mieux comprendre les parametres lend et
lj oin.

j I.J :::J

I... l I.J..c

i i i
Ijoin="round" Ijoin="round" Ijoin="round"

j lI.J :::J

I... I.J..c

i i i
Ijoi n="m itre" Ijoi n="m itre" Ijoin="mitre"

j I.J I l I.J:::J .....c

i i i
Ijo in= "bevel" Ijo in="bevel" Ijoi n =" beve I"

FIG. 5.29: Les parametres lend et lj oin.
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La figure ci-dessous presente les differents symboles obtenus via le parametre
pch. Le type des points pour les graphiques est controle avec le parametre pch.
Les points de 0 a 20 sont d'une seule couleur controlee avec le parametre col.
Les points de 21 a 25 ont en plus une couleur de remplissage controlee avec le
parametre bg de la fonction points O.

Valeurs du parametre pch : points (... pch =", cex = 2 )

oD 6\7 12m 18+ 2~ 00
1 0 7 [gJ 13l8) 19. 2S\j ++

2D. 8* 14~ 20 .
* *

3+ 9$ 15. 210 I I
4 X 10$ 16. 220 00 o/P!cl

50 112(Z 17£. 230 00 ##
FIG. 5.30: Le parametre pch.

Le graphique suivant illustre l'utilisation des parametres lty et lwd :

> plot (l,l,type="n")
> for (i in 0:6) abline(v=0.6+i*0.1,lty=i,lwd=i)
> abline(v=1.3,lty="92",lwd=10)

N

a

co
6

<D
6

I

I I
I I

I I II

I I
I I

I I
0.6 0.8 1.0 1.2 1.4

FIG. 5.31: Les parametres lty et lwd.
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SECTION 5.8 ----------------------------,

t Graphiques avances rgl, lattice et ggplot2

Il existe d'autres packages dans R permettant de gerer les graphiques de
facon plus avancee. Nous ne pourrons pas decrire en detail ces packages par
manque de place. Nous nous contentons donc de donner quelques exemples
frappants qui inciteront peut-etre le lecteur plus avarice a s'y interesser.

• Package rgl

Ce package permet d'obtenir de jolis graphiques en 3D qu'il est possible de
faire bouger a l'aide de la souris. Tapez par exemple les commandes suivantes
pour en avoir un bref apercu :

require (rgl)
demo (rgl)
example (rgl)

• Package lattice

Notons tout d'abord qu'un livre complet est dedie a ce package [32]. Nous
donnons uniquement ici un exemple qui montre que les graphiques dans le
package lattice peuvent etre consideres comme des objets (au sens de la
programmation objet), ce qui plaira aux lecteurs avertis. Imaginons par exemple
que vous ayez trace le graphique resultant des instructions suivantes, et que vous
constatiez votre erreur dans le titre.

X <- 1:100
y <- sin (x)
plot(x,y,type="l",main="Courbe de cosinus")

Votre option pour resoudre le problems sera alors de retracer entierernent la
figure, avec le bon titre cette fois-ci.

Une utilisation du package lattice aurait permis cl'eviter cet ecueil.

require (lattice)
xyplot(y-x,type="l",main="Courbe de cosinus")

L'instruction suivante permet alors de modifier le titre sans retracer la courbe !

update(trellis.last.object(),main="Courbe de sinus")

• Package ggplot2

Nous nous contentons ici de mentionner l'existence du package ggplot2 qui
explicite les liens conceptuels entre graphiques et analyses statistiques. Vous
pouvez consulter le site de ce package a l'adresse http://had . co. nz/ggplot2
et le site du livre qui y est associe a l'adresse http://had . co. nz/ggplot2/
book.
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Termes a retenir

dev. off 0 : fermer la fenctro graphique active
savePlot 0 : sauvegarder dans un fichier le contenu de la fenctrc graphique
active
layout () : decoupage de la fenet.re graphique en sous-cases
plot 0 : tracer un nuage de points relies eventuellement entre eux
points 0 : ajouter a un graphique existant un nuage de points eventuellernent
relies entre eux
segments 0 , lines 0 , ablineO : ajouter des lignes a un graphique
arrows () : ajouter une fleche a un graphique
polygon 0 : tracer un polygone
curve 0 : tracer une courbe donnee par son equation
boxO : ajouter une boite autour du graphique courant
colors 0 : renvoie la liste des noms de couleurs connues de R
text 0 : ajouter du texte ou des symboles mathernatiques a un graphique
mtext 0 : ajouter du texte dans les marges d'un graphique
ti t.Le 0 : gestion des titres d'un graphique
axis 0 : ajouter un axe a un graphique
legend 0 : ajouter une legende a un graphique
locatorO : detector les coordonnees d'un point sur un graphique au moyen
d'un clic de souris
identifyO : identifier un point deja present sur un graphique
par () : gestion fine de tous les parametres graphiques

Exercices

5.1- Aquoi sert la commande windows () ? Et la commande dev. off () ?

5.2- Imaginons qu'un graphique ait ete cree a l'aide de la commande
curve (cos (x». Quelle instruction R utilisez-vous pour sauvegarder ce
graphique dans un fichier au format PDF nornme monplot.pdf?

5.3- Expliquez en detail a quoi sert 1'instruction suivante : par (mfrow=cC3 ,2».

5.4- Aquoi sert la fonction layout () ?

5.5- Quelle est la commande a utiliser pour ajouter un nuage de points sur un
graphique deja existant ?

5.6- Quel parametre de la fonction plot () permet d'obtenir des points relies
par des segments de lignes?

5.7- Citez une fonction permettant de tracer une droite.

5.8- A quoi sert la fonction curve () ?

5.9- Quel parametre utilisez-vous pour gerer la couleur dans les graphiques?
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5.10- Quelle fonction permet d'afficher une image? Donnez l'instruction per­
mettant d'afficher l'image dont les valeurs sont donnees dans la matrice
X, de facon coherente avec l'affichage de X dans la console.

5.11- Quelle fonction permet d'ajouter du texte sur un graphique?

5.12- Quelle fonction vous permet de reperer les coordonnees d'un point sur
une fenetre graphique au moyen d'un clic de souris?

5.13- Expliquez en detail aquoi sert l'instruction suivante : par (ask=TRUE).

5.14- Quel parametre de la fonction parO vous permet de gerer le type de
lignes qui sont tracees par la fonction curve?

5.15- Quel parametre de la fonction par 0 vous permet de remplacer les petits
cerdes dans les nuages de points par d'autres symboles?

5.16- Donnez la liste d'instructions autiliser pour obtenir le graphique suivant.
Les axes du repere central seront affiches en rouge. La courbe de cosinus
sera affichee en bleu.

Courbes de sinus et de cosinus

N

A

o

..--
I

N
I

-10 -5 o

Axe des x

5 10
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,---l::ITiiliJ

Fiche de TP

Creation de graphiques divers et varies

A- Nombres complexes

5.1- Reproduisez le graphique sur les nombres complexes du chapitre 1 en
page 26.

B- Dessiner le drapeau du Canada

5.1- Installez puis chargez le package caTools.

5.2- Utilisez la fonction read. gif () pour lire l'image http://www .
biostatisticien.eu/springeR/canada.gif

5.3- Affichez cette image en utilisant la fonction image O.

5.4- Retracez ce drapeau dans une autre fenetre en vous servant des fonctions
plot (), rect () et polygon () (indice : utilisez la fonction locator ()).

C- Graphiques de tables de frequonces

Le tableau suivant represents des scores de sensation de brulure pour seize
sujets soumis aune etude visant a tester un nouveau pansement hydrogel. La
premiere colonne contient le nurnero du sujet. Les colonnes suivantes contiennent
l'indice de sensation de brulure (sur une echelle de 1 a4) pour les semaines de
1 (Wi) a 7 (W7).

Nr W1 W2 W3 W4 WS W6 W7
1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 2
3 1 1 1 1 1 2 3
4 1 1 1 1 1 3 4
5 1 1 1 1 2 3 3
6 1 1 1 1 1 1 1
7 1 1 1 3 4 2 2
8 1 1 1 1 1 1 1
9 1 1 1 1 1 1 1
10 1 1 1 1 1 1 4
11 1 1 1 1 1 1 1
12 1 1 1 1 1 1 1
13 1 2 1 3 2 3 4
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14
15
16

1
1
1

1
1
1

1
1
1

2
1
1

2
1
1

4

1
1

4

1
1

Nous allons proposer une representation graphique interessante pour ce type
de donnees.

5.1- Pour la semaine W7, calculez le vecteur (11, 1-11,f2, 1-12,13,1-13,14,1-14)
ou [t est la frequence de la rnodalite i (1 ::; i ::; 4) observee pendant la
semaine W7 sur les seize sujets. (indice : utilisez la fonction tabulate 0,
cbindO, to et as.vectorO).

5.2- Maintenant, utilisez la fonction applyO pour faire le merne calcul sur
toutes les semaines. Le resultat sera stocke dans une matrice.

5.3- Utilisez la fonction barplot 0 et le parametre col=cC "black" , "white")
sur cette matrice. Le graphique que vous obtenez permet de rapide­
ment se faire une idee de I'evolution de la distribution de la variable
Sensation de brulure au cours du temps.

5.4- Modifiez le graphique precedent afin de changer la couleur des barres
representant les frequences en rouge. Les numeros des semaines devront
etre ecrits en bleu, en haut du graphique et non plus en bas. Les numeros
des rnodalites devront etre ecrits a gauche, en bleu. Un titre sera ajoute
au graphique.

D- Affichage d'images anatomiques du cerveau

Les donnees acquises au cours d'un examen d'imagerie par resonance ma­
gnetique (IRM) du cerveau humain sont en general stockees dans un fichier
binaire d'extension *. img. Nous allons voir comment lire et afficher ce type de
donnees.

5.1- Importez le fichier http://www . biostatisticien. eu/springeR/anat.
img , qui contient l'image d'une seule coupe cerebrale de 256 X 256 pixels,
au moyen de la fonction readBinO. Ces donnees peuvent etre considerees
comme une suite de 256 X 256 paires d'octets (raw). Vous stockerez ces
donnees dans un objet nornme octets.

5.2- Lors de I'ecriture de ces donnees, chaque paire d'octets a en fait ete ecrite
en sens inverse (c'est-a-dire par exemple la paire d'octets 02 56 a ete
ecrite 56 02). Vous devez donc permuter toutes les paires d'octets deux
adeux. Vous stockerez le resultat de cette operation dans x.

5.3- Il faut maintenant transformer cette suite de paires d'octets en valeurs
nurneriques que l'on pourra representer graphiquement. Lorsque l'on a
deux octets (par exemple 02 56), il faut utiliser l'instruction
as. numeric ("Ox0256") pour obtenir la valeur decirnale correspondant a
cette paire d'octets (dans ce cas on obtient 598). Transformez x en valeurs
decimales et stockez le resultat dans un objet nornme valeurs (indice :
utilisez les fonctions matrix 0, apply 0 et paste 0).
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5.4- Recreez la matrice de taille 256x256 contenant les observations presentee
dans valeurs.

5.5- Utilisez la fonction image 0 sur la matrice X ainsi creee. Vous utiliserez
un degrade de couleurs en niveaux de gris avec une centaine de teintes,
obtenu grace ala fonction grayO.

5.6- Notez que c'est exactement ce qui est fait dans le package R AnalyzeFMRI.
Apres avoir telecharge les deux fichiers http://www . biostatisticien.
eu/springeR/anat.img ethttp://www.biostatisticien.eu/springeR/
anat. hdr , vous auriez done pu obtenir la merne chose que precedernment
(apres installation du package AnalyzeFMRI) en tapant :

require (AnalyzeFMRI)
Y <- f.read.volume("/ chemin/vers/anat.img") # Chemin a

# remplacer.
image(X,col=gray(0:1000 / 1000))

E- Dessiner la carte d'une region francaiso

Le package maps contient de nombreuses cartes de divers pays. Nous allons
l'utiliser pour representer les contours d'un departement francais.

5.1- Installez, puis chargez les packages maps et mapdata.

5.2- Tracez la carte de la France: mapC''f r ance ").

5.3- Recuperez les donnees des contours des regions francaises : france <­
map("france" ,plot=FALSE)

5.4- Affichez le contenu de l'objet france et assurez-vous de bien comprendre
son organisation. Vous noterez par exemple que les donnees de
latitude/longitude sont organisees dans france$x/france$y pour chaque
departement dans france$names (jusqu'au prochain NA).

5.5- Creez un vecteur indNA contenant le vecteur des indices des valeurs man­
quantes.

5.6- Creez un objet contenant le nom de votre departement (par exemple
nomdept <- II Gard ").

5.7- Creez un objet nomrne inddept qui contient l'indice du departement
nomdept dans le vecteur france$names.

5.8- Tracez la carte de votre region.

5.9- Rajoutez le point d'une localite (ou d'une adresse) sur la carte. Vous
pouvez recuperer les coordonnees (latitude/longitude) de cette localite
en vous rendant par exemple sur le site http://www . gpsvisualizer.
com/ geocode .
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F- Representation du geoYde en France

Le georde peut etre considere comme une surface equipotentielle de pesan­
teur, passant par l'origine du nivellement, c'est-a-dire ajustee au niveau moyen
des mers.

5.1- Importez le fichier http://www .biostatisticien. eu/springeR/raf98.
gra dans une matrice au moyen de la fonction scan°.Avant cela, lire le
fichier associe http://www .biostatisticien. eu/springeR/
formatgeoide. txt qui contient la description du format de ce fichier.

5.2- Essayez de reproduire le graphique disponible ici :
http://www.
biostatisticien. eu/springeR/geoide. png. Ne pas essayer de super­
poser la carte de France pour l'instant (indice : utilisez les fonctions
scanO, layout°,parO, imageO, axisO, contour°, legendO et
rainbowO ).





Chapitre 6

Initiation a la
programmation en R

Pro-rcquis et objectif
• Lecture de tous les chapitres precedents. Cependant, un utilisateur non ex­

perirnente pourra dans une premiere lecture de ce livre survoler le contenu
de ce chapitre. Il est en effet bien connu que la programmation dans un
langage est d'un niveau plus avarice que celui de l'utilisation d'un langage .

• L'objectif est ici de proposer a l'utilisateur la possibilite de developper de
nouvelles fonctions, ce qui correspond en R a etendre le langage. L'utili­
sateur pourra alors completer sa comprehension sur le fonctionnement de
R.

[ SF,C~TON G 1

Preambule

Le point fort du systeme Rest qu'il integre un vrai langage de programma­
tion. Nous verrons qu'il propose des concepts de programmation tres originaux.
Le concept d'objet est tres present dans le langage R. La programmation orien­
tee objet utilisee dans Rest transparente pour l'utilisateur dans le sens ou il
n'a pas besoin d'en comprendre la theorie pour pouvoir l'utiliser. Il n'en est
pas de merne lorsque l'on se place du point de vue du developpeur souhaitant
respecter l'esprit du langage R.

Problematique
Imaginons qu'un utilisateur debutant en R veuille s'initier a la programma­
tion R en developpant quelques fonctions relatives a la methode bien connue
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des moindres cartes! dans le cadre de la regression lineaire simple. Il imagine
tres vite I'interet de deux taches particulieres : la premiere consiste a fournir
un resume proposant les estimations et le coefficient de correlation lineaire ;
la seconde vise a proposer un graphique representant le nuage de points et la
droite des moindres cartes. Avec I'experience acquise a la lecture des chapitres
precedents, cet utilisateur ne voit aucune difficulte particuliere a produire ces
resultats en ligne de commande. Cependant, afin d'eviter la saisie de plusieurs
lignes de commandes a chaque fois qu'il desire voir les resultats de ces deux
taches, il aimerait developper deux fonctions bien plus faciles autiliser dans une
pratique courante du logiciel R. Pour ce faire, il aura le soutien d'un utilisateur
plus avarice qui pourra le conseiller dans sa demarche des lors qu'il rencontrera
quelques difficultes.

Cette problernatique permettra de motiver le lecteur a acquerir les notions
presentees dans ce chapitre.

[ seCTION 6.2

Developper des fonctions

Cornmencons par presenter quelques elements theoriques de base permet­
tant de comprendre comment creer une fonction R.

6.2.1 Mise en route rapide : declaration, creation et appel
de fonctions

La declaration d'une fonction se fait selon la forme generals suivante :
functionC<liste de parametres» <corps de fonction>

ou
<liste de parametres> est une suite de parametres (formels) nomrnes ;
<corps de fonction> represente, comme son nom l'indique, le contenu
du code qui sera execute a chaque appel de la fonction.

Voici un exemple de declaration d'une fonction :

> function (nom) cat ("Bonjour" , nom, " ! ")
function (nom) cat ("Bonjour", nom, "!")

Une fonction est consideree par R comme un objet particulier. La creation
d'une fonction correspond donc aaffecter l'objet «fonction R» dans une variable
dont le nom correspondra a la fonction elle-rneme. Par exemple, pour creer la
fonction bonj our (), on pourra proceder ainsi :

> bonjour <- function (nom) cat ("Bonjour", nom, " ! ")
> bonjour
function (nom) cat ("Bonjour", nom, "!")

1 Voir par exemple, http://fr .wikipedia. org/wiki/Methode_des_moindres_carres
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Pour que cette fonction soit executes, il faut que son utilisateur appelle la
fonction sui vie de la liste des parametres effectifs contenue entre parentheses.
On rappelle qu'un parametro effectif est la valeur affectec a un para­
metre formel. On parlera parfois aussi de parametre d'appel ou de parametre
d'entree a la place de parametre effectif.

> bonjour("Pierre")
Bonjour Pierre !

6.2.2 Concepts de base sur les fonctions

6.2.2.1 Corps de fonction

Le corps de fonction peut etre soit une simple instruction R, soit une suite
d'instructions R. Dans ce dernier cas, ces instructions doivent etre mises entre
les caracteres { et } pour delimiter le debut et la fin du corps de la fonction
ainsi definie. Plusieurs instructions R peuvent etre ecrites sur une rneme ligne
des lors qu'elles sont separees par le caractere ;. Lorsque le corps de fonction
contenant plusieurs instructions Rest ecrit sur une merne ligne, il ne faut alors
pas oublier de les placer entre les caracteres { et }. Rappelons que sur une
ligne tout le code ecrit apres le caractere # n'est pas interprets par R et donc
considere comme un commentaire.

> bonjour <- function(nom) {
+ # Mettre Ie nom en majuscules.
+ nom <- toupper(nom)
+ cat ("Bonjour" ,nom, "! ")
+ }
> bonjour("Pierre")
Bonjour PIERRE !

6.2.2.2 Liste de parametres formels et effectifs

Nous decrivons ici comment fonctionnent conjointement la declaration de
la liste de parametres formels lors de la definition de la fonction et la saisie de
la liste de parametres effectifs (on dit aussi d'entree, ou d'appel) lors de l'appel
de la fonction.

Declaration de fonction

Ala declaration de la fonction, tous les parametres sont identifies par
des noms uniques. Ils peuvent etre associes a des valeurs par defaut. Une
valeur par defaut est specifiee en utilisant, comme pour la declaration d'objet
liste (list), le caractere = suivi de la valeur par defaut. Des lors qu'a l'appel
de la fonction aucun parametre effectif n'est specifie pour un parametre, cette
valeur par defaut sera affectee a ce parametre. Cette fonctionnalite a deja ete
largement utilisee dans les chapitres precedents, mais nous savons a present
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comment l'introduire dans le developpernent de nouvelles fonctions. En voici
un exemple :

> bonjour <- function (nom="Pierre") cat ("Bonjour" , nom, " ! ")
> bonjour()
Bonjour Pierre

Insistons tout de suite sur la difference existant entre l'appel simple du
nom bonjour de la fonction et celui de la fonction sui vie de la paire de paren­
theses: bonj our O. La premiere forme correspond aI' affichage du contenu de la
fonction, comme tout autre objet R, tandis que la seconde forme correspond a
l'appel de la fonction (ou ici aucun parametre n'est specifle). En resume, toute
execution de fonction doit se faire par l'ajout de la paire de parentheses avec
possiblement la liste des parametres effectifs.

N ommage et parametro effectif

Un parametre effectif en R peut etre saisi en y adjoignant egalement le nom
du parametre formel. Cela n'a evidernment pas de reel interet quand la fonction
ne depend que d'un seul parametre formel. Ajoutons donc a notre fonction
bonj our () la possibilite de parler plusieurs langues, et voyons quelques appels
de cette fonction.

> bonjour <- function(nom="Pierre",langue="fr")
+ cat(switch(langue,fr="Bonjour",esp="Hola",ang="Hi"),nom, " ! " )
+ }
> bonjour()
Bonjour Pierre
> bonjour(nom="Ben")
Bonjour Ben !
> bonjour (langue=" ang")
Hi Pierre !

Lorsque cornbinee avec la possibilite de fixer des valeurs par defaut '', nous
voyons que cette fonctionnalite propose au developpeur une rnaniere de definir
les fonctions avec une liste importante de parametres formels correspondant a
des options d'appels. Les utilisateurs pourront alors appeler cette fonction sans
etre contraints a saisir tous les parametres effectifs. Ils pourront par exemple
affecter une valeur au dernier parametre formel sans avoir a saisir tous les
autres parametres effectifs de la fonction. Cela permet donc de rassembler en
une unique fonction ce que l'on devrait faire en plusieurs fonctions. C'est une
veritable specificite'' du langage R qui permet un mode de programmation tota­
lement innovant. Atitre d'exemple, allez consulter dans l'aide les fonctionnalites
de la fonction seq() avec les differentes options by, length. out et along. wi tho

2 La fonction missingO est aussi fort utile dans ce type de programmation.
3 II est a noter que beaucoup de langages de programmation ne disposent pas de cette

fonct.ionnalit.e.
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N ommage partiel et parametrc effectif

Une deuxierne fonctionnalite offerte par R dans ce contexte est qu'il est
possible, a l'appel de la fonction, de ne pas saisir le nom complet d'un parametre
formel. Considerons les appels suivants de la fonction bonj our ()

> bonjour(lang="ang")
Hi Pierre !
> bonjour(l="ang")
Hi Pierre !
> bonjour(l="a")
Pierre !

La regle pour determiner le parametre formel correspondant au nom partiel
fourni a l'appel est la suivante : parmi la liste ordonnee des noms des para­
metres formels de la fonction, le parametre formel selectionne est le premier
parametre formel dont les premieres lettres correspondent au nom partiel saisi
par I'utilisateur.

Liste complementairo de parametres « ... »

Il est possible de fournir une liste complernentaire de parametres au moyen
de la syntaxe .... Lors de l'appel de la fonction, tous les parametres «nom­
mess ne figurant pas dans la liste des parametres formels sont regroupes dans
la structure L'utilisateur pourra alors utiliser dans le corps de la fonction
la syntaxe comme s'il faisait un copier-coller de la liste complernentaire de
ces parametres nomrnes. Mais il vaut mieux illustrer cela a travers un exemple.

> test.3points <- function (a="toto", ... ) print (list (a=a, ... ))
> test. 3points ("titi", b="toto")
$a
[1J "titi"
$b
[1J "toto"

Plus generalement, on peut dire qu'une regle d'utilisation de la liste com­
plementaire de parametres ... dans un corps de fonction est qu'elle est placee
en parametre d'un, voire de plusieurs appels internes de fonctions.

Lorsque ... est contenu dans la liste de parametres et ne figure pas
en derniere position, le «nommage partiel de parametres» est inoperant
pour tous les parametres a la suite de .... En effet, un nom partiel de
parametre formel sera alors considere comme un parametre formel de la
liste complernentaire.
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> test. 3points <- function (aa="toto", , bb="titi")
+ print (list (aa=aa, ,bb=bb))}
> test. 3points (a="titi", b="toto")
$aa
[1J "titi"
$b
[1J "toto"
$bb
[1J "titi"

Notez que la valeur du parametre formel aa a bien ete modifies, mais
que bb a conserve sa valeur. Le parametre formel b a ainsi ete cree. Si l'on
desire modifier la valeur du deuxieme parametre formel bb, nous sommes
contraints de saisir son nom au complet.

> test.3points(a="titi",bb="toto")
$aa
[1J "titi"
$bb
[1J "toto"

Un utilisateur adepte de la fonctionnalite de nommage partiel aura ete
surpris par la sortie suivante lors de l'utilisation de la fonction paste ( ... ,
sep = " ", collapse = NULL) en s'autorisant la saisie partielle (ici col)
du parametre formel collapse:

> paste(c("toto","titi"),col=", ")
[1J "toto, " "titi , "

Puisque le nommage partiel est inoperant, col est donc considere comme
un second vecteur acoller et les options par defaut de la fonction paste ()
sont donc activees, asavoir
sep=" "et collapse=NULL. Pour obtenir le resultat recherche, il faut donc
saisir le nom complet du parametre formel collapse.

> paste(c("toto","titi"),collapse=", ")
[1J "toto, titi"

Ceneralement, lors de l'appel d'une fonction, il faut specifier la valeur
de tout parametre formel n'ayant pas de valeur par defaut. Dans le cas
contraire, une erreur est generee. Il existe cependant deux exceptions. La
premiere correspond au cas ou le parametre n'est pas utilise dans le corps
de la fonction, mais cela est bien entendu fort peu utile et correspond pro-
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bablement aune erreur de programmation. La seconde est presente lorsque
le developpeur a prevu de gerer ce cas dans le corps du programme a l'aide
de la fonction missingO.

> bonjour <- function(nom)
+ if (missing ("nom")) nom <- "Pierre"
+ cat ("Bonjour" ,nom,"! ")
+ }
> bonjour()
Bonjour Pierre

6.2.2.3 Objet retourrie par une fonction

L'exemple de la fonction bonj our 0 que nous avons introduit precedernment
ne retournait aucun objet. Cette fonction se contentait de produire un affichage
a I'ecran.

> res <- bonjour()
Bonjour Pierre !
> res
NULL

Lors des chapitres precedents, nous avons utilise amaintes reprises des fonc­
tions R dont les resultats etaient enregistres dans des variables (par exemple x
<- c C1,5,3) ou le resultat de la fonction de base cO est affecte a la variable
x). Comme nous nous interessons maintenant au cote developpernent de fonc­
tions, voyons comment creer une fonction qui retourne un objet (un resultat).
Une regle generals pour retourner un objet est d'utiliser la fonction return O.
Cette instruction stoppe I'execution du code du corps de la fonction et renvoie
l'objet a linterieur des parentheses. En voici un exemple :

> bonjour <- function(nom="Pierre") {
+ return (paste ("Bonjour", nom, " ! " , collapse=" "))}
> bonjour()
[1J "Bonjour Pierre !"
> message <- bonjour()
> message
[1J "Bonjour Pierre !"

Le premier appel de la fonction retourne l'objet chaine de caracteres sans
affectation dans une variable. Le resultat est donc affiche a I'ecran comme si
l'utilisateur avait saisi en ligne de commande l'objet retourne par la fonction.
Le deuxierne appel ne produit aucun affichage, car, compte tenu de l'affectation
dans la variable message, le resultat de la fonction est redirige dans la variable
message comme le montre la derniere instruction ci-dessus.
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Il est possible de retourner un objet sans utiliser la fonction return O.
La regie est alors que l'objet retourne est le dernier manipule dans la der­
niere instruction du corps de la fonction (c'est-a-dire juste avant la sortie
de la fonction). Dans l'exemple precedent, nous aurions donc pu eviter
l'utilisation de la fonction return ()

> bonjour <- function(nom="Pierre")
+ paste("Bonjour",nom,"!",collapse=" ")}
> bonjour ()
[1J "Bonjour Pierre !"

Pouvez-vous dire si la fonction suivante retourne un objet? Si la reponse
est positive, quel est le contenu de cet objet?

> bonjour <- function(nom="Pierre") {
+ msg <- paste ("Bonjour" , nom, " ! " , collapse=" ")}

Qu'en pensez-vous, si on vous propose la sortie suivante?

> bonjour()

Puisqu'il n'y a aucun affichage, il semble qu'aucun objet n'est retourne. Et
pourtant, en etes-vous certain apres cela?

> message <- bonjour()
> message
[1J "Bonjour Pierre !"

Donc oui, le dernier objet manipule est bien la variable msg. L'affectation
dans la variable message de la sortie precedents alloue bien acette variable le
contenu de la variable msg dans le corps de la fonction. Le R semble parfois
un peu deroutant, mais il faut convenir que ce type d'utilisation n'a rien de
rationnel et qu'il est fort aparier qu'aucun developpeur n'y verra un quelconque
interet.

Si l'on desire, comme dans le dernier exemple, que la fonction ne pro­
duise aucun affichage lors de son appel tout en retournant un objet, il est
plus direct d'utiliser la fonction invisible () dont le nom est suffisamment
explicite.

> bonjour <- function(nom="Pierre")
+ invisible (paste ("Bonjour", nom, "!",collapse=" "))
> bonjour ()
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> message <- bonjour()
> message
[1J "Bonjour Pierre !"

6.2.2.4 Portee des variables dans le corps de la fonction

La notion de portee d'une variable est tres importante pour un langage of­
frant le developpernent de fonctions. Le principal interet est que les variables
definies a linterieur du corps de fonction ont une portee locale lors de I'exe­
cution de la fonction. Cela signifie qu'une variable a I'interieur du corps de la
fonction est physiquement differente d'une variable ayant le merne nom, mais
qui serait definie dans l'espace de travail de votre session R. De rnaniere gene­
rale, une portee locale pour une variable signifie qu'elle n'existe qu'a I'interieur
du corps de la fonction. Elle est donc automatiquement effacee de l'espace me­
moire de l'ordinateur apres I'execution de la fonction. Modifions notre fonction
bonj our () en inserant des affichages pour controler quelques contenus de va­
riables.

> message <- "Bonjour Peter !"
> message # Espace de travail initialise.
[1J "Bonjour Peter !"
> bonjour <- function(nom="Pierre",message="Bonjour")
+ print (message)
+ message <- paste (message, nom, "!",collapse=" ")
+ print (message)
+ invisible (message)
+ }
> bonjour()
[1J "Bonjour"
[1J "Bonjour Pierre !"
> message # Espace de travail non modifie!
[1J "Bonjour Peter !"
> message <- bonjour()
[1J "Bonjour"
[1J "Bonjour Pierre !"
> message # Espace de travail modifie!
[1J "Bonjour Pierre !"
> message <- bonjour(message="Bienvenue")
[1J "Bienvenue"
[1J "Bienvenue Pierre !"
> message # Espace de travail de nouveau modifie!
[1J "Bienvenue Pierre !"

Faisons a present un petit commentaire sur les parametres de la fonction.
Malgre ce que l'on pourrait penser, les variables nom et message ne sont pas
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directement evaluees (initialisees aux valeurs d'appel ou aux valeurs par de­
faut) avant I'execution du corps de la fonction. Leur initialisation n'est faite
que lors de leur premiere utilisation dans le corps de la fonction. Rappelons que
la fonction missingO permet de tester si un parametre formel a ete fourni lors
de l'appel de la fonction. Cette fonctionnalite ne peut en effet etre operation­
nelle qu'a la condition de la non-evaluation de la liste des parametres formels
au debut du corps de la fonction. Dans le rneme ordre d'idee, il est possible,
en debut du corps de fonction, de recuperer l'appel effectif (avec la liste des
parametres completes) via la fonction match. call O.

> test.call <- function (aa="titi", ... ,bb="toto")
+ print(match.call())}
> test. call (a="toto" , b="titi")
test.call(aa = "toto", b = "titi")

Cette derniere creation de fonction ne semble pas presenter un grand
interet, mais, lorsque vous deviendrez un developpeur confirrne en R, vous
verrez peut-etre comment exploiter le resultat de la fonction match. call O.
Sans fournir d'explications, mais pour donner un avant-gout de ce qu'il est
possible de faire en R, modifions la fonction precedents afin qu'elle retourne
la liste des parametres coupee en deux listes : celle (nornmee fonction)
des parametres effectifs associes ades parametres formels de la fonction et
celle (nornmee divers) des parametres effectifs complementaires. Notez au
passage la difficulte de la tache a prendre en compte le nommage partiel
des parametres.

> test. call <- function (aa="titi" , ... , bb="toto")
+ args <- as.list(match.call()) [-1]
+ dans <- names (args) %in% names(list( ... ))
+ list(fonction=args[!dans],divers=args[dans])
+
> test.call(a="toto",b="titi")
$fonction
$fonction$aa
[1J "toto"
$divers
$divers$b
[1J "titi"

Il suffit de quelques lignes de code pour obtenir le resultat, ce qui fait
de R un langage ayant de reelles qualites d'introspection. Et cela n'est rien
par rapport a tout ce que le R sait faire dans ce contexte. Attention, il n'est
nullement question ici de vous inciter a rentrer tout de suite dans ce type
de developpement, mais plutot de vous faire comprendre les possibilites
offertes par ce langage.
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6.2.3 Application a la problematique

Fort des quelques explications theoriques proposees ci-dessus, notre utilisa­
teur debutant propose alors les codes des fonctions relatives asa problernatique
de regression lineaire simple.

affiche .reg1 <- function(y,x) {
aEst <- cov(x,y)/var(x)
bEst <- mean(y)-aEst*mean(x)
plot(x,y)
a bline (a=bEst , b=aEst)

1 resume.reg1 <- function(y,x) {
2 aEst <- cov(x,y)/var(x)
3 bEst <- mean(y)-aEst*mean(x)
4 return(list (aEst=aEst, bEst=bEst,cor=cor(x,y)))
5 }
6

7

8

9

10
11

12 }

Notons au passage que dans les anciennes versions de R, il etait autorise
d'ecrire - .1;

return (aEst=aEst, bEst=bEst,cor=cor(x,y)) t
mais que cet usage est en voie d'etre abandonne dans les futures versions.

Apres avoir charge ces fonctions soit par un copier-coller, soit a l'aide de la
commande source (), l'utilisateur fait ses premiers tests sur un exemple sans
reel interet.

> y <- rnorm(10);x <- 1:10
> resume.reg1(y,x)
$aEst
[1J 0.0797769
$bEst
[1J -0.1483584
$cor
[1J 0.445155
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> affiche.reg1(y,x)
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FIG. 6.1: Resultat de l'appel de la fonction affiche.reg10.

Nous verrons plus loin comment enrichir ces deux fonctions.

6.2.4 Operateurs

L'appel d'une fonction sous la forme <fonction> (cl i.st.e de parametres
d' appeL> n'est pas toujours aise. Citons par exemple la fonction seqO. La­
quelle des deux formes equivalentes suivantes preferez-vous ?

> seq(1,3)
[1J 1 2 3
> 1:3
[1J 1 2 3

Il est fort aparier que ce soit la derniere, car elle est plus synthetique (au­
cune parenthese n'est a specifier) et ainsi plus facile a manipuler notamment
dans l'utilisation d'indices (pour les vecteurs, les matrices ... ). Cette seconde
forme est celle correspondant aun operateur. Le R en utilise en interne.

Il ya deux formes d'operateurs :
operatour unaire (un seul pararnetre) : <operateur> <paramet.re L>

- operatour binaire (deux parametres) : <paramet re L> <operateur>
<parametre2>

ou de rnaniere explicite <operateur> designe I'operateur, et <paramet re L> et
<parametre2> designent les parametres effectifs de I'operateur. Voici une liste
non exhaustive des operateurs utilises en interne par le R :

+, -, * , /, 1\, %%, %/ %, &, I, !, ==, ! =, <, <=, >=, >.
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Ces operateurs sont a priori non modifiables par I'utilisateur". Le R propose
toutefois a l'utilisateur la possibilite de definir ses propres operateurs. Ils sont
de la forme %<operateur>% et certains sont deja proposes dans le systeme de
base, par exemple %in% et %0% (vus au chapitre 3) .

Pour afficher le code source de la fonction (I'operateur] %in%, utilisez
l'instruction : get (%in%). Vous pouvez alors constater qu'il utilise la fonc­
tion match O dont il peut etre interessant de connaitre l'existence.

Donnons-nous comme objectif de proposer une forme plus synthetique pour
concatener les chaines de caracteres, ce qui se fait normalement a l'aide de la
fonction paste () .

> "%+%" <- function(chl,ch2) paste(chl,ch2,sep="")
> nom <- "Pierre"
> "La vie de " %+% nom %+% " est belle!"
[1J "La vie de Pierre est belle!"
> # On obtient donc une simplification de:
> paste ("La vie de ", nom ," est belle!", sep="")
[1J "La vie de Pierre est belle!"

Notons que le nom non alphanumerique de la fonction nous contraint a le
placer entre des guillements. Bien entendu, la preference entre l'une ou l'autre
de ces deux formes est completement arbitraire. Aussi, il n'est pas question
ici d'amoindrir I'interet de la fonction paste 0 qui est une fonction bien plus
riche que le simple operateur %+% que nous venons d'introduire (au moyen de
la fonction paste 0 d'ailleurs). Le but est plutot de montrer la flexibilite du R
en nous permettant, a l'aide d'une simple definition de fonction, de simplifier
la syntaxe d'appel.

6.2.5 Le R vu comme un langage fonctionnel

Le R est un langage fonctionnel dans le sens ou presque toute execution
de code R se fait au moyen d'appels de fonctions, parsernes eventuellernent
de structures de controle. Signalons quelques comportements du R dont on
ne soupconne pas, a I'utilisation, qu'ils sont controles par des fonctions. Nous
avons vu que le simple appel d'un objet R se traduit par l'affichage de son
contenu. En fait, lors d'une telle instruction, le R appelle (de rnaniere transpa­
rente pour l'utilisateur) la fonction print 0 avec pour parametre effectifle nom
de l'objet. Cette fonction a un statut tres particulier dans le R (car tres cou­
ramment utilisee ) et de plus amples precisions seront foumies ulterieurement.

4 En fait, ce groupe doperateurs est utilisable par un utilisateur lars du developpernent
d'une nouvelle classe d'objets. Mais cela nous amenerait trop loin!
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Toutes les operations d'affectation (c'est-a-dire instruction contenant <-) ont
leur execution geree par des fonctions dont le nom contient (sans surprise) le
signe distinctif <_5. Le developpernent et la maintenance du systerne R peut se
resumer a la construction d'une panoplie de fonctions. Il y a tout d'abord les
fonctions de base qui sont proposees lors de l'installation de base du systeme R.
Elles sont generalement non modifiables par l'utilisateur'' et lorsque c'est tout
de rneme le cas, il est fortement deconseille de les modifier pour ne pas rendre
votre systerne R inutilisable. La deuxierne famille de fonctions est celle des fonc­
tions directement developpees en R7 par n'importe quel utilisateur. Beaucoup
de fonctions sont proposees par la cornmunaute des developpeurs R par le biais
d'un systerne de packages (dont nous parlerons plus tard).

[ seCTION 6.,

t Programmation orientee objets

Dans cette section, on ne se contente pas de considerer un objet comme
une quantite que l'on peut sauvegarder et reutiliser plus tard. On entre de plus
en plus dans l'esprit du langage R en precisant le mecanisme interne oriente
objet qui regit la grande partie de son utilisation. Et pourtant, ce qui est assez
incroyable, c'est la transparence pour l'utilisateur qui n'a pas a se soucier de
connaitre le fonctionnement interne de R. C'est a notre avis un point fort de
R. Toutefois, a la lecture de cette section, un utilisateur pourra mieux com­
prendre retroactivernent comment le R fait pour proposer ces resultats. L'une
des consequences attendue sera une utilisation moins «hasardeuse» et ainsi
mieux controlee du R.

6.3.1 Comment fonctionne le mecanisme oriente objet
du R

6.3.1.1 Classe d'un objet et declaration d'un objet

En R, ce qui importe est de specifier la classe d'un objet a l'aide de la
fonction "class<-" O. Rappelons que la fonction class () permet quant aelle
de consulter la classe de l'objet.

> obj <- 1:10
> class (obj)
[1J "integer"
> class(obj) <- "TheClass"

5 Pour vous en rendre compte, tapez en ligne de commande apropos("<-")
6 Le cceur du systeme Rest developpe dans Ie langage C pour des raisons evidentes de

rapidlte dexecut.ion. ce qui permet de Ie rendre plutot reactif lorsqu'i! est utilise en ligne de
commande.

7 Pour favoriser la rapidite cl'execut.ion, i! est generalement possible de convertir une
fonction R en langage C puis de l'appeler depuis R via son API C.
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> class (obj)
[1 J "TheClass "
> class(obj) <- "LaClasse"
> obj

[lJ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

attr (, "class")

[1 J "LaC1asse "

L'objet obj de classe integer est devenu un objet de classe LaClasse. Le
dernier affichage de l'objet obj nous indique par ailleurs la classe de l'objet ou
attr est un resume de attribut. Nous reviendrons a la fin de ce chapitre sur la
notion d'attribut. Nous pouvons ici nous contenter de comprendre le sens de
l'affichage attr (, "class") qui litteralement peut se traduire par «l'attribut
de classe».

Cela etant dit, ce n'est pas tout a fait vrai, car l'objet obj a conserve sa
caracteristique d'etre aussi de la classe integer, comme le montre la sortie
suivante :

> obj*2
[lJ 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

attr (, "class")

[lJ "LaC1asse"

En effet, tous les elements du vecteur obj ont ete multiplies par 2. Nous
esperons que dans les prochaines versions de R, la sortie de la fonction
class () appliquee a un objet semblable pourra etre du style [1] "La­
Classe" "integer" permettant ainsi de mieux traduire la vraie nature de
l'objet.

Pour savoir si un objet est d'une certaine classe, on peut le faire des deux
rnanieres suivantes :

> class(obj)=="LaClasse"
[lJ TRUE

> inherits (obj, "LaClasse")
[lJ TRUE

La fonction inherits () (en francais, herite) sera toutefois a privilegier,
comme nous le verrons plus tard quand nous considererons des objets dits po­
lymorphes ayant plusieurs classes.
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Pour voir la classe de la fonction function 0, vous pouvez utiliser l'ins­
truction suivante :

> class(function() {})
[1J "function"

6.3.1.2 Declaration et utilisation d'une methode d'un objet

Le mecanisme de programmation orientee objet de Rest relativement simple
et plutot original comparativement abeaucoup d'autres langages de program­
mation. Pour comprendre ce mecanisme, illustrons-le sur l'exemple le plus uti­
lise en R, asavoir l'affichage d'un quelconque objet R au moyen de la fonction
print O. Pour ce faire, analysons la serie de sorties R suivantes :

> vect <- 1:10
> class(vect)
[1J "integer"
> vect

[1J 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
> print(vect)

[1J 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Jusqu'ici, rien d'apparemment surprenant, excepte peut-etre qu'il faut souli­
gner que la simple saisie d'un objet R en ligne de commande revient aimplicite­
ment appeler la fonction print 0 avec pour parametre effectifl'objet considere.
Cela est confirrne par un deuxierne exemple illustrant l'affichage d'un objet de
classe formula caracterise par la presence du caractere tilde (~). L'exemple sui­
vant enregistre dans la variable form la formule (de classe formula) exprimant
la relation entre y et x. Notez qu'ici les objets y et x n'ont pas besoin d'exister
puisque aucune evaluation n'est faite lors de la declaration d'une forrnule ".

> form <- y-x
> class(form)
[1J "formula"
> form
y - x
> print(form)
y - x

On peut remarquer que la fonction print 0 fonctionne differernment pour
des objets de classes differentes. En effet, pour la variable form (de classe "for­
mula"), printO a renvoye y~x (c'est-a-dire l'instruction presents a droite de
la fleche d'affectation. Pour la variable vect, l'appel de print 0 renvoie [1] 1

8 Nous ne rentrons pas davantage dans les details a ce stade, car no us reviendrons plus
tard sur cette classe d'objets tres originale.



Chapitre 6. Initiation a la programmation en R 173

2 3 4 5 6 7 8 9 10 alors que l'on aurait pu s'attendre a voir s'afficher 1: 10.
Voici Ie code de la fonction print 0

> print
function (x, ... )
UseMethod ("print")
<environment: namespace:base>

Le corps de cette fonction indique que la fonction UseMethodO doit etre exe­
cutee. Cette fonction est appelee en R fonction generique. Comme une tour de
controle, elle sert a rediriger l'objet selon sa classe sur le bon appel de fonction.
Pour le dernier exemple ci-dessus, cela a pour consequence d'appeler la fonction
d'affichage associee ala classe de l'objet formula de la forme print. formulaO.
Pour reprendre le jargon communernent utilise en programmation orientee ob­
jet, ce dernier type de fonction de forme generals <methode>. <classe> est
appele methode. Cela nous eclaire sur la denomination de la fonction UseMe­
thod 0 dans le corps de la fonction generique print 0 .

Voila donc ce qui se passe en coulisse en lieu et place d'un simple affichage
de l'objet form:

> form # Provoque un appel de la fonction print(),
# elle-meme appelant la fonction print.formula().

y-x
> print.formula(form)
y-x

Pour verifier comment il est facile de changer le comportement general
du R par la simple modification d'une fonction, redefinissons la fonction
d'affichage pour la classe formula. On se contentera de reprendre l'affichage
standard en y adjoignant la chaine de caracteres "formule : ".

> print.formula <- function (obj, ... ) {
+ cat(paste("formule:",paste(sapply(obj[c(2,1,3)],
+ as. character) , collapse="") ) )
+ invisible(obj)
+ }
> y-x
formule: y-x

Si vous etes debutant en R, le but n'est pas ici de comprendre pre­
cisernent le code R ayant permis d'obtenir le resultat. En effet, malgre la
simplicite apparente du code, il faut pour le maitriser connaitre des notions
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que l'on ne pourra aborder dans cet ouvrage. Encore une fois, le but est plu­
tot de reveler la puissance introspective du R puisqu'il permet notamment
la manipulation de ses entites de base.

Pour retablir le comportement initial du R quant a l'affichage des for­
mules, vous aurez certainement compris qu'une simple elimination de la
nouvelle fonction print. formula () suffit via l'instruction en ligne de com­
mande rm (print. formula). Nous ne le supprimons pas encore, car nous
avons besoin de ce comportement par la suite.

Donc, si nous avons bien compris le fonctionnement de la fonction print 0 ,
nous pourrions supposer l'existence d'une fonction print. integerO. Tapons
quelques instructions pour le verifier :

> vect
[lJ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

> print.integer(vect)
Erreur dans eva1(substitute(expr), envir, enclos)

could not find function "print. integer"

Nous constatons donc que la fonction print. integer () n'existe pas. En
fait, lorsqu'il n'y a pas de methode associee aune classe, le R execute la methode
par defaut, de forme generale <methode> . default, asavoir ici print. default () .
Voyons donc ce que nous fournit la sortie de cette fonction pour nos deux
exemples :

> print.default(vect)
[lJ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

> print.default(form)
y - x
attr (, "class")
[lJ "formula"
attr (, ". Environment" )
<environment: R_GlobalEnv>
> # A comparer avec:
> form
formule: y-x

Cette fois-ci, nous avons l'explication complete de ce qui se passe en coulisse.
Nous constatons aussi que l'affichage d'une formule (c'est-a-dire un objet de
classe formula) n'utilise pas la methode par defaut comme le suggere la derniere
sortie.

Soulignons aussi que la fonction print. default 0 sert a afficher tous
les objets (ou structures) de base du R.
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En resume, pour definir une nouvelle famille de methodes, appelee ici <me­
thode> (nom de la famille de methodes que vous voulez creer), applicables a
tout type d'objet, il faut :

tout d'abord declarer la fonction generique sous la forme suivante :
<methode> <- f unct.ion Cobj , ... ) UseMethod("<methode>")
puis creer une methode <methode> pour une classe <classe> comme
suit:
<methode>.<classe> <- function(obj,<liste de parametres»
<corps de la methode>
ou <liste de parametres> et <corps de la methode> sont respective­
ment une liste optionnelle de parametres formels et le contenu de cette
methode, qui n'est autre qu'une fonction lorsqu'elle est appelee dans sa
version longue.

Notez que l'on peut dissocier, dans la declaration de la famille de me­
thodes, le nom de la fonction generique et le parametre de la fonction Use­
MethodO correspondant au nom de la methode a appeler. Ainsi, on peut
tres facilement definir un alias, appele <alias>, de la famille precedents de
methodes par la simple definition d'une nouvelle fonction generique :

<alias> <- function(obj, ... ) UseMethod("<methode>")

Il en resulte que les deux appels en ligne de commandes <me­
t.hodeo Ccobj et> et <a.l i.aso Ccobj et> pour un objet <objet> de classe
<classe> sont equivalents a<methode>. <classe> (cob] et». A titre d'ap­
plication plutot surprenante, on peut assez facilement traduire les methodes
courantes du R en francais comme cela est illustre ci-dessous :

> voir <- function (obj, .. . ) UseMethod ( "print" )
> voir(vect)

[1J 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
> voir(form)
formu1e: y-x
> rm(print.formula) # Supprimons notre methode

# pour revenir au mode normal.
> voir(form)
y-x
> form
y-x

6.3.2 Retour a la problernat.ique

L'utilisateur se rend compte qu'il a repete I'execution des estimations de a et
b deux fois lors de la creation des fonctions aff iche. reg1 0 et resume. reg1 0
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presentees a la section 6.2.3 (lignes 2 et 3, et lignes 8 et 9). Il demande alors
conseil a un utilisateur plus avarice qui lui suggere d'utiliser le concept de
programmation orientee objet. Apres s'etre docurnente, il propose de creer une
fonction? pour retourner l'objet de classe reg1 afin de pouvoir le reutiliser par
la suite comme premier parametre d'appel de toute methode pour ladite classe.

1 reglin <- function(y,x) {
2 aEst <- cov(x,y)/var(x)
3 bEst <- mean i y l-c a.Est emean i x )
4 reg < - lis t (y=y, x=x, aEst=aEst , bEst=bEst)
5 class(reg) <- "reg1"
6 reg
7 }

Il definit maintenant la methode affiche. reg1 () qui pourra etre utilisee
sur tout objet de classe reg1.

1 affiche. reg1 <- function (reg) {
2 plot(reg$y,reg$x)
3 a bline (a=reg$bEst ,b=reg$aEst)
4 }
5
6 resume. reg1 <- function (reg) return (reg)

Il se lance alors dans quelques tests.

> reg <- reglin(y,x)
> resume(reg)
Erreur dans eval(substitute(expr), envir, enclos)

could not find function "resume"
> affiche(reg)
Erreur dans eval(substitute(expr), envir, enclos)

could not find function "affiche"

Surpris des erreurs d'affichage, il verifie qu'il a bien defini sa fonction

> resume.regl(reg)
$y

[lJ -0.1762058 0.3005410 -0.7156509 -0.1585830
[6J 0.5022948 1.0462551 0.4381299 0.4101244

$x
[lJ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

$aEst
[lJ 0.0797769
$bEst
[lJ -0.1483584

1.0390619
0.2181779

9 Ce type de fonction est souvent appele constructeur dans Ie jargon de la programmation
orientee objet.
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attr (, "class")
[lJ "regl"

L'utilisateur avarice lui signale que son erreur provient du fait qu'il a oublie
de declarer les fonctions generiques resume 0 et aff iche 0 qui ne sont pas
standard contrairement a quelques autres comme print 0 et summary O.

1 resume <- function(x, ) UseMethod("resume")
2 affiche <- function (x, ) UseMethod (" affiche")

5 6 7 8 9 10

0.3005410 -0.7156509 -0.1585830
1.0462551 0.4381299 0.4101244

Executons de nouveau les instructions precedentes.

> resume(reg)
$y

[lJ -0.1762058
[6J 0.5022948

$x
[lJ 1 2 3 4

$aEst
[lJ 0.0797769
$bEst
[lJ -0.1483584
attr (, "class")
[lJ "regl"
> affiche(reg)

1.0390619
0.2181779

Le dernier affichage qui produit le merne graphique que celui de la figure 6.1
n'est pas fourni ici. Lorsque l'on sait que la methode print. reg1 0 n'a pas ete
definie, on peut se demander ce que genere la simple instruction reduite au nom
de l'objet.

> reg
$y

[lJ -0.1762058
[6J 0.5022948

$x
[lJ 1 2 3 4

$aEst
[lJ 0.0797769
$bEst
[lJ -0.1483584
attr (, "class")
[lJ "regl"

0.3005410 -0.7156509 -0.1585830
1.0462551 0.4381299 0.4101244

5 6 7 8 9 10

1.0390619
0.2181779

Nous savions deja que c'est la methode print. default 0 qui est ici solli­
citee.

6.3.3 Information sur les methodes

Pour obtenir des informations relatives aux methodes, R offre la fonction
methods 0 qui est tres informative :



alias. formula *
ansari.test.formula*
boxplot.formula*
cor. test. formula *
deriv3.formula
formula. formula *
ftable. formula *
kruskal. test. formula *
mood.test.formula*
pairs. formula *
points. formula *
psrcomp , formula *
print. formula
selfStart.formula*
stripchart.formula*
terms. formula
var. test. formula *
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> methods ("formula") # Ou plus directement methods (formula) .
[lJ formu1a.character* formula. data. frame * formu1a.defau1t*
[4J formula. formula * formula. glm* formula .1m*
[7J formu1a.n1s* formula. terms *

Non-visible functions are asterisked
> methods (class="formula")

[lJ [. formula *
[3J all. equal. formula
[5J bartlett.test.formula*
[7J cdplot.formula*
[9J deriv.formula

[llJ fligner.test.formula*
[13J friedman.test.formula*
[15J getInitial.formula*
[17J lines.formula*
[19J mosaicplot.formula*
[21J plot.formula*
[23J ppr.formula*
[25J princomp.formula*
[27J quade.test.formula*
[29J spineplot.formula*
[31J t.test.formula*
[33J update. formula
[35J wilcox.test.formula*

Non-visible functions are asterisked

Veuillez ne pas confondre ces deux utilisations. La premiere instruction
fournit toutes les methodes (de la forme <methode>. <classe» associees a
la fonction generique formula. La seconde nous propose toutes les methodes
de la classe formula.

Voici quelques exemples permettant de mieux comprendre la distinction
entre les deux utilisations de la fonction methods O.

> class(y-x)
[lJ "formula"
> update (y-x, .-.+z) # On applique la methode update() a un

# objet de classe formula.
y - x + z
> update.formula
function (old, new, ... )
(

tmp <- .Internal(update.formula(as.formula(old),
as.formula(new)))

out <- formula (terms. formula (tmp, simplify = TRUE))
return (out)
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}

<environment: namespace:stats>
> form <- "y-x"
> class (form)
[lJ "character"
> formula(form)
y - x
> formula. character
Erreur : objet "formula. character" non trouve

Les fonctions sui vies d'un asterisque sont executables, mais leur corps
de fonction n'est pas visualisable. On peut toutefois utiliser la fonction
getAnywhere () .

> getAnywhere(formula.character)
A single object matching 'formula. character' was found
It was found in the following places

registered 53 method for formula from namespace stats
namespace:stats

with value
function (x, env = parent. frame (), ... }
(

ff <- formula (eval (parse (text = x) [[lLJ J}}
environment(ff} <- env
ff

}

<environment: namespace:stats>

6.3.4 Heritage de classe

Dans le cadre de notre problematique, l'utilisateur avarice in forme notre
utilisateur neophyte que le R dispose deja d'un ensemble de fonctions pour le
traitement des rnodeles lineaires. En effet, la fonction Lm () est dediee (comme
on le verra au chapitre 12) a ce type de traitement. Illui dit cependant qu'a sa
connaissance, les traitements particuliers qu'il propose sur le modele de regres­
sion lineaire simple n'existent pas. Ils s'associent alors pour developper cette
extension avec pour principal objectif de ne pas «reinventer la roue» et d'ex­
ploiter le mieux possible les capacites existantes du systeme R.

Dans le concept de programmation orientee objet, la notion d'heritage de
classe semble appropriee pour ce type d'extension. Le terme d'heritage exprime
qu'un objet d'une certaine classe de base pourra aussi se comporter comme
tous les autres objets de classes supplementaires. Le systeme R dispose de ce
mecanisme, et ce par un biais tres simple consistant a associer a un objet
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une suite de classes. Ainsi, lorsqu'une methode est appliquee pour un certain
objet ayant une hierarchic de classes, la premiere classe est d'abord sollicitee.
Si la methode pour cette classe existe, alors elle est executee. Dans le cas
contraire, le R teste si, dans la hierarchic des classes, il existe une methode
executable. Si tel est le cas, celle-ci est executee. Dans le cas contraire, la
methode par defaut est executee des lors que celle-ci est definie. Finalement, si
ce n'est toujours pas le cas, une erreur d'execution est alors generee. Comme
un exemple vaut souvent mieux qu'un long discours, illustrons cette notion sur
la problernatique de nos deux associes. Commencons par declarer la fonction
constructeur de la nouvelle classe lm1 heritant directement de la classe existante
Lm. Leur intention est toutefois d'orienter le developpernent dans la langue
d'origine du R, a savoir l'anglais, dans un but de partager eventuellernent leur
travail avec la cornmunaute des utilisateurs R.

1 lrn l <- function ( ... ) {
2 0 b j < - lrn ( . . . )
3 if(ncol(model.frame(obj))>2) stop("more than one
4 independent variable")
5 class(obj) <- c("lml",class(obj)) # Ou c("lml","lm")
6 obj
7 }

Appliquons cela aux memes variables que precedemrnent.

> reg <- 1ml(y-x)
> reg
Call:
Im(formula = .. 1)
Coefficients:
(Intercept) x

-0.14836 0.07978

Deja, nous pouvons constater la notion d'heritage. En effet, l'objet s'affiche
differernment de la sortie de la fonction print.defaultO alors qu'aucune me­
thode print .lm1 n'est definie. Cela s'explique par le fait que le systerne R
dispose deja de la methode print .1mO et que l'objet reg herite des methodes
de la classe Lm. Pour verifier que cet objet herite bien de cette classe, il ya plu­
sieurs possibilites dont la plus simple est de visualiser le contenu de l'attribut
class via la fonction class O. Un developpeur preferera peut-etre la fonction
inherits 0, plus directe dans son utilisation.

> c1ass(reg)
[IJ "lml" "1m"
> inherits (reg, "1m")
[IJ TRUE

> print.1m(reg)
Call:
Im(formula = .. 1)



Coefficients:
(Intercept)

-0.14836
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x
0.07978

La ligne 4 (que nous ne commenterons pas ici) dans la fonction Lm 1() teste
si la formule est bien celle d'un modele de regression simple. Voyons ce qu'il en
est sur un exemple.

> lml(y-x+log(x))
Erreur dans lml(y - x + log(x))

independent variable
more than one

Poursuivons le developpernent des fonctions dans le rneme esprit que

1

2 plot .lm1 <- function (obj , ... ) {
3 plot (formula (obj ) , ... )
4 abline(obj)
5 }

> summary(reg)
Call:
1m (formula . . 1)
Residuals:

Min lQ Median 3Q Max

-0.80662 -0.28688 -0.07968 0.26001 0.78854
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>/t/)
(Intercept) -0.14836 0.35204 -0.421 0.685
x 0.07978 0.05674 1.406 0.197
Residual standard error: 0.5153 on 8 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1982, Adjusted R-squared: 0.09793
F-statistic: 1.977 on 1 and 8 DF, p-value: 0.1973
> plot(reg,main="Un exemple de regression simple")
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Un exemple de regression simple
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Dans l'appel ci-dessus de summary 0 , puisque la methode summary .lm1 0
n'a pas ete developpee, c'est la methode standard summary .lm 0 qui est exe­
cutee. En effet, l'objet reg de classe lm1 herite ensuite de la classe Lm pour
beneficier de toutes les methodes standards proposees par le systeme R pour
traiter des rnodeles lineaires. Pour le second appel, asavoir la methode plot 0,
la methode finalement invoquee est plot .lm1 tout fraichernent creee.

Notons cependant que le R dispose en standard d'une methode
plot. Lm () qui permet de proposer un ensemble de graphiques pour une
analyse plus approfondie des resultats (voir le chapitre 12). Ayant volon­
tairement change le comportement par defaut du R pour le cas particulier
de la regression lineaire simple, il sera tout de merne possible de beneficier
de cette methode en la designant explicitement (plot .lm (reg)").

Le mecanisme de programmation orientee objet est extremernent simple
dans sa conception. Il existe bon nombre de langages de programmation
orientee objet.Une difference importante est que la grande majorite pro­
pose une encapsulation des champs de l'objet et des methodes dont l'un
des interets est de pouvoir modifier les champs de l'objet lui-merne dans
une methode. Cela n'est pas directement possible en R compte tenu de la
stricte portee locale des variables a I'interieur du code d'une fonction R.
L'utilisateur peut tout de merne adopter ce type de programmation s'il le
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desire. Toute methode <methode>. <classe> () dont l'objectif est de mo­
difier des champs de l'objet <obj et> (de classe <classe» devra retourner
l'objet lui-rnerne. L'utilisateur de la fonction generique <methode> () pourra
alors affecter son resultat a l'objet initial comme suit:
<0b j ect> <-<methode> ( <0bjet>). Le risque est tout de rneme un ralen­
tissement d'autant plus important que le contenu des champs de l'objet
est volumineux. La raison est qu'une duplication complete de l'objet est
effectuee. Nous esperons qu'un jour les developpeurs de R proposeront en
standard une fonctionnalite plus elegante (et analogue ace que propose la
majorite des langages de programmation orientee objet) consistant en la
modification a I'interieur du corps de la methode uniquement des champs
consideres (souvent peu nombreux). Lorsque vous deviendrez (et nous le
souhaitons) un utilisateur averti, vous remarquerez que la notion de poin­
teur (pourtant tres courante en programmation) n'est pas directement pro­
posee au developpeur R.

[ seCTION 6.4

t Aller plus loin en programmation R

Avant de programmer dans un langage, il est bon de connaitre l'esprit dans
lequel il a ete concu. Dans cette section, nous mettrons plus en avant des struc­
tures du langage R qu'il n'est pas necessaire de connaitre dans une premiere
utilisation du R, mais qui se revelent fort appreciables quand on decide d'ap­
profondir son niveau d'utilisation du langage R. Ce sont des elements qui font
du R un langage original et puissant. Nous conseillons a un utilisateur debu­
tant cl'eventuellement survoler cette section sans chercher a en maitriser les
concepts qui y sont abordes. En effet, toutes les informations recoltees ici sont
de deuxierne niveau, dans le sens ou elles peuvent etre evitees tout en permet­
tant une utilisation tout a fait serieuse du R.

6.4.1 Attributs R

Un objet R contient une information principale vehiculee au moyen des
structures de base du R presentees dans ce livre. Il y a un deuxieme niveau
d'information que l'on qualifiera d'information annexe ou d'information secon­
daire. Ce type d'information est attache a un objet au moyen d'attributs et
accessible via la fonction attributes O.

> mat <- matrix(1:10,nrow=2)
> mat

[,IJ [,2J [,3J [,4J [,5J
[1, J 1 3 5 7 9
[2,J 2 4 6 8 10
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> attributes(mat)
$dim
[1J 2 5

Nous commenterons plus tard cette sortie. Insistons de nouveau sur le fait
que ce mecanisme se veut transparent pour l'utilisateur qui sera generalement
plus interesse par le contenu de l'objet R. Dans une utilisation de base, il est par
ailleurs deconseille de directement modifier les attributs. Ce point de vue est
justifie par le fait que de nombreuses fonctions R sont proposees pour les mani­
puler indirectement. En revanche, un developpeur plus curieux de comprendre
comment le R fonctionne pourra decouvrir quelques caracteristiques comple­
mentaires qui generalement eclairent sur le comportement de l'objet lui-merne.
Nous avons deja, sans le faire de rnaniere directe, manipule l'attribut class au
moyen des fonctions class () et "class<-" O. Par la suite, nous manipulerons
aussi les trois autres principaux attributs dim, names et dimnames fort utilises
dans la gestion interne du R. Illustrons l'utilisation des attributs sur un exemple
sans reel interet autre que celui de presenter comment manipuler les attributs.
La fonction complernentaire attr () permet de manipuler un seul attribut a la
fois alors que la fonction attributes () renvoie l'ensemble des attributs sous
forme d'une liste R.

> vect <- 1:10
> attr(vect,"test") # Renvoie NULL, car vect n'a pas d'attribut

# test.
NULL
> attributes(vect) # NULL car vect n'a pas d'attribut.
NULL
> # Affectation d'un attribut "attrib1" contenant Ia chaine de

# caracteres "TEST1".
> attr(vect,"attrib1") <- "TEST1"
> attr (vect, "attrib1")
[1J "TEST1"
> # Affectation d'un attribut "attrib2" contenant Ie vecteur

# c(1,3)
> attributes(vect)$attrib2 <- c(1,3)
> attributes(vect)
$attrib1
[1J "TEST1"
$attrib2
[1J 1 3
> attr (vect, "attrib2")
[1J 1 3
> # Modification de I'attribut "attrib1" et suppression de

# I'attribut "attrib2"
> attributes(vect)$attrib1 <- 3:1
> attr(vect,"attrib2") <- NULL
> attributes(vect)
$attrib1
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[lJ 3 2 1
> # Suppression simultanee de tous les attributs
> attributes(vect) <- NULL
> attributes(vect)
NULL

Le mecanisme dacces aux attributs est donc simple d'utilisation. L'exemple
precedent nous a rnontre comment changer les attributs a l'aide des fonctions
"attr<-" () et "attributes<-" O. La valeur d'un attribut est n'importe quel
objet R. Entin, l'affectation d'un attribut a NULL le supprime.

6.4.1.1 Attribut class

Dans la section precedente sur la programmation orientee objet, nous avons
deja manipule l'attribut class au moyen des fonctions class () et "class<­
" O. Cela illustre bien le fait qu'il n'est pas necessaire de savoir les manipuler
directement. Reprenons l'exemple que nous avions choisi pour montrer quand
il y a equivalence entre la manipulation de cet attribut et les deux fonctions
d'utilite class () et "class<-" O.

> form <- y-x
> attributes(form)
$c1ass
[lJ "formula"
$. Environment
<environment: R_G1oba1Env>
> class (form)
[lJ "formula"
> obj <- 1:10
> attr(obj,"class") # Pas d'attribut class.
NULL
> class(obj) # Et pourtant!
[lJ "integer"
> attr(obj,"class") <- "LaClasse" # Equivalent a class(obj) <­

# "LaClasse".
> class (obj)
[1 J "LaC1asse "

Il ne reste plus rien a dire sur cet attribut rneme s'il joue un role central
dans le mecanisme de programmation orientee objet du R.

6.4.1.2 Attribut dim

L'attribut dim joue un role primordial dans le comportement des objets
matrices (matrix) et tableaux (array). Prenons tout d'abord l'exemple d'une
matrice:

> mat <- matrix(1:12,nrow=2)
> mat
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[,IJ [,2J [,3J [,4J [,5J [,6J
[1, J 1 3 5 7 9 11
[2,J 2 4 6 8 10 12
> attr (mat, "dim")
[IJ 2 6
> attributes(mat)
$dim
[IJ 2 6
> attr (mat, "dim") <- c (3,4) # Changement de forme

# et 4 colonnes.
3 lignes

> mat
[,IJ [,2J [,3J [,4J

[1, J 1 4 7 10
[2,J 2 5 8 11
[3, J 3 6 9 12
> attributes (mat) $dim <- c(2,6) # Retour a la forme initiale.
> mat

[,IJ [,2J [,3J [,4J [,5J [,6J
[1, J 1 3 5 7 9 11
[2,J 2 4 6 8 10 12

Dans l'exemple ci-dessus, en changeant l'attribut dim, nous avons pu mo­
difier la forme de la matrice. Puisque, comme nous l'avons deja precise, la
manipulation des attributs se veut la plus transparente possible pour l'utilisa­
teur, il est fort a parier qu'il existe pour l'utilisateur des fonctions analogues
avec des noms plus explicites. C'est bien entendu le cas pour notre exemple
grace aux fonctions dimO et "dim<-" 0 :

> dim (mat)
[IJ 2 6
> dim(mat) <- c(1,12) # Changement de forme

# colonnes.
1 ligne et 12

> mat
[,IJ

[1, J 1
[,12J

[1, J 12
> dim (mat)

[,2J [,3J [,4J [,5J [,6J [,7J [,8J [,9J [,10J [,IIJ
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

<- c(2,6) # retour a la forme initiale

Pour vraiment comprendre comment R represents les objets comme les ma­
trices (matrix) et les tableaux (array), analysons les sorties suivantes :

> mat

NULL # Ou attributes(mat)$dim<-NULL ou

[,2J [,3J [,4J [,5J [,6J
3 5 7 9 11
4 6 8 10 12

[,IJ
[1, J 1
[2, J 2
> class(mat)
[IJ "matrix"
> dim (mat) <-
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# attributes(mat) <- NULL.
> mat

[IJ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
> is.vector(mat)
[IJ TRUE
> class(mat)
[IJ "integer"
> dim(mat) <- c(2,2,3)
> mat
, , 1

[,IJ [,2J
[1, J 1 3
[2, J 2 4

, , 2

[,IJ [,2J
[1, J 5 7
[2, J 6 8
, , 3

[,IJ [,2J
[1,J 9 11
[2,J 10 12
> is.vector(mat)
[IJ FALSE
> class(mat)
[IJ "array"

En supprimant l'attribut dim, nous constatons que l'objet mat est devenu
un simple vecteur. En lui affectant un vecteur a trois entiers, nous constatons
que l'objet mat est maintenant un tableau de dimension 3. Nous comprenons
alors que la difference de comportement entre les vecteurs, les matrices et les
tableaux reside dans la valeur de l'attribut dim.

Malgre une rneme sortie d'affichage, un vecteur et un tableau aun indice
sont traites differemrnent en R comme le montrent ces quelques lignes de
commandes:

> dim (mat) <- 12
> mat

[IJ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
> is.vector(mat)
[IJ FALSE
> class (mat)
[IJ "array"
> identical(mat,1:12)
[IJ FALSE
> dim (mat) <- NULL



[,2J [,3J
Integer,3 Integer,5
Integer,4 Integer, 6
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> mat
[IJ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

> is.vector(mat)
[IJ TRUE
> class(mat)
[IJ "integer"
> identical(mat,1:12)
[IJ TRUE

Nous pourrions croire que nous avons tout dit sur l'utilisation de l'attribut
dim et pourtant il reste une derniere chose assez interessante anoter. La seule
difference existant entre un vecteur et une liste (list) est que les elements
d'un vecteur doivent etre du merne type. Les matrices et tableaux contiennent
generalement des elements de rneme nature. Cette contrainte est notamment
tres importante pour les operations matricielles. Mais en tant que structure
de stockage, il est possible d'imaginer que les concepts de matrices et tableaux
soient etendus aux listes (list) en leur affectant un attribut dim jouant le rneme
role que precedemrnent pour les vecteurs. En lisant la documentation relative
aux instructions matrixO et array 0 , nous pouvons constater que c'est en
effet le cas puiqu'il est possible de fournir en premier parametre d'appel de
ces fonctions une liste (list) a la place d'un vecteur (comme precedemment).
Appliquons-Ie alors sur une matrice bien que cela soit aussi realisable pour
un tableau des lors que le nombre d'elernents de la liste est en accord avec sa
dimension.

> lmat <- matrix(list(7,1:2,1:3,1:4,1:5,1:6),nrow=2)
> lmat # Renvoie la structure et non Ie contenu trop

# difficile a afficher.
[,IJ

[1, J 7
[2,J Integer,2
> dim(lmat)
[IJ 2 3
> is.list(lmat)
[IJ TRUE
> Imat[1,2] # Extraction de l'element en ligne 1 et colonne 2.
[[1]]
[IJ 1 2 3
> Imat[,-2] # Extraction de la sous-matrice sans la deuxieme

# colonne.
[,IJ [,2J

[1,J 7 Integer, 5
[2,J Integer,2 Integer, 6
> dim(lmat) <- NULL
> lmat # Ce n'est plus qu'une liste.
[[1]]
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[IJ 7
[[2]]
[IJ 1 2
[[3]]
[IJ 1 2 3
[[4]]
[IJ 1 2 3 4
[[5]]
[IJ 1 2 3 4 5
[[6]]
[IJ 1 2 3 4 5 6
> is.list(lmat)
[IJ TRUE

6.4.1.3 Attributs names et dimnames

L'attribut names joue un role essentiel dans le nommage des elements d'une
liste.

> Ii <- list(1:3,letters[1:3])
> Ii
[[1]]
[IJ 1 2 3
[[2]]
[lJ Ha " "b" He"

> attributes(li)
NULL
> attributes(li)$names <- c("chiffres","lettres")
> Ii
$chiffres
[IJ 1 2 3
$lettres
[lJ Ha " "b" He"

La premiere et la quatrieme instructions sont donc equivalentes a la decla­
ration suivante plus usuelle :

> Ii <- list(chiffres=1:3,lettres=letters[1:3]))

Cela est mains connu, car mains utile, mais cet attribut est aussi utilisable
pour tout type de vecteur.

> vect <- 1:3
> attr(vect,"names") <- letters[1:3]
> vect
abc

123
> # Ou plus directement:
> vect2 <- c(a=1,b=2,c=3)
> vect2
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# Noms de colonnes.

# Noms des lignes et colonnes sous forme de
# liste.
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abc

123

Il n'est pas necessaire de manipuler directement l'attribut names. En effet ,
son acces et son changement de valeur peuvent se faire de rnaniere plus explicite
comme suit:

> names(li)
[IJ "chiffres" "lettres"
> names(li) <- c("chif","lett")
> Ii
$chif
[IJ 1 2 3
$lett
[lJ Ha " "b" He"

> names(vect)
[lJ Ha " "b" He"

> names(vect) <- toupper(names(vect))
> vect
ABC

123

Pour des objets aplusieurs indices, tels les matrices (matrix) et plus gene­
ralement les tableaux (array), la gestion des noms d'indice se fait en interne en
modifiant l'attribut dimnames. Nous illustrons rapidement cela sur un exemple.

> mat <- matrix(1:6,nr=2)
> mat

[,IJ [,2J [,3J
[1, J 1 3 5
[2, J 2 4 6
> attributes(mat) # Modifiable comme un attribut.
$dim
[IJ 2 3
> rownames(mat)
NULL
> colnames(mat)
NULL
> dimnames(mat)

NULL
> colnames (mat) <- paste ( "V", 1 : 3, sep=" " )
> rownames(mat) <- c("a", "b")
> mat

VI V2 V3
a 1 3 5
b 2 4 6

Pour un objet tableau a plus de deux indices, les fonctions rownames et
colnames n'ont plus de sens et il faut soit directement modifier l'attribut dim­
names, soit utiliser la fonction "dimnames<-" O.



Chapitre 6. Initiation ala programmation en R 191

Les matrices de donnees (data. frame) ont un statut un peu a part.
Elles sont definies comme des listes et plus souvent manipulees comme des
matrices. Les attributs gerant les affichages des lignes et des colonnes sont
row. names et names (et non col. names)

> df <- data.frame(a=1,b=1:2)
> df

a b

111
212
> attributes (df)
$names
[IJ "a" "b"
$row.names
[IJ 1 2
$class
[IJ "data. frame"
> names (df) # Comme liste.
[IJ "a" "b"

> dimnames(df) # Comme tableau
[[1]]

[IJ "1" "2"
[[2]]
[IJ "a" "b"

> rownames(df) # Comme matrice
[IJ "1" "2"
> colnames(df) # Comme matrice
[IJ "a" "b"

une liste de deux vecteurs.

acces aux noms des lignes.

acces aux noms des colonnes.

Les quatre dernieres lignes fournissent les appels pour acceder aces at­
tributs sans avoir ales manipuler directement. Les formes correspondantes
existent pour en modifier le contenu. Au passage, notons que l'attribut
class precise la classe de l'objet.

6.4.2 Autres objets R

On peut dire que l'une des specificites du langage R est que la tres grande
majorite des quantites manipulees en R sont allouables dans des variables et
ainsi reutilisables plus tard. Les quelques rares exceptions sont pour la plupart
les structures de controle. Les objets R sont de differents types, appeles classes.
Nous avons deja vu les classes d'objets servant a stocker les structures de don­
nees les plus courantes. Par la suite, nous choisirons de decrire trois autres types
d'objets. De rnaniere assez surprenante pour un utilisateur non averti, nous ver­
rons qu'une formule et un environnement sont aussi consideres par le R comme
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des objets a part entiere. Nous introduirons aussi la notion d'expression R qui
est un objet dans lequel on peut stocker un morceau de code R a executer en
differe.

6.4.2.1 Expression R

Dans les premieres utilisations du systerne R, on a passe sous silence des
structures R qui permettent de decrire les bases syntaxiques du langage R. Res­
pectant sa philosophie de pouvoir enregistrer le plus de composantes possibles,
le R est capable de manipuler une expression R et de la decouper en une suite
cl'entites atomiques (par exemple, call, name ... ). Nous ne ferons ici qu'evoquer
ses capacites sans rentrer dans les details. Nous nous limitons aux traitements
des expressions R qui ont un reel interet en tant que developpeur R. Il est dif­
ficile de definir rigoureusement ce qu'est une expression R. Nous proposons la
definition suivante fondee sur l'utilisation du R en ligne de commande. Une
expression R peut donc etre vue comme du code R saisi consecutivement en
lignes de commandes jusqu'a ce qu'il soit execute par I'interpreteur R (c'est­
a-dire nouvelle apparition du caractere > nous invitant a saisir une nouvelle
commande). Cette expression peut bien entendu etre multiligne. La fonction
expressionO permet de declarer une expression R lorsqu'elle est utilisee avec
un seul parametre d'appel. On peut cependant fournir une sequence de plusieurs
expressions consecutives, chaque expression correspondant a un parametre ef­
fectif dans l'appel de la fonction. Un objet expression n'est pas evalue par
I'interpreteur R, mais peut etre enregistre pour etre evalue plus tard autant
de fois qu'on le desire. L'evaluation d'une expression R se fait au moyen de la
fonction evalO. Tous ces points sont illustres ci-dessous.

> expression(v<-"valeur")

expression (v <- "valeur")
> expression(v<-"valeur") -> expr

> expr
expression (v <- "valeur")
> eval(expr)
> v

# Expression v<-"valeur"
# non evaluee.

# Enregistree dans
# l'objet expr.

# Evaluation de expr.
# Voila Ie resultat
# attendu.

[1J "valeur"
> expression(v<-"valeur2",v) -> expr #;::; a 2

# lignes de commandes non
# evaluees.

> expr
expression (v <- "valeur2", v)
> eval(expr)

[1J "valeur2"

# La deuxieme instruction
# affiche Ie contenu de v.
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En tant que developpeur, on peut trouver interessant de convertir une chaine
de caracteres decrivant du code R en une expression R a evaluer plus tard. La
fonction parse () est utilisee pour cela :

> parse(text='v<-"valeur"') -> expr
> expr
expression (v<- "valeur" )
attr (, "srcfile")
<text>
> eval (expr)
> v

[lJ "valeur"

Le parametre formel text est utilise ici pour lire une chaine de caracteres,
mais la premiere utilisation de la fonction est la lecture d'un fichier contenant
du code R dont on peut preciser le nom en premier parametre effectif.

Voici un exemple d'utilisation des fonctions evalO et parse 0 :

> for (i in 1:3) eval(parse(text=paste("a",i," <- i",sep="")))
> a2
[lJ 2

A present, nous allons manipuler la fonction expressionO pour decrire
quelques fonctionnements internes du R. Nous allons ainsi mieux comprendre
pourquoi il se dit que le langage R est un langage fonctionnel (c'est-a-dire fonde
sur l'utilisation intensive des fonctions). Il est etonnant de voir jusqu'a quel
point ce principe est vrai. Le premier point aborde souligne que l'affectation
est consideree lors de I'execution comme un operateur, c'est-a-dire une fonction
avec deux parametres. Le premier correspond ala variable a affecter, le second
represents son contenu.

# comme Ie prouve la sortie de
# cette expression.

> toto <- "TOTO"
> toto
[lJ "TOTO"
> "<-" (toto, "TOT02")

> toto
[lJ "TOT02"
> expression ("<-" (toto, "TOT02"))

expression (toto <- "TOT02")

# Equivalent a
# "TOT02"

toto <-

Poursuivons notre visite avec l'utilisation des parentheses qui permet no­
tamment d'ordonner les priorites d'execution dans une expression R. Le R les
traite encore comme une fonction.
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> 30*(10+20)
[lJ 900
> 30*"("(10+20) # En coulisses, voila ce qui est execute.
[lJ 900
> expression(30*(10+20))
expression(30 * (10 + 20))
> expression (30*" (" (10+20))
expression(30 * (10 + 20))

Il en va de merne pour la notion de bloc d'expressions qui se definit comme
une suite d'expressions R qui sont regroupees entre les deux delirniteurs acco­
lades ouverte "{" et ferrnee "}".

# Meme chose pour ce nouveau commentaire.
print (" ligne2 ")

) # Commentaire non interprete.II ligne1 II

> {
+ print ( II ligne1 ")
+ print ( II ligne2 ")
+ }
[lJ "ligne1"
[lJ "ligne2"
> "{"(print("ligne1"),print("ligne2"))
[lJ "ligne1"
[lJ "ligne2"
> expression({
+ print (
+
+
+
+ })
expression({

print (" ligne1")
print (" ligne2")

))

> expression ( II { II (print (" ligne1 ") , print ("ligne2 ") )
expression({

print (" ligne1")
print (" ligne2")

))

Soulignons comment les commentaires et espaces de tout genre sont ignores
par I'interpreteur R.

Par la suite, nous aurons a decrire la syntaxe de quelques instructions R.
Nous conviendrons de noter <expr ... > (avec ... pouvant prendre n'importe
queUe forme) une expression R. Notons qu'a I'interieur d'un bloc, on peut, par
souci de presentation, ajouter autant de retours a la ligne que l'on veut sans
affecter son execution.

6.4.2.2 Formule R

L'objet formule (formula) est une veritable originalite de R. Son usage est
principalement d'etablir une relation entre deux parties separees par un tilde r-',
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Les deux parties doivent etre des expressions R. Ala lumiere de ce que nous
avons vu sur la fonction expression O, nous pouvons observer comment le R
convertit, lors de son execution, l'expression d'une formule R en une fonction
"~"().

> y-x

Y - x
> "-" (y, x) # Expression equivalente,
y - x
> expression ("-" (y,x)) # comme Ie prouve cette expression.
expression (y - x)

Pour un developpeur, c'est un objet qui permet de proposer une interface
utilisateur plutot facile a utiliser compte tenu de sa forme plus proche du lan­
gage litteraire. Par exemple, la formule R y~x peut exprimer que les variables
y et x sont liees entre elles ou, plus causalement, que y se determine en fonc­
tion de x. Dans un contexte general, il est de la responsabilite du developpeur
d'interpreter la formule pour realiser les taches souhaitees. Cela reste toutefois
d'un niveau tres avarice, et nous renvoyons le lecteur a la documentation de R.
Proposons quelques exemples de formules sans signification particuliere, mais
qui serviront a nous familiariser avec ce nouvel objet:

> y-x

Y - x
> y-(x+y:z)*tlv
y - (x + y:z) * t I v
> yl+y2lw - (x+y:z)*tlv
yl + y2 I w - (x + y:z) * t I v

Il est bon de souligner que merne si les quantites exprirnees dans les formules
ci-dessous ne sont pas des objets R existants aucune erreur n'est retournee. En
revanche, n'oubliez pas qu'une erreur de syntaxe engendre un message d'erreur :

> y-x+y)*tlv
Erreur: ')' inattendu(e) dans "y-x+y) "

Concentrons-nous maintenant sur son utilisation dans le systerne R. Comme la
formule n'est pas un objet courant, l'utilisateur ne devine pas forcement qu'elle
s'enregistre comme tout autre objet R.

> form <- y-x
> form
y - x

Les deux utilisations principales sont dans les contextes des graphiques et
des statistiques. L'usage dans les graphiques est une alternative a celle que l'on
a deja vue dans le chapitre 5.

> x <- runif(lO)
> y <- runif(lO)
> plot(x,y)
> plot(y-x)
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Le graphique produit n'est pas fourni ici puisque le seul interet est de mon­
trer que les deux instructions avec ou sans formule sont equivalentes. Notons
l'interversion des variables x et y dans ces deux utilisations, la version avec
formule plot (y-vx) exprimant plus litteralernent l'action effectuee : represen­
tation graphique (c'est-a-dire plot () en anglais) de y en fonction de x. Cette
version elegante (c'est du moins notre avis) est bien entendu proposee pour les
fonctions complementaires points () et lines O.

Dans un contexte de nature statistique, une fonction relative aun traitement
specifique a un certain modele statistique prend comme parametre d'entree
(souvent le premier, ce qui souligne son grand interet) une formule etablissant
la relation entre les variables du modele. L'exemple le plus simple est certaine­
ment le modele de regression lineaire (linear model en anglais) dont voici un
exemplel? :

> lm(y-x) # x et y doivent etre definis (c'est Ie cas ici!).
Call:
lm(formula = y - x)
Coefficients:
(Intercept) x

0.4553 0.1545
> lm(form) # Rappel: form <- y-x
Call:
lm(formula = form)
Coefficients:
(Intercept) x

0.4553 0.1545

Outre le cote agreable de la syntaxe, l'objet formule fournit une interface
avec l'utilisateur tres performante pour decrire le modele. Cela est confirrne
par le fait qu'a la difference de l'utilisation pour les graphiques, il n'y a aucune
alternative pour decrire la relation entre les variables dans le modele. En effet ,
nous pourrions penser que Lm(y, x) aurait pu etre envisageable. Mais comment
dans ce cas ecrire de rnaniere equivalents sous forme d'une liste de parametres
d'entree la formule y~(x+z)*t dont on verra (voir le chapitre 13) qu'elle a une
interpretation tout a fait valide?

Concernant les operations sur les formules , introduisons apresent un exemple
d'utilisation de la fonction update () qui permet de modifier une formule en
fonction d'une autre.

# Modifier y-x en y-x+z.

# La meme chose en enregistrant les
# modeles.

> form2 <- update (form, .-.+z)
> form2

> update (y-x, .-.+z)
y - x + z
> form <- y-x

10 II n'est nullement question de traiter ici plus en detail comment R gere Ie modele de
regression lineaire puisque cela sera aborde au chapitre 12 .
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y - x + z
> update (form2, .-.-x) # On peut aussi supprimer une variable.
y - z

Au vu de ces exemples, analysons la syntaxe de la fonction update O. Le
premier parametre formel est la formule a modifier alors que le deuxierne ex­
prime, par une formule ayant une syntaxe specifique, les operations a appliquer
pour l'obtention de la nouvelle formule. Il nous reste donc a interpreter la syn­
taxe de la deuxierne formule. Tout point «.» avant le caractere tilde «~» est
rernplace par l'expression gauche (avant le tilde) de la formule initiale. De la
merne maniere, tout point «.» apres le caractere tilde «~» est rernplace par
l'expression droite (apres le tilde) de la formule initiale.

6.4.2.3 Environnement R

Dans la conception de tout langage de programmation, il est necessaire de
proposer la notion d'environnement qui peut etre vu comme un espace de sto­
ckage d'objets R. Lorque vous ouvrez votre session R, un premier environnement
. GlobalEnv est cree par le R. Il est appele espace de travail (workspace en an­
glais) et tous les objets manipules dans cette session en ligne de commande y
sont stockes. Merrie si le but ici est uniquement de survoler ce concept, precisons
que le concept de fonction depend intrinsequement de la notion d'environne­
ment. Sans rentrer dans les details, donnons-en juste un petit apercu. Lorsque
dans le corps d'une fonction, vous creez un nouvel objet, le R a pris le soin de
declarer en interne un environnement propre a cette fonction pour y stocker
le contenu de l'objet. La raison est que si celui-ci a le merne nom qu'un objet
de l'environnement . GlobalEnv, ce dernier ne verra pas sa valeur ecrasee par
celle de l'objet defini dans le corps de la fonction. Pour mieux comprendre a
quoi correspond un environnement, precisons qu'un objet defini dans l'environ­
nement . GlobalEnv a sa valeur accessible dans le corps de la fonction. Pour
autant, comme nous l'avons precise precedemrnent, sa valeur ne pourra etre
rnodifiee par une affectation avec le merne nom d'objet. L'acces a un objet de­
fini dans un environnement different de celui associe ala fonction s'explique par
le fait que la declaration d'un environnement est faite en precisant un parent
qui est lui-merne un environnement. Un environnement peut cependant ne pas
avoir de parent comme c'est le cas pour l'environnement de depart. GlobalEnv.
Ainsi, lorsqu'un objet n'est pas directement disponible dans l'environnement
d'une fonction, la recherche de l'objet est alors faite dans l'environnement pa­
rent. Si celui-ci n'est toujours pas disponible, il y a deux cas possibles: soit il
existe un environnement parent et la recherche de l'objet est poursuivie dans
celui-ci, soit il n'y en a pas et un message d'erreur est retourne precisant que
l'objet est introuvable. Ce processus d'exploration est alors applique recursi­
vement jusqu'a l'obtention eventuelle de l'objet. La plupart des declarations
des environnements se font de rnaniere invisible en interne par le systeme R.
Nous reviendrons plus tard sur cette notion quand nous evoquerons plus en de­
tail le developpernent de fonctions. Un point absolument surprenant est qu'un
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environnement est lui-merne considere comme un objet R. On peut alors de­
clarer un environnement afin cl'executer une partie de code specifique sans que
cela n'affecte l'espace de travail. GlobalEnv. La fonction local 0 prenant pour
premier parametre d'appelle code aexecuter et pour deuxierne parametre d'ap­
pel l'environnement ou I'execution doit se derouler est particulierement utile
pour cela :

> a <- 12; b <- 13
> espace <- new.env() # Par defaut, Ie parent est celui ou

# new.env est appele.
> local({
+ a <- b+2
+ a
+ }, espace)
[lJ 15
> a # Valeur de a non modifiee dans . GlobalEnv.
[lJ 12
> espace$a # Valeur de a dans l'environnement espace.
[lJ 15

La fonction porte bien son nom puisque la valeur de a dans l'environnement
de travail . GlobalEnv a bien ete preserves. Comme cela est precise en com­
mentaire, le parent de espace genere via new. envO est ici . GlobalEnv, mais
on aurait pu le preciser en fournissant une valeur pour le parametre formel
parent. Prenons deux exemples de declaration de parent.

> espace2 <- new.env(parent=emptyenv())
> local(a<-b+2,espace2) # Erreur !!!
Erreur : could not find function "<-"
> espace2$a # Sans surprise, l'objet a n'existe pas!
NULL

L'environnement espace2 est tres peu utile, car son environnement parent
est un environnement vide (c'est-a-dire pas de parent; declare a l'aide de la
fonction emptyenvO). L'erreur d'execution dans le code local est due au fait que
merne l'affectation <- est une fonction qui est inaccessible, car l'environnement
vide ne connait vraiment rien du R et en particulier pas les fonctions de base de
R. La fonction globalenvO retourne l'environnement global. GlobalEnv qui
est toujours le premier dans la liste d'acces des environnements de R.

> espace3 <- new.env(parent=parent.env(globalenv()))
> local(a<-b+2,espace3) # Erreur, car b de .GlobalEnv est

# inaccessible!
Erreur : object 'b' not found
> local(a<-15,espace3)
> a
[lJ 12
> espace3$a
[lJ 15
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L'environnement est finalement relativement agreable a utiliser puisqu'il
s'utilise dans le merne style qu'une liste

> espace3$b <- b-l
> b
[1J 13
> espace3$b
[1J 12

Pour plus de details sur le sujet, nous renvoyons le lecteur vers l'aide en
ligne assez complete qui s'adresse tout de merne ades utilisateurs confirrnes.

SECTION 6.5 -----------------------------,

Gestion de son act.ivite de developpement

6.5.1 Debogage de fonctions

La fonction browser ()

Une fonction de debogage qui peut se reveler utile lorsque l'on programme
dans Rest la fonction browser O. En effet , il vous suffit dinserer l'instruction
browser 0 dans le code source de votre fonction et, quand vous I'executerez,
le programme s'arretera a l'endroit ou vous avez insere cette ligne.

Voici un exemple montrant l'utilisation de browserO dans une fonction
nommee me 0 qui calcule l'estimateur des moindres carres des parametres in­
connus dans un modele de regression lineaire simple (voir le chapitre 12 pour
plus de details).

1 mc <- function (X,Y, intercept=T){
2 X <- as. matrix (X)
3 Y <- as. matrix (Y)
4 plot (X, Y)
5 nbindiv <- nrow(X)
6 browser ()
7 if (intercept T) X <- cbind(rep(l,nbindiv),X)
8 betachap < - solve (t (X)%*O/oX)%*%t (X)%*%Y
9 curve (betachap [1] + betachap [2] * x, add-e'I')

10
11 return (betachap)
12 }

Sourcez le fichier contenant le bout de code precedent (par exemple au
moyen de l'instruction source (file. choose 0)) , puis tapez :

mc(X=cars[,2],Y=cars[,1])
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Vous constatez alors que le programme stoppe et que l'on peut examiner
le contenu des variables locales situees avant browser O. Par exemple, tapez
nbindiv.

Pour quitter le mode d'inspection, tapez Q.

En entrant la lettre n (pour next) de facon successive, on peut inspecter
le code et le contenu des variables locales de facon sequentielle.

Voici un apercu d'une possible session de debogage :

mc(X=cars[,2],Y=cars[,1])
Called from: mc(X = cars[, 2J, Y = cars[, IJ)
Browse [IJ>nb i nd i v
[IJ 50
Browse[IJ > betachap
Error: Object "betachap" not found
Browse[IJ > n
debug: if (intercept == T) X <- cbind(rep(I, nbindiv), X)
Browse[IJ > n
debug: betachap <- soIve(t(X) %*% X) %*% t(X) %*% Y
Browse[IJ > n
debug: curve(betachap[IJ + betachap[2J * x, add = T)
Browse[IJ > betachap

[,IJ
[I,J 8.2839056
[2, J 0.1655676
Browse[IJ > Q
>

En entrant la lettre c (pour continue), le code est execute jusqu'a la fin.

La fonction debugO

Une autre fonction interessante est la fonction debugO qui revient a pla­
cer une instruction browserO au tout debut du code d'une fonction. Ainsi
debug Cvar ) va marquer la fonction var comme etant debogable. Tout appel
subsequent de cette fonction lancera le debogueur en ligne.

debug (var)
var(1:3)

Pour supprimer ce marquage, on utilise la fonction undebugO.

undebug(var)
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Termes a retenir

funct i.on Ccpar tc j cpar-z>, ... , <parN> <corps>: declare un objet fonction
"{" 0 : permet de definir un bloc d'instructions et retourne la derniere evaluee
class 0 , "class<-"0 : extrait, affecte la classe de l'objet
missing 0 : teste si un pararnetre effectif a ete fourni
attributes 0, II attributes<-II 0 : extrait, affecte tous les attributs sous
forme de liste
attrO, "attr<-"0 : extrait, affecte un seul attribut
expressionO : cree un objet expression
parse 0 : convertit du texte en une expression
evalO : evalue une expression
II~II 0 : cree un objet formule
new. env () : cree un environnement
localO : permet dexecuter du code localement dans un environnement

Exercices

6.1- Pour chacune des lignes de commandes suivantes :
function(nom) {nom}
(function(nom) {nom})("Ben")
(funct i cn Cnom) {cat Cnom , "\n")}) ("Ben")
(function(nom) {invisible(nom)})("Ben")

indiquez quel est le type (ou classe) de l'objet R retourne. Quel est aussi
l'affichage produit lors de I'execution de ces lignes de commandes?

6.2- Y a-t-il une difference entre:
nom <- function(nom) nom et nom <- function(nom) {nom}
nom <- f unct i.on Cnom) {nom} et
nom <- function(nom) {return(nom)}
nom <- function(nom) {nom} et (function(nom) {nom}) -> nom

6.3- Y a-t-il une difference lors de I'execution de nomO et nomC''Pet.er")
lorsque :
- nom <- function(nom="Peter") nom
- nom <- function(nom="Peter") nom2 <- nom
Pour ces deux declarations de la fonction nomO, y a-t-il une difference
dans la nature de l'objet R res obtenu par res <- nom("Ben")?

6.4- Quel est l'objet R retourne lors de I'execution de nom0 lorsque :

nom <- function(nom="Peter") {
nom
# La derniere instruction est un commentaire!

}
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6.5- Lorsque nom <- function(prenom="Peter" ,nom="L") {
paste (pr-enom j nom) }, quel est l'objet R rctourne par:

nom(prenom="Ben")
- nom(pr="Ben")
- nom(n="D" ,p="R")

6.6- Reecrivez la declaration de la fonction suivante toujours en une seule ligne
de commande, mais sans utiliser le separatcur de commande «;» :
nom <- function(nom) { if(missing("nom"))
nom <- "Peter"; cat(nom,"\n") }

6.7- Quelle est la sortie lors de l'execution de noms("peteR", "Ben" , "R")
lorsque :

noms <- function( ) c( ... )
noms <- function( ) list( ... )
noms <- function( ) for(nom in c( ... )) print(nom)
noms <- function( ) for(nom in list( ... )) print(nom)

Mcmc question lors de lexecution de
noms(c("peteR","L"),c("Ben","L"),c("R","D"))

6.8- Lorsquenoms <- function(noms=c("Ben","R"), ... ) c Cnoms , ... ),

quels sont les objets R retournes par noms ("PeteR"), noms (nom="PeteR")
et noms (noms="PeteR") ?
Mcmc question lorsque
noms <- function( ... ,noms=c("Ben","R")) c Cnoms , ... ).

6.9- Creez une fonction constructeur Homme () gcnerant un objet de classe
"Homme" avec pour champs prenom et nom (place dans un objet du type
list). Creez la methode bonj our. Homme () dont Ie but est uniquement
d'afficher "bonjour Monsieur PRENOM NOM!" (sans oublier "\n" en fin
d'affichage!) pour un objet ayant respectivement les valeurs "PRENOM" et
"NOM" pour les champs prenom et nom. Lorsque homme <-

Homme ("Ben" , "L"), que produisent les executions des commandes sui­
vantes :
bonj our. Homme (homme) et bonj our (homme) ? Que faut-il eventuellement
executor pour que les deux resultats soient identiques?

6.10- Creez les fonctions analogues pour la classe "Femme" (indice : ne pas ou­
blier de mettre a jour Ie genre dans bonjour.Femme()). Lorsque femme
<- Femme ("Dominique" , "L"), que produisent les executions des com­
mandes suivantes bonj our. Homme (femme), bonj our. Femme (femme) et
bonj our Cf emme) .

6.11- Lorsque bienvenu <- function( ... ) f o.r Ci.nd.ivi.du in list( ... )){
bonj our Cind i.v i.du i}, que renvoie bienvenu(homme,femme)?

Et lorsque bienvenu <- function( ... ) f or Ci.nd.iv i.du in c( ... )){
bonjour(individu)}?

Mcmc question lorsque bonjour .default <- function(obj){
cat ("Bonj our" , obj , " !\n")}.
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Fiche de TP

Programmation de fonctions et programmation R oricntoo objet

Avant meme de lire les travaux pratiques proposes ci-dessous, il est for­
tement conseille de reprendre ceux proposes dans les chapitres precedents (et
notamment celui sur «les graphiques avances» ) afin de reorganiscr les solutions
des exercices en autant de fonctions que necessaire.

A- Gestion d'un compte bancaire

L'objectif est de creer trois fonctions minimalistes permettant de gercr des
comptes bancaires. Les comptes seront stockes dans des objets data. frame
tous nornmes compte et sauvcrgardes dans autant de fichiers .RData differents.
Tous ces fichiers seront localises dans un meme repertoire suppose avoir ete
enrcgistrc dans la variable R . repertoire. comptes et accessible dans toutes
les fonctions a dcveloppcr.

6.1- L'instruction file. path( . repertoire. comptes ,paste (nom, " . RData" ,
sep="")) fournit Ie chemin du fichier associe au compte nom. Creez la
fonction chemin. compte O, avec pour unique parametrc formel Ie para­
metre nom (representant Ie nom du compte a traiter), permettant de re­
tourner Ie chemin complet du fichier (contenant l'objet compte de classe
data. frame) ayant pour extension . RData.

6.2- Sachant que f act.or CleveLsvc C'Deb i t " ,"Credit")), numer i c Cu) et
character (0) fournissent respectivement des vecteurs vides dont les
types sont explicites, queUe instruction gcnerc une matrice de donnees
vide contenant les champs prcdcfinis somme, mode, date et remarque?
Creez alors la fonction compte () (a ne pas confondre avec la variable
compte appelee dans son corps) avec, pour paramotrc unique, Ie para­
metre nom qui permet de creer un nouveau compte.

6.3- Creez alors les fonctions deb i te () et cred i te () permettant respective­
ment de debiter et de creditor une somme somme (deuxierne parametre)
dans Ie compte nomme nom (premier paramctrc). Le troisieme parametrc
est un commentaire quelconque a placer eventuellement dans le parametrc
remarque. Un quatricme parametrc pourra representor la date avec pour
valeur par defaut format (Sys. time () , "%d/%m/%Y") (c 'est-a-dire la date
de la saisie). Pensez a utiliser les fonctions load () et save () pour char­
ger et sauvegarder la variable compte a l'interieur du corps de chaque
fonction.

6.4- Si compte designc la matrice de donnees contenant les informations sur Ie
compte, que renvoie sum (compte [compte$mode== "Credit" , "somme" ] ) ?
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Modifiez la fonction compte () pour qu'elle permette de fournir I'ctat cou­
rant du compte uniquement dans le cas ou le fichier fourni par
chemin. compte (nom) est existant (on utilisera la fonction file. exists ()
pour tester I'existence d 'un fichier).

6.5- Completcz avotre guise la gestion des comptes par la creation de fonctions
supplemcntaircs.

6.6- Question optionnelle : puisque la plupart des utilisations du R se fait
a I'aide des objets R, adaptez les fonctions prccedcntcs de facon a res­
pecter la philosophie de la programmation R orientcc objets. On pourra
s'inspirer des travaux pratiques qui suivent.

B- Organisation d'objets graphiques

Si l'on y pretc attention, on peut remarquer que l'utilisation des graphiques
sous R ne respecte pas vraiment l'esprit objets R dans le sens ou un graphique
n'est pas considerc, comme la plupart des autres entit.es R, comme un objet
enregistrable (eventuellernent modifiable) sur lequel il est possible d'appliquer
certaines methodes. Nous allons tenter de proposer un prototype tres basique
permettant de dessiner un graphique sur lequel seront rcprcsentcs des cercles et
des rectangles (et donc aussi des carrcs). Vous pourrez ulterieurement enrichir
cette bibliothequc d'objets graphiques selon votre inspiration. L'objectif est de
maintenir une liste d'objets graphiques avec la possibilite de modifier a tout
moment I'un de ses elements.

6.1- Les fonctions R plot. nev O et plot. window() permettent d'initialiser un
graphique. Le paramotrc asp fixe a1 permet notamment de produire des
graphiques respectant les bonnes unites pour les abscisses et les ordon­
nees. Proposez un objet Fenet.re qui offre a l'utilisateur l'option d'enre­
gistrer les dimensions de la fenetre d'affichage du graphique. L'utilisateur
pourra alors appeler la fonction (ou methode) constructeur Fenet re ()
(ayant par exemple Ie meme nom que la classe) ayant pour parametres x
(c'est-a-dire abscisse du centre), y (ordonnee du centre), largeur (taille
en abscisse), hauteur (taille en ordonnee) et eventuellement log (trans­
formation logarithmique). Toutes ces quantites seront stockees dans un
objet list qui sera rctourne par la fonction constructeur Fenet.re () en
ayant au prcalable affecte sa classe a "Fenetire ".

6.2- De la meme manierc, proposez les fonctions constructeurs pour les objets
des classes Cercle et Rectangle. Les champs x, y rcprcsentcnt les coor­
donnees du centre de ces objets, rayon rcprescntc le rayon d'un cercle et
largeur et hauteur rcprcsentcnt les dimensions d'un rectangle.

6.3- Proposez apresent les methodes d'affichage plot. Fenetire (),
plot. Rectangle () et plot. Cercle () qui pourront s'inspirer des traite­
ments R suivants, permettant l'affichage d'un nouveau graphique conte­
nant un cercle et un carre centres en I'origine et de diametre et de cote
fixe a 1 :
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plot.new()
plot.window(xlim=c(-1,1),ylim=c(-1,1),asp=1)
rect(-.5,-.5,.5,.5)
symbols(O,O,circle=.5,inches=FALSE,add=TRUE)

6.4- Testez vos dcveloppcmcnts en executant le code:

fenetre <- Fenetre(O,O,2,2)
cercle <- Cercle(O,O,.5)
rectangle <- Rectangle(O,O,1,1)
plot(fenetre);plot(cercle);plot(rectangle)

Si tout se passe bien, vous devriez voir apparaitre une fenetre graphique
representant un cercle a1'interieur d 'un carre.

6.5- II nous reste maintenant a dcvclopper les methodes associees a la classe
Graphe qui contiendra la liste de tous les objets graphiques. Proposez
tout d'abord la fonction constructeur Graphe () qui initialise un objet a
list(objets=list()) (ou objets est Ie champ contenant la liste des
objets graphiques), lui affecte la classe "Graphe" puis la retourne.

6.6- Proposez une methode aj out. Graphe () qui permet d'ajouter des objets
graphiques. N'oubliez pas de fournir une fonction gcneriquc aj out () afin
de lancer toutes les methodes associees. En utilisant la fonct.ionnalit.e de la
liste complcmentairc de parametres ... et la fonction c O. faites en sorte
que la methode aj out. Graphe () puisse initialiser autant d'objets gra­
phiques que souhaite par l'utilisateur. Proposez la methode plot. Graphe
qui permet simplement dexecuter les methodes pLot O pour tous les
objets graphiques. L'utilisateur est alors en me sure de saisir les lignes
suivantes pour obtenir le meme resultat que prccedcmmcnt :

graphe <- Graphe()
graphe <- ajout(graphe,Fenetre(O,O,2,2),Cercle(O,O,.5),

Rectangle(O,O,1,1))
plot (graphe)

6.7- Pour afficher un graphique, il est donc necessaire qu'un objet du type
Fenet.re soit initialise et place au moins en premiere position dans la liste
des objets graphiques de la classe Graphe. II est alors peut-ctrc souhai­
table de directement l'initialiser a l'interieur de la fonction constructeur
Graphe O. Les parametres de la fonction Fenet.re () pourront etrc direc­
tement proposes pour la fonction Graphe O. Une autre idee est aussi
de proposer a l'utilisateur une liste d'objets graphiques a la creation
d'un objet de classe Graphe. Comme nous l'avons fait pour la methode
aj out. Graphe () , on pourra utiliser la liste complcmentairc de parametres
... que l'on prendra soin de placer en premier paramotrc de la fonction
Graphe () de sorte que 1'on pourra obtenir Ie resultat precedent en seule­
ment deux lignes de commandes :

graphe <- Graphe(Cercle(),Rectangle())
plot (graphe)
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Notez cependant que dans la premiere ligne ci-dessus, il est aussi sup­
pose que les valeurs par defaut des parametres des fonctions Fenetire 0,
Cercle 0 et Rectangle 0 ont ete fixees de rnaniere appropriee.

6.8- Pour finaliser cet exercice, on peut aussi, par pur souci d'elegance, propo­
ser la fonction generique afficheO (ou tout autre nom de votre choix)
qui permettra de lancer les methodes plot 0 et done de proposer l'utili­
sation francaise ci-dessous :

graphe <- Graphe(Cercle(),Rectangle())
affiche(graphe)

6.9- Le projet est done lance avec la mise en place de ce premier prototype. Il
ne vous reste plus qu'a le completer en le faconnant avotre gout. Si vous
manquez d'inspiration, pensez aproposer la gestion de la liste des objets
graphiques (par exemple, la suppression et la modification), la gestion des
styles d'affichage, l'affichage cl'eventuels axes ...

C- Creation d'une classe 1m2 pour la regression lineaire avec deux
regresseurs

L'objectif est ici de reproduire la rneme demarche que celle utilisee par
nos deux comperes pour la regression simple. La representation graphique sera
rendue possible grace a l'excellent package rgl qui est une interface d'OpenGL
pour le systems R. Compte tenu de la difficulte technique de ce chapitre, nous
proposons ici le developpernent de fonctions (en fait de methodes). Compte tenu
de la technicite de certains points, l'objectif se limitera ici acomprendre toutes
les etapes du developpernent des fonctions suivantes. Cet exercice s'adresse
plutot aux utilisateurs un peu plus avances.
La fonction suivante fournit un objet de la classe 1m2 tout en heritant de la
classe standard Lm.

11m2 <- function ( ... ) {
2 0 b j < - lrn ( . . . )
3 if(ncol(model.frame(obj))!=3)
4 stop ("two independent variables is required! ")
5 class(obj) <- c("lm2",class(obj)) # ou c("lm2","lm")
6 obj
7 }

Atitre d'exemple, executons les lignes suivantes :

> n <- 20
> xl <- runif(n,-S,S)
> x2 <- runif(n,-SO,SO)
> y <- 0.3+2*xl+2*x2+rnorm(n,0,20)
> reg2 <- 1m2 (y-xl+x2)
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***

t value Pr(>/tf)
0.126 0.901
0.459 0.652

13.063 2. 72e-l0

Max
33.169

3Q
10.085

Std. Error
5.1374
1.8387
0.1557

.. 1)

(Intercept)
xl
x2

> summary(reg2)
Call:
1m (formula
Residuals:

Min lQ Median
-37.688 -10.718 2.662
Coefficients:

Estimate
0.6496
0.8437
2.0341

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 ' , 0.1 1
Residual standard error: 19.5 on 17 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9105, Adjusted R-squared: 0.9
F-statistic: 86.46 on 2 and 17 DF, p-value: 1.233e-09

Rien de tres surprenant ne se produit puisque la sortie R du resume est
obtenue grace a la methode summary .lm O. Les deux utilisateurs sont alors in­
teresses par une representation tridimensionnelle du nuage de points et du plan
de regression obtenu par la methode des moindres carres (ordinaires).

if(lines) {
matpred <- cbind(matreg[2:3] ,

model. matrix (obj)%*%coef (obj))
points 3d (matpred)
colnames(matpred) <- c("x1" , "x2" , "v")
matlines <- rbind(matreg[,c(2:3,1)],matpred)

1 plot3d.lm2 <- function(obj ,radius=l,lines=TRUE,
2 windowRect , ... ) {
3 matreg <- model.frame(obj)
4 colnames (matreg) < - c ("y" , "x l " , "x2")
5 predlim <- cbind(c(range(matreg[,2]),
6 rev(range(matreg [,2]))),
7 rep(range(matreg[,3]) ,c(2,2)))
8 predlim <- cbind (predlim , apply (predlim ,1,
9 fun c t ion ( I) sum ( c (1 , I ) * co e f ( 0 b j ) )

10 ) )
11 if (missing (windowRect )) window Rect=c (2,2,500,500)
12 open3d ( windowRect=windowRect , ... )
13 bg3d( color = "white")
14 plot3d (formula (obj ) , type="n")
15 spheres 3d (formula (obj ) , radi us=radius , specular=" green")
16 quads3d (predlim , color=" blue" , alpha =0.7, shininess =128)
17 quads3d (predlim , color="cyan" , s iz e =5, fron t=" line s" ,
18 back="lines",lit=F)
19
20
21
22
23

24
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25
26
27

28 }

29 }

nr < - nrow (matreg)
matlines <- matlines [rep(1:nr,rep(2,nr))+c(0,nr) ,]
segments 3d (matlines)

Voici une application directe de cette methode avec quatre illustrations
graphiques pour quatre angles de vue differents.

> require(rgl)
> plot3d(reg2)
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Chapitre 7

Maintenance des •sessions

Pro-rcquis et objectif
• Lecture des chapitres precedents.
• Ce chapitre decrit les diverses procedures amettre en ceuvre pour gerer vos

sessions sous R. Il faut s'imposer une discipline assez rigoureuse et adopter
une methodologie specifique au logiciel R pour etre sur de sauvegarder
efficacement son travail. Les commandes permettant de sauvegarder
votre travail, que ce soient les objets crees, les instructions tapees, les
graphiques effectues, vous sont presentees. Par ailleurs, nous presentons
egalement quelques autres commandes utiles et nous offrons une breve
introduction a la creation de packages.

SECTION 7.1 ----------------------------,

Les commandes R, les objets et leur stockage

• Stockage d'objets

Les commandes elementaires consistent soit en des expressions, soit en des
affectations obtenues au moyen de la fleche <- ou ->. Si une expression est
tapee, elle est evaluee, le resultat est affiche puis perdu. Une affectation evalue
aussi une expression, mais n'affiche pas forcement le resultat. Ce resultat est
alors stocke dans un objet.

> 2*9 # Le resultat est affiehe puis perdu.
[IJ 18
> Mon.Poids <- 75 Ma.Taille <- 1.90 # Ces deux resultats sont

# stoekes.On peut done
# les reutiliser.

> Mon.IMC <- Mon.Poids/Ma.TailleA2
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> Mon. IMC
[1J 20. 77562

• Lister des objets

Lorsque l'on a cree des objets R, il est possible d'en obtenir la liste en
utilisant la fonction lsO ou la fonction objectsO qui en est un synonyme.

> Is ()
[1J "1m2" "Ma. Tai11e" "mc" "Mon.IMC"
[5J "Mon. Poids" "n" "p1ot3d.1m2" "reg2"
[9J "xl" "x2"

> objects ()
[1J "1m2" "Ma. Tai11e" "mc" "Mon.IMC"

[5J "Mon. Poids" "n" "p1ot3d.1m2" "reg2"
[9J "xl" "x2"

• Supprimer des objets

Pour effacer des objets, on utilise la fonction rmO.

# Efface tous les objets de l'environnement de
# travail courant.

> rm(Ma.Taille)
> Is ()
[1J "1m2"
[5J "n"
[9J "x2"
> rm(list=ls())

> Is ()
character (0)

# Efface l'objet Ma.Taille.

"me" "Mon. IMC"
"p1ot3d.1m2" "reg2"

"Mon.Poids"
"xl"

Il est possible d'utiliser des expressions regulieres pour supprimer uni­
quement les objets dont le nom veri fie un certain critere. Par exemple,
l'instruction suivante ne supprimera que les objets dont le nom est a ?b,
ou ? represents un seul caractere :
rm(list=ls(pattern=glob2rx("a?b")))
Nous ne rentrerons pas plus dans les details et conseillons au lecteur inte­
resse de consulter l'aide en ligne de la fonction glob2rx O.

SECTION 7.2 ----------------------------,

Environnement de travail : les fichiers
d'extension .RData

Lorsque l'on travaille avec le logiciel R, on est amene a creer un certain
nombre d'objets : vecteurs, matrices, fonctions, etc. Ces objets sont physi-
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quement enregistres dans un fichier present sur le disque dur appele fichier
d'environnement de travail (ou workspace en anglais) dont l'extension du
nom est imposee : . RData (ou anciennement . rda).

Il est possible (et fortement souhaitable) de creer plusieurs fichiers d'ex­
tension .RData : un pour chaque projet sur lequel on doit travailler. Il faut
alors creer ces fichiers d'extension . RData dans des dossiers appropries dis­
tincts. Par exemple, supposons que l'on travaille sur deux projets statistiques
differents : l'un en relation avec des automobiles et l'autre en relation avec le
climat, on pourra alors creer un dossier nomme Automobile contenant un fichier
auto.RData et un autre dossier nomrne Climat contenant un fichier nomme c1i­
mat. RData (qui contiendront les objets R correspondant a chacune des deux
etudes).

La fonction save. image 0 permet d'enregistrer un fichier d'environnement
de travail et il faut utiliser la fonction Load C) pour en charger un existant.
Sous l'environnement Microsoft Windows, il est possible dacceder aces fi­
chiers d'extension . RData de puis le menu suivant (pour les sauvegarder) :
Fichier/Sauver l' environnement de travail et depuis cet autre menu:
Fichier/Charger l' environnement de travail (pour les charger en me-
moire).

Sous Macintosh, il est possible cl'acceder aces fichiers d'extension
.RData depuis le menu Espace de travail/Charger fichier d'espace
de travail (pour les sauvegarder) et Espace de travail/Enregistrer
le f ichier d' espace de travail (pour les charger en memoire). Le
menu Espace de travail permet egalement d'explorer le contenu de l'es­
pace de travail (ouvrir une fenetre listant l'ensemble des objets, leur type
et leur dimension) et d'en editer les objets.

Notez que la fonction save 0 permet de n'enregistrer que les objets que
vous aurez choisis dans l'environnement de travail.

Il y a un environnement de travail par defaut fourni par R. Celui-ci se
trouve dans le dossier dont le chemin est renvoye par l'instruction getwdO
tapee des que vous avez lance R.

Il est utile de noter qu'il est possible, au moyen de la commande getwd 0,
de connaitre le repertoire courant. La commande setwdO permet, quant a elle,
de changer le repertoire courant. Par exemple :
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1Prise en main 1----------- l::ITiiliJ --------------

Lancez R puis tapez :

X <- 3 # Creation du premier x, regardez ce que contient x.
x <- 4 # Creation du second x ecrasant la valeur du premier x.

Maintenant, aI'exterieur de R, creez dans un merne repertoire deux sous­
dossiers: l'un nomrne Automobile et l'autre nomrne Climat. Tapez ensuite
dans la fenetre de commandes de R les instructions suivantes :

rm(list=ls()) # On commence par effacer tous les objets
# presents dans l'environnement de travail courant.

Is() # Renvoie character(O) indiquant bien qu'il
# ne reste plus d'objets.

x <- c("FIAT", "VOLVO", "RENAULT", "PEUGEOT") # Creez Ie premier x.
Is ( ) # Renvoie x.
setwd("/chemin/vers/Automobile") # On se place dans Ie

# dossier Automobile.
save. image ("auto.RData") # Creez Ie fichier auto.RData dans

# Ie dossier Automobile.

Vous venez ici de creer un objet nornme x, contenant des noms de
constructeurs automobiles. Cet objet est enregistre (sous forme binaire)
dans l'environnement de travail auto.RData dans le dossier Automobile.

Tapez maintenant les instructions suivantes

# Creons Ie deuxieme x:
x <- c("tempete", "ouragan", "tornade", "typhon")
setwd("/chemin/vers/Climat") # On se place dans Ie

# dossier Climat.
save. image ("evtclim.RDat") # Creez Ie fichier evtclim.RData

# dans Ie dossier Climat.

Vous venez de creer un objet nomme x contenant des noms devenernents
climatiques. Notez qu'il y a eu ecrasernent des valeurs du premier x dans
l'environnement de travail courant. Ce nouvel objet x est enregistre dans
l'environnement de travail evtclim.RData dans le dossier Climat.
Quittez maintenant le logiciel R grace a la fonction q ("yes"). Lancez de
nouveau R puis tapez les instructions suivantes :

Is() # Renvoie x, regardez ce que contient x.
load(file.choose()) # Ouvrez Ie fichier auto.RData dans

# Ie dossier Automobile.
Is() # Renvoie x, regardez ce que contient x.
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load(fiIe.choose()) # Ouvrez Ie fichier evtcIim.RData dans
# Ie dossier Climat.

Is() # Renvoie x, regardez ce que contient x.
q(" no ") # Ferme R.

On voit bien ici I'interet de disposer de plusieurs espaces de travail,
permettant de conserver plusieurs objets portant le merne nom, mais ne
contenant pas les memes informations. Sans cette possibilite, la creation
du deuxieme x ecraserait le premier!

Lorsque I'on quitte une session R par la commande q 0 (ou bien en
cliquant sur la croix en haut adroite de la fenetre de R pour les utilisateurs
Windows, ou sur le bouton rouge en haut a gauche pour les utilisateurs
Macintosh), la question suivante nous est posee :

Sauver une image de la session?

Si l'on repond Oui (ou y pour yes sous Linux), un fichier d'environne­
ment de travail nomme .RData (contenant les objets crees durant la session
courante) et un fichier de l'historique des commandes nomrne .Rhistory
(presente dans la prochaine section) sont enregistres dans le repertoire cou­
rant.

La fonction attach () joue un role sensiblement similaire a la fonction
Load C). Nous verrons un peu plus loin en quoi ces deux fonctions different.

SECTION 7.3 ----------------------------,

Historique des commandes : les fichiers
d'extension .Rhistory

R fournit un mecanisme pour rappeler et reexecuter les commandes pre­
cedemrnent tapees. Les fleches verticales haut et bas du clavier peuvent etre
utilisees pour parcourir en arriere et en avant un historique des commandes
tapees. Une fois qu'une commande est localisee de cette facon, le curseur peut
etre de place a I'interieur de la commande en utilisant les fleches horizontales
du clavier, et des caracteres peuvent etre effaces avec la touche SUPPR (ou DEL),
ajoutes ou modifies avec d'autres touches.
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De la rneme facon que l'on peut sauvegarder nos objets dans des environ­
nements de travail de dies a l'aide de la commande save. image 0, il est aussi
possible de garder la trace de toutes les commandes tapees au clavier. La suc­
cession de ces commandes est sauvee dans un fichier dont l'extension du nom
est imposee par le logiciel : . Rhistory (anciennement . rhi).

La encore, il est bon de sauvegarder un fichier d'extension .Rhistory pour
chaque projet sur lequel on travaille. Ces commandes pourront alors de nou­
veau etre rendues disponibles de facon interactive depuis la ligne de commande
de R en utilisant les fleches du clavier.

Pour sauvegarder l'historique des commandes de la session en cours, il faut
utiliser la commande savehistoryO. Pour recharger l'historique des com­
mandes d'une session precedente, il faut utiliser la commande loadhistoryO.
Notons que sous Microsoft Windows, on peut effectuer les memes operations
de puis le menu File/Save History ... et File/Load History ...

Les utilisateurs Mac pourront compter sur R. app qui offre
une barre laterale permettant de visionner, de naviguer dans et
de manipuler l'historique. Elle est activee en cliquant sur I'icone
Afficher/Cacher l'historique de la console R.

La commande historyO affiche dans une nouvelle fenetre la liste de
l'historique de toutes les commandes passees de la session en cours.
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IPrise en main 1-----------l::ITiiliJ--------------
Lancez R et tapez les instructions suivantes :

Mvoit <- liMa voiture"
# A l'aide de la fleche vers Ie haut, modifiez
# la commande precedente en:
Tvoit <- "Ta voiture"
# Enregistrez un fichier nomme auto.Rhistory
# dans Ie dossier Automobile.
savehistory("/chemin/vers/Automobile/auto.Rhisto r y")
q(" no") # Quittez R.
# Rouvrez R.
# Constatez que la fleche du haut ne vous permet
# pas de retrouver les deux commandes precedentes.
# Ouvrez alors Ie fichier auto.Rhistory present
# dans Ie dossier AUTOMOBILE.
loadhistory(file.choose())
# Maintenant la fleche du haut vous permet de nouveau
# de retrouver les commandes deja mentionnees.
q(" no ")

[ seCTION 7.4

Sauvegarder des graphiques

Une autre chose que l'on peut vouloir sauvegarder sont les differents gra­
phiques que l'on produit sous R. Les instructions de cette section ont deja
ete presentees au chapitre 5, mais nous les rappelons ici pour rnemoire. Par
exemple, pour sauvegarder le graphique suivant

> curve(cos(x),xlim=c(-lO,lO))
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il suffit de taper la commande :

dev.print(png, file="mongraphe.png", width=480, height=480)

Une autre possibilite pour enregistrer un graphique est de commencer par
rediriger la fenetre graphique dans un fichier puis d'executer la commande
generant le graphique.

png(file="monographebis.png",width=480, height=480)
curve(cos(x),xlim=c(-lO,lO))
dev.off()

Ne pas oublier d'utiliser a la fin de la procedure la fonction dev. off ()
qui permet de fermer le device «<peripherique») et d'ecrire le graphique
dans le fichier. Autrement, le fichier cree restera vide.

Plusieurs autres commandes sont disponibles pour enregistrer des images
dans differents formats. Voir par exemple les fonctions jpeg(), png(), bitmap (),
postscript(), pdf() ...

On peut aussi, sous Microsoft Windows, utiliser le menu
Fichier/Enregistrer sous ... ou encore faire un copier-coller du graphique
dans un autre logiciel. Il faut au prealable avoir clique sur la fenetre graphique
pour la rendre active.

On peut utiliser le menu Ficher/ enregistrer ou Fichier/ sauver. Le
graphique enregistre/copie est au format PDF. Notons que les fenetres gra­
phiques disposent d'un «historique». On peut parcourir l'historique des dif­
ferents graphiques generes en utilisant la combinaison de touches COMMAND
+ les fleches gauche et droite du clavier.

[ seCTION LI

La gestion des packages

V n package est un ensemble de donnees et de fonctions regroupees autour
d'un rneme theme.
Lorsqu'on installe le logiciel R, celui-ci vient avec certaines fonctionnalites de
base. Mais il est possible d'etendre les fonctionnalites du logiciel en lui ajoutant
des librairies que l'on appelle des packages. Il faut d'abord commencer par ins­
taller le package desire sur le disque dur de l'ordinateur puis on le chargera (on
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l'activera) dans la mernoire de R seulement lorsque l'on en aura besoin (voir
l'annexe A pour plus de details).

Au prealable, vous pouvez utiliser la fonction search 0 donnant la liste des
databases (ensemble de librairies ou packages R) attachees au systems, c'est­
a-dire auxquelles on peut avoir acces. La fonction searchpaths 0 renvoie la
merne chose, mais en y ajoutant le chemin dacces au fichier correspondant.

Nous vous rappelons l'existence de la fonction libraryO qui fournit la liste
de tous les packages disponibles dans la bibliotheque
C :/PROGRAM FILES/R/R-2.10.0/1ibrary.

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------
search() # Renvoie Ia Iiste des databases attachees

# au systeme.
library() # Renvoie Ia Iiste des packages enregistres

# sur Ie disque.

Installez le package R2HTML et tapez les instructions suivantes :

Iibrary() # Le package R2HTML est bien present sur Ie disque.
search() # Le package R2HTML n'est pas charge en memoire.
require (R2HTML) # Permet d'activer Ie package R2HTML.
search() # Le package R2HTML est maintenant

# charge en memoire.

Les instructions require (package) et library(package) ont un com­
portement similaire si ce n'est que la fonction require 0 verifie d'abord
si le package a deja ete charge (active). Si c'est le cas, celui-ci n'est pas
recharge. Elle est donc en ce sens plus efficace que la fonction libraryO.

SECTION 7.6 -----------------------------,

La gestion des chemins dacces aux objets R

A la section precedente, nous avons vu l'utilite de la fonction searchO
presentant la liste des databases (qui sont nurnerotees) attachees au systeme.
Nous avons aussi vu comment rajouter un package au moyen de la fonction
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require O. Il est possible d'attacher une database grace ala fonction attach ()
et de detacher une database au moyen de la fonction detachO. Nous illustre­
rons leur fonctionnement plus en detail dans la partie des travaux pratiques de
ce chapitre.

Supposons que l'on a cree un data.fmme (tableau individusxvariables)
nomrne donnees. Alors atrtach Cdonnee s) permet d'attacher le data.fmme
donnees, ce qui permettra d'avoir acces aux variables du data.fmme
donnees directement en tapant leurs noms dans la console.

Les quelques instructions suivantes permettent de s'interroger sur le fonc­
tionnement de la fonction attach () .

# Lancez R.
attach(file.choose()) # Ouvrez Ie fichier auto.RData

# dans Ie dossier Automobile.
ls() # x ne s'affiche pas.
x # Etrange, car x affiche son contenu alors que ls()

# ne Ie mentionne pas.
rm(x)
Warning message:
In rm(x) : variable "x" introuvable
x # Et pourtant x est bien la!

La commande Ls (pos=n), ou l'on remplace n par un nombre, renvoie la liste
des objets presents dans la database placee en zz-ieme position de la liste foumie
par search 0 .
Ainsi, Ls (pos=2) renvoie les objets pour le module place en deuxieme position,
Ls (pos=3) ceux places en troisieme position, et ainsi de suite.
Notons que la position 1 est reservee. Ainsi Ls 0 est equivalent a Ls (pos=1) et
donne la liste de tous les objets de l'environnement de travail courant (works­
pace ).

search()
Is (pos=2) # Affiche les objets contenus dans la

# database auto.RData.
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IPrise en main 1-----------l::ITiiliJ--------------

require (datasets) # Charge plusieurs jeux de donnees
# en memoire.

warpbreaks
mesdonnees <- warpbreaks
fix (mesdonnees) # Regardez toutes les donnees et les noms

# des variables.
breaks # Renvoie un message d'erreur, car cet

# objet n'est pas defini.
search() # Affiche l'ensemble des databases

# attachees au systeme.
searchpaths() # Idem avec Ie chemin complet.
position <- match ("package: datasets" , search () )

# Recupere la position de datasets dans
# la liste fournie par search() .

Is (pos=position) # Donne la liste de tous les jeux de
# donnees dans datasets.

data ( ) # Donne une description de ces
# jeux de donnees.

attach (mesdonnees)
search()
searchpaths ( )
Is (pos=2)
breaks # Le message d'erreur a disparu.

Maintenant, on peut acceder directement aux colonnes de mesdonnees :
breaks, wool et tension.

[

SECT ION 7.7 t
_ Autres commandes utHes

Nous presentons ici quelques commandes interessantes pour gerer votre tra-
vail :

sous Microsoft Windows, le menu File/Save to file ... permet de sau­
ver dans un fichier texte (nomme lastsave.txt par defaut et cree dans le
dossier courant) tout ce qui est affiche dans la console (y compris les even­
tuels messages d'erreurs). La taille de ce contenu est limi tee par certains
parametres pouvant etre modifies dans le menu Edition/Preferences ...
la fonction sink (f ile=" sortie. txt") redirige toutes les sorties R nor­
malement affichees dans la console vers le fichier sortie. txt. Pour arreter
cette fonctionnalite, il faut taper sink () dans la console;
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le menu Fichier/Sourcer du code R... permet de transferer une suite
d'instructions R (contenues dans un fichier) directement dans la console.
Cette commande presente l'avantage additionnel de verifier la syntaxe du
code R contenu dans le fichier avant de le transferer. Il est equivalent de
taper source (f ile. choose 0) dans la console;
le logiciel R contient de nombreuses fonctions de manipulation de fichiers
et de repertoires presents sur le disque :
file.create(), file.exists(), file.remove(), file.rename(),
file. append O', file. copy O; file. symlink(), dir. create (),
Sys.chmod(),Sys.umask(),file.info(),file.access(),file.path(),
file.showO, list.filesO, unlink°,basenameO, path.expandO.
Par exemple, la commande list. files () renvoie un vecteur de chaines
de caracteres des noms des fichiers presents dans le repertoire specific. La
commande file. exists° permet de savoir si un fichier existe dans un
repertoire donne. La consultation du fichier d'aide de toutes ces fonctions
permettra de s'informer du detail de leur fonctionnement.

[

SECT IO N 7.8 t
_ La gestion de la memoire

Si vous travaillez sur des jeux de donnees de grande taille (de l'ordre de
la RAM de votre ordinateur), vous pourrez avoir besoin d'utiliser les fonctions
gc(),memory.limit(),memory.size(),mem.limits(),memory.profile().II
peut aussi etre utile de taper l'instruction ?Memory pour obtenir de plus amples
informations sur le sujet.

Sous Linux, le programme ksysguard permet de surveiller les processus
et l'utilisation qu'ils font de la rnemoire.

[ seCTION 7."

t U HUser R en mode BATCH

Il est possible de lancer une succession d'instructions R en mode BATCH. Ce
mode signifie que R se lance pour executer automatiquement une suite d'ins­
tructions en tache de fond, puis lorsqu'il a terrnine son travail, il se ferme .

• Ce mode s'obtient en lancant l'instruction suivante dans une fenetre DOS (ou
une fenetre terminal LINUX ou Mac) :
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R CMD BATCH monfichier.R sortie.out

Le fichier monfichier. R doit contenir la liste d'instructions R a traiter et le
fichier sortie.out contiendra les eventuels messages et sorties affichees par R.

• On peut aussi utiliser ce mode lorsque l'on veut lancer des simulations sur
une station de travail UNIX/LINUX distante (accessible via la commande s sh).
Dans ce cas precis, il faut alors rajouter la commande LINUX nohup.

nohup /chemin/vers/executable/R CMD BATCH monfichier.R sortie. out &

Sous Linux, pour trouver le /chemin/vers/executable/ de R, il suffit
de taper l'instruction suivante dans un terminal: which R.

SECTION 7.10 ----------------------------,

t Creation d'un package R sirnplifie

Un package est un moyen commode de regrouper dans une rneme arbores­
cence des jeux de donnees, des fonctions et des fichiers d'aide les decrivant.
Cette arborescence est stockee dans un fichier d'extension .zip (ou . tar. gz
sous Linux). Nous presentons ici uniquement la creation d'un package simple
ne faisant pas appel ades fonctions ecrites en C ou en Fortran.

Cette operation est tout de rneme delicate sous l'environnement Microsoft
Windows, car elle necessite l'installation prealable de nombreux outils non pre­
sents par defaut sur ce systeme d'exploitation.

Une documentation specifique pour les utilisateurs Mac sera disponible
sur le site internet associe a ce livre.

Vous devrez done commencer par installer les trois logiciels suivants :
http://www.biostatisticien.eu/springeR/Rtools29.exe ;
http://www.biostatisticien.eu/springeR/htmlhelp.exe ;
une version complete de Tex Live. Pour cela, telechargez le fichier http:
//mirror.ctan.org/systems/texlive/tlnet/install-tl.zip et
decompressez-Ie dans un dossier temporaire. Puis double-cliquez sur le
fichier install-tl.bat present dans le sous-dossier install-tl-*. Une in­
terface graphique d'installation est alors affichee qui vous guidera dans
l'installation de Tex Live.
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Voici apresent la procedure asuivre pour creer un package pour le logiciel R :
lancez R;
importez dans l'espace de travailles jeux de donnees et les fonctions que
vous voulez integrer avotre package;
utilisez la fonction package. skeletonO afin de creer l'arborescence de
votre package. Cette fonction comprend un certain nombre de parametres
qu'il est utile de renseigner :
• name : une chaine de caracteres contenant le nom du package,
• list: un vecteur de chaines de caracteres, specifiant les differents ob­

jets (donnees et fonctions) a integrer au package,
• path : une chaine de caracteres contenant le chemin vers un dossier

dans lequell'arborescence de votre package sera creee ;
l'appel de cette fonction permet de creer un dossier (enregistre dans votre
repertoire courant) contenant les fichiers et les sous-dossiers constituant
votre package. Il faut alors modifier certains de ces fichiers comme cela est
decrit dans le fichier Read-and-delete-me present dans le dossier de votre
package;
il vous reste une derniere operation a effectuer qui consiste a construire
le fichier d'extension . zip qui contiendra une version rernaniee par R
de votre arborescence. Pour cela, les commandes suivantes devront etre
executees dans une fenetre de commandes MS-DOS :
• R CMD check NomPackage
• R CMD build --binary --use-zip NomPackage

Un exemple de creation de package sera presents dans la section des travaux
pratiques en fin de chapitre.

Les utilisateurs Linux n'ayant pas acces a un systeme d'exploitation
Microsoft Windows mais desirant construire un package pour ce systems,
peuvent utiliser le site internet http://win-builder. r-pro j ect. org/ qui
permet de televerser le fichier source de son package (d'extension . tar. gz)
cree sous Linux. Le package d'extension . zip fonctionnant sous Windows
est alors envoye a l'adresse email renseignee dans le champ Maintainer du
fichier DESCRIPTION.
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Termes a retenir

Is 0, obj ects 0 : liste les objets disponibles dans l'environnement de travail
rmO : efface un objet nornme
.RData: extension des fichiers d'environnement de travail
save. image 0 : enregistre dans un fichier (nom.RData) les objets crees
Load C) : charge un fichier .RData contenant des objets crees
.Rhistory : extension des fichiers d'historique des commandes
savehistoryO : sauvegarde l'historique des commandes (.Rhistory)
loadhistoryO : charge l'historique des commandes
dev .print () : permet de sauvegarder un graphique
search0, searchpaths 0 : liste les databases attachees au systeme
attachO : attache une database
detachO : det.ache une database
require 0 : charge un package deja enregistre sur le disque
sinkO: redirige les sorties de R dans un fichier (.txt)
source 0 : importe une suite d'instructions R presentee dans un fichier vers la
console
package. skeletonO : cree l'arborescence d'un package

Exercices

7.1- Donnez les noms des deux fonctions R permettant d'afficher la liste des
objets de votre session.

7.2- Comment effacer l'objet toto?

7.3- Quelle est la commande R permettant de connaitre le repertoire courant?

7.4- QueUe est la commande R permettant de changer le repertoire courant?

7.5- A quoi sert la fonction save. image () ?

7.6- Quelles sont les quatre choses que vous pouvez sauvegarder avec R avant
de terminer votre session?

7.7- Quel est I'interet du mecanisme de sauvegarde de l'historique des com­
mandes? Quelles sont les touches du clavier autiliser pour en beneficier ?

7.8- A quoi sert la fonction historyO ?

7.9- Donnez la liste des instructions R permettant d'obtenir un fichier nomrne
myplot. png qui contiendra un graphique de la droite y = x2 .

7.10- Quel est I'interet d'utiliser la fonction attachO sur un data.fmme?

7.11- Quelle est la fonction R permettant de charger en mernoire un package

R?

7.12- Aquoi sert la fonction source 0 ?
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,---l::ITiiliJ

Fiche de TP

Maintenance et creation de packages

A- Utilisation des fonctions attach 0 et detach 0

7.1- Telechargez le fichier http://www . biostatisticien. eu/springeR/
imcenfant. x1s .

7.2- Affichez les noms des variables presentee dans le data.fmme.

7.3- Tapez SEXE. Que constatez-vous?

7.4- Tapez lsO. Voyez-vous la variable SEXE?

7.5- Utilisez la fonction attachO sur votre data.fmme puis tapez SEXE. Que
constatez-vous maintenant ?

7.6- Tapez de nouveau ls O. Que constatez-vous?

7.7- Utilisez la fonction search 0 pour voir en queUe position est attache
votre data.fmme.

7.8- Utilisez le pararnetre pos de la fonction lsO pour voir les objets presents
acette position.

7.9- Detachez votre data.frame et verifiez au moyen de la fonction searchO
que tout s'est bien deroule. Puis tapez de nouveau SEXE pour constater
que cet objet a disparu.

7.10- Creez un objet nornme SEXE contenant la chaine de caracteres "Homme".
Affichez le contenu de cet objet.

7.11- Utilisez la fonction attachO sur votre data.fmme puis tapez SEXE. Que
constatez-vous maintenant ?

7.12- Pouvez-vous afficher le contenu de l'objet SEXE de votre data.fmme? De
l'objet po ids ?

7.13- Tapez lsO. Que constatez-vous? Et avec searchO?

7.14- Reutilisez le parametre pos de la fonction lsO pour verifier l'existence
de l'objet SEXE du data.fmme.

7.15- Utilisez la fonction get () et son parametre pos pour afficher le contenu de
l'objet SEXE de votre data.fmme. QueUes autres approches pouvez-vous
proposer?
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B- Creation d'un mini-package

• Les objets du package

7.1- Lancez R, puis changez le repertoire courant pour vous placer sur le Bu­
reau de Windows au moyen de l'instruction setwd(choose.dirO).

7.2- Creez les deux fonctions et les deux jeux de donnees suivants :

f <- function(x,y) x+y
9 <- function(x,y) x-y
d <- data.frame(a=l, b=2)
e <- rnorm(lOOO)

• L'arborescence du package

7.3- Utilisez la fonction package. skeletonO pour creer l'arborescence de
votre package.

package.skeleton(name="PetitPkgR",list=c("f","g","d","e"))

Un dossier nomrne PetitPkgR est alors cree sur le Bureau. Celui-ci contient
trois dossiers (data, man et R) et deux fichiers (DESCRIPTION et Read­
and-delete-me).
Le dossier data contient les fichiers d.RData et e.RData, qui contiennent
(dans un format binaire) les jeux de donnees d et e precedemrnent im­
portes de puis la console de R.
Le dossier R contient les fichiers f.R et g.R, qui contiennent le code source
des fonctions f et g definies precedernment.
Le dossier man contient les fichiers d'aide pour tous les objets inclus dans
le package.

7.4- Modifiez impcrat.ivement ces fichiers d'aide (fichiers d'extension .Rd)
merne s'ils sont prerernplis, en vous aid ant de la description du fichier
d'aide sur la fonction meanO fourni dans le chapitre 4. Les champs a
renseigner sont indiques dans tous les fichiers d'aide par des phrases de­
butant par le signe %%. Remplacez ces lignes (y compris le signe %%)
par les informations appropriees. Il ne faut pas modifier les phrases com­
mencant par un simple signe %. En outre, pour les champs de la forme
keyword ~ kwd1 il faut absolument remplacer ~ kwd1 par l'un des
keywords (mots clefs) reserves du langage R dont la liste peut etre obte­
nue au moyen de l'instruction file. show(file. path(R. home ("doc") ,
"KEYWORDS" ) ) .

7.5- Vous devez egalement modifier le fichier DESCRIPTION pour renseigner
les champs le necessitant. Il est par exemple tres important de rensei­
gner une adresse email valide.
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7.6- Vous pouvez ensuite lire puis effacer le fichier Read-a nd-delete-me.

A ce stade, l'arborescence de votre package est creee .

• Creation effective du fichier du package

7.7- II vous reste une derniere operation a effectuer qui consiste a construire
Ie fichier d'extension . zip qui contiendra une version remaniee par R
de votre arborescence. Vous devez tout d'abord commencer par modifier
quelques variables d'environnement du systemc. Pour cela, utilisez la com­
binaison de touches WINDOWS+PAUSE afin d'ouvrir la fenetre des proprietcs
du systemc, puis allez dans les parametres systcmes avances. Cliquez en­
suite sur Variables d' environnement et allez dans la partie Variables
syst eme pour modifier la variable PATH. Rajoutez alors au tout debut de
cette longue liste de chemins separcs par des points virgules (en veillant
bien a ne rien effacer !) le chemin vers l'executable Rgui.exe et aussi le
chemin vers I'execut.able hhc.exe.

7.8- Ensuite, dans une fenetre de commandes MS- DOS (obtenue via le menu
Demarr er' /Executer: command), executez les instructions:

cd "C:\Documents and Settings\dupont\Bureau" (permet de vous
placer dans Ie dossier contenant 1'arborescence de votre package).

R CMD check PetitPkgR
Assurez-vous qu'aucune erreur ou qu'aucun message d'avertissement ne
subsiste ici. Dans le cas contraire, veuillez apporter les modifications
suggerccs.
R CMD build --binary --use-zip PetitPkgR

S'il n'y a pas eu d'erreurs, Ie fichier de votre package PetitPkgR.zip sera
cree.

7.9- Installez-Ie depuis le menu suivant :
Packages/Installer le(s)package(s) depuis des fichiers zip ...
Consultez l'aide de votre package.

Vous pouvez apresent suivre cette procedure pour creer des packages plus
elabores que vous pourrez diffuser.



Seconde partie

Mathematiques et
statistiques elemenf.aires





Chapitre 8

Mathemat.iques de base :
calcul matriciel,
integration, optimisation

Objectif
Ce chapitre decrit les fonctions mathernatiques de base. Il donne ensuite
quelques calculs usuels appliques sur des matrices ainsi que les decomposi­
tions les plus courantes. Nous presentons aussi quelques fonctions d'integra­
tion et de derivation nurnerique, et les principales fonctions d'optimisation.



230 Le logiciel R - Effectuer des analyses mathematiqucs

SECTION 8.1

Les fonctions mat.hemat.iques de base

Le tableau suivant fournit une liste quasi exhaustive des fonctions mathe­
matiques les plus classiques.

TAB. 8.1: Tableau des fonctions mathematiqucs de base.

Nom R

x%%y
ceiling()

floorO
r ound C)

signif ()

trunc()

sign 0
abs()
exp()

Log C)

sqrt()

range 0
max()

mine)

sumO
prod()

cummax()
cummin()

cumsumO

cumprod()

cosO

sinO
tanO

acos 0
asin 0
at an 0
co sh C)

sinh 0
tanhO
acosh C)

as i.nh C)

at.anh C)

betaO

lbetaO

factorial 0
choose()

gamma 0
LgammaC)
digamma()

trigamma()

Description

Reste de la division de x par y

Plus petit entier relatif superieur ou egal a x
Plus grand entier relatif inferleur ou egal a x
Arrondit les valeurs de son premier parametre
d'appel a un certain nombre de decimales speci­
flees par le second parametre d'appel
Arrondit les valeurs de son premier parametre
d'appel a un certain nombre de chiffres signiflca­
tifs
Partie entiere de x obtenue en supprimant tous les
chiffres apres la virgule

Signe ±1
Valeur absolue Ixl
Exponentielle eX

Logarithme neperien
Racine carree -{X
Etendue
Maximum
Minimum
Somme de ses parametres effectifs
Produit de ses parametres effectifs
Maxima cumules
Minima cumules
Sommes cumulees
Produits cumules

Cosinus
Sinus
Tangente
Arc-cosinus
Arc-sinus
Arc- tangente
Cosinus hyperbolique
Sinus hyperbolique
Tangente hyperbolique
Arc-cosinus hyperbolique
Arc-sinus hyperbolique
Arc-tangente hyperbolique

Fonction beta
Logarithme de la fonction beta B(a, b)

Factorielle x!

Coefficients du binome o= I(n~ )1p p: n p.

Fonction gamma I'(x) (f(n) = (n - I)!)
Logarithme de la fonction gamma
Premiere derivee du logarithme de la fonction
gamma
Seconde derivee du logarithme de la fonction
gamma

Exemple

10%%3
ceiling(2.3)

floor(2.3)

round(2.375,2)

signif(2.375,2)

trunc(1.37)

sign(-2)

abs(-2)

exp(O)

Log Cl)
sqrt(4)

range(2,5,1)

max(2,3)

min(2,3)

sum(2,3,4)

prod(2,4,2)

cummax(c(2,4,3»
cummin(c(2,4,1»

cumsum(c(2,3,4»

cumprod(c(2,4,3»

cos (pi)

sin(pi/2)
tan(pi/4)

acos (1)

as i.n CO)
atan(O)
cosh(O)

sinh(O)

tanh(O)

aco sh Cl )

as i.nh CO)

atanh(O)

beta(1,2)

lbeta(1,1)

factorial(6)

choose(5,2)

gamma(4)

Lganma Cz )
d i.gamma Cz)

trigamma(2)

Resultat

1
3
2

2.38

2.4

-1
2
1
o
2

5
3
2
9

16

4 4
2 1

2 5 9

2 8 24

-1
1
1
o
o
o
1
o
o
o
o
o

0.5

o
720

10

6
o

0.422 784 3

0.644 934 1
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Vous noterez que la plupart de ces fonctions peuvent prendre un vecteur comme
parametre d'appel.

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------
• Verifiez numeriquernent pour quelques valeurs la validite de la formule

(;=D + (n;l) = (;).

• Calculez la somme des n premiers entiers pour chacune des valeurs
n = 1, ... ,10. Verifiez qu'elle est donnee par la formule n(n

2+1).
• Calculez la somme des n premiers carres d'entiers pour chacune des va­

leurs n = 1, ... ,10. Verifiez qu'elle est donnee par la formule n(n+l~2n+l).

• Calculez, pour x = (Xl, ... ,Xn)T = (0.83,0.13,-1.16,-1.14,-0.68,0.73,­
1.27)T, la valeur de

ou

x--m; A Medi ( ) eA 1 "n I A I K ,,2 3avecYi=-e-,me= e laneXl"",Xn, =;;L.i=lXi-me, =3"-'
Y = 1 - 1jJ(2) la constante d'Euler et IjJO la fonction digamma. Vous
utiliserez la fonction median () .

Note: Il suffit de verifier que la valeur c, est superieure a la valeur
critique qchisq(1-a,df=1), pour un seuil a donne (en general 5 %),
pour pouvoir decider, avec un risque d'erreur a de se tromper que
les donnees n'ont pas ete generees suivant une loi de Laplace. Nous
reviendrons en detail sur ce type de procedure dans le chapitre 11.

Le nombre 7r s'obtient en R au moyen de la commande pi.

[SeCTION 82
Caleul matriciel

Un certain nombre d'operations classiques sur les matrices sont presentee
dans la version de base de R. Avant de les presenter, de finissons un scalaire A
et deux matrices reelles .'7l et 13, et une matrice complexe C dont nous nous
servirons par la suite. Le lecteur interesse par ce sujet pourra consulter avec
profit [27].
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> lambda <- 2 # Creation du scalaire A.
> A <- matrix(c(2,3,5,4),nrow=2,ncol=2) # Matrice reelle.
> A

# Matrice reelle
# symetrique.

[,IJ [,2J
2 5
3 4

matrix(c(1,2,2,7),nrow=2,ncol=2)

[1, J
[2,J
> B <-

> B

# Matrice complexe
# hermitienne.

[,IJ [,2J
1 2
2 7

matrix(c(1,li,-li,3),ncol=2)

[1, J
[2,J
> C <-

> C
[,IJ [,2J

[1, J 1+0i O-li
[2, J O+li 3+0i
> I2 <- diag(rep(1,2)) # Matrice identite d'ordre 2.

Nous allons nous servir de ces objets pour illustrer les differentes operations
possibles sur les matrices.

Pour des fonctions plus elaborees de manipulation de matrices, le lecteur
pourra utiliser le package Matrix.

8.2.1 Operations de base

Les operations de base sur les matrices en R sont les suivantes :

• 1'addition d'un scalaire : A + .'7l

> lambda+A
[,IJ [,2J

[1, J 4 7
[2, J 5 6

• l'addition (terme a terme) : .'7l+ 13

> A+B
[,IJ [,2J

[1,J 3 7
[2, J 5 11

• La soustraction (terme a terme) : .'7l- 13
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> A-B
[,lJ [,2J

[l,J 1 3
[2,J 1 -3

• La multiplication par un scalaire : ,l.'7l

> lambda*A
[,lJ [,2J

[l,J 4 10
[2, J 6 8

• La transposition: .'7lT

> t(A)
[,lJ [,2J

[1, J 2 3
[2,J 5 4

• La conjuguee : C
> Conj(C)

[,lJ [,2J
[1, J 1+0i O+li
[2, J O-li 3+0i

• La multiplication terme a terme :

> A*B
[,lJ [,2J

ts.t 210
[2,J 6 28

• La multiplication matricielle : .'7l3

[,lJ [,2J
[l,J 12 39
[2,J 11 34

• La division terme a terme :

> AlB
[,lJ [,2J

[l,J 2.0 2.5000000
[2,J 1.5 0.5714286

• L'inversion matricielle : 3-1

> solve(B)
[,lJ [,2J

[l,J 2.3333333 -0.6666667
[2,J -0.6666667 0.3333333

• La division matricielle : .'7l3-1



[,2J
0.3333333

-0.6666667
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> A%*%so!ve(B)
[,IJ

[1, J 1.333333
[2,J 4.333333

• Le produit avec transposition: J{T13

> crossprod(A,B) # t(A)%*%B
[,IJ [,2J

[1, J 8 25
[2, J 13 38

I Prise en main I IlITiiliJ ------------

Soient les matrices suivantes :

M ~ [~ HN ~ [! H0 ~ r; ~ ;1et P ~ [1 ~ H
Donnez les dimensions des matrices M,N,O et P. Calculez M + N,
M - N, 3M, MO, OM, M T, p-l. Verifiez que pp-l = I 3 = p-lp.

Scient Ies matrices suivantes , (J ~ [ ~ ] et 1< ~ r 3 4 I 1. Calculez

Q'R, 'RQ et QT PQ.

8.2.2 Produit exterieur

Le produit exterieur des vecteurs colonnes x et y est la matrice xyT cl'element
general XiYi

> X <- seq(1,4)
> y <- seq(4,7)
> outer(x,y,FUN="*")

[,IJ [,2J [,3J [,4J
[1, J 4 5 6 7
[2,J 8 10 12 14
[3,J 12 15 18 21
[4,J 16 20 24 28
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La fonction outer () permet des operations plus generales que le pro­
duit de termes. Ainsi, l'appel de la commande outer(x,y,FUN=f) sur les
vecteurs x = (Xl, ... ,Xn)T, Y = (Yl, ... ,Yn)T via la fonction f(x,y) produit la
matrice suivante :

[ f(x"y,) f(x"y,,) l

8.2.3 Produit de Kronecker

Si .'7l est une matrice m X n et 13 une matrice p X q, alors le produit
de Kronecker de la matrice .'7l par la matrice 13 est la matrice .'7l ® 13 =

r
al;13 al~131 de taille mp X nq.

amI 13 a mm13

> kronecker(A,B)
[,IJ [,2J [,3J [,4J

[1,J 2 4 5 10
[2,J 4 14 10 35
[3, J 3 6 4 8
[4,J 6 21 8 28

8.2.4 Matrices triangulaires

Il est parfois utile de recuperer les sous-matrices triangulaire inferieure et
superieure d'une matrice. Cela est possible au moyen des fonctions lower. tri ()
et upper. tri O.

> M <- matrix(1:16,nrow=4)
> lower.tri(M)

[,IJ [,2J [,3J [,4J
[1,J FALSE FALSE FALSE FALSE
[2, J TRUE FALSE FALSE FALSE
[3, J TRUE TRUE FALSE FALSE
[4, J TRUE TRUE TRUE FALSE
> upper.tri(M,diag=TRUE)

[,IJ [,2J [,3J [,4J
[1, J TRUE TRUE TRUE TRUE
[2, J FALSE TRUE TRUE TRUE
[ 3, J FALSE FALSE TRUE TRUE
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[4, J FALSE FALSE FALSE TRUE

> M[lower.tri(M)] <- 0
> M

[1, J
[2,J
[3,J
[4,J

[,IJ
1
o
o
o

[,2J [,3J
5 9
6 10
o 11
o 0

[,4J
13
14
15
16

[1, J
[2,J
[3,J

8.2.5 Operateurs vee et demi-vee

L'operateur matriciel vee applique aune matrice .'7l consiste a fabriquer le
long vecteur colonne vee(.'7l) constitue de l'empilement des colonnes de .'7l. Il
s'obtient en R au moyen de l'instruction suivante :

> vee <- funetion(M) as.matrix(as.veetor(M))
> A

[,IJ [,2J
[1, J 2 5
[2,J 3 4

> vee (A)
[,IJ

[1, J 2

[2,J 3

[3,J 5
[4,J 4

L'operateur matriciel veeh (pour vee half ou demi-vec) applique aune ma­
trice .'7l consiste a fabriquer le long vecteur colonne veeh(.'7l) constitue de l'em­
pilement des colonnes de .'7l, mais en excluant les elements au-dessus de la
diagonale de .'7l. Il s'obtient en R au moyen de l'instruction suivante :

> veeh <- funetion(M) as.matrix(M[lower.tri(M,diag=TRUE)])
> veeh(A)

[,IJ
2
3
4

8.2.6 Determinant, trace, nombre de eonditionnement

La fonction det () permet de calculer le determinant d'une matrice.

> det(A)
[IJ -7

Il n'existe pas de fonction R permettant de calculer directement la trace
d'une matrice, mais il est tres facile de la calculer ainsi :
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> sum (diag (A) )
[IJ 6

Il ne faut pas utiliser la fonction trace 0 pour calculer la trace d'une
matrice. En effet, cette fonction sert dans le debogage de code R.

Le nombre de conditionnement est le rapport de la plus grande sur la plus
petite valeur singuliere non nulle. Une grande valeur du nombre de condition­
nement indique de mauvaises proprietes nurneriques de la matrice. Il s'obtient
au moyen de la fonction kappa 0 .

> kappa(A,exact=TRUE)
[IJ 7.582401

8.2.7 Donnees cent.rees, donnees reduit.es

La fonction scale 0 permet de centrer et/ou de reduire une matrice. Le
centrage consiste aretrancher achacune des colonnes de la matrice la moyenne
de cette colonne. La reduction consiste a diviser chacune des colonnes de la
matrice par son ecart type.

Notez que la fonction sd O calcule un ecart type avec un numerateur
egal an - 1.

Centrage

> scale(A,scale=FALSE)
[,IJ [,2J

[1, J -0.5 0.5
[2,J 0.5 -0.5
attr(, "scaled:center")
[IJ 2.5 4.5

Reduction

> scale(A,center=FALSE,scale=sd(A))
[,IJ [,2J

[1,J 2.828427 7.071068
[2,J 4.242641 5.656854
attr(, "scaled:scale")
[IJ 0.7071068 0.7071068

Si l'on veut obtenir une reduction fondee sur I'ecart type de la popula­
tion comme cela est preconise par exemple dans l'analyse de donnees a la
francaise, on pourra utiliser l'instruction :
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> red <- sqrt ( (nrow (A) -1) /nrow (A) )
> scale(A,center=FALSE,scale=sd(A)*red) # t(A/sd(A))/red

[,lJ [,2J
[l,J 410
[2, J 6 8
attr (, "scaled: scale" )
[lJ 0.5 0.5

8.2.8 Calcul des valeurs propres et vecteurs propres

On peut obtenir les valeurs propres et les vecteurs propres d'une matrice
au moyen de la fonction eigen () .

> eigen(A)
$va1ues
[lJ 7-1
$vectors

[,lJ [,2J
[l,J -0.7071068 -0.8574929
[2,J -0.7071068 0.5144958

Notez que pour une matrice hermitienne G (c'est-a-dire une matrice
complexe egale asa transconjuguee), la fonction eigenO permet d'obtenir
la decomposition aux valeurs propres de cette matrice G, c'est-a-dire G =
O/lYV* (ou 0/* est la matrice adjointe de 0/)

> C <- matrix(c(1,1i,-1i,3),ncol=2)
> e <- eigen(C,symmetric=TRUE)
> V <- e$vectors
> D <- diag(e$values)
> all.equal (C,V%*%D%*%t (Conj (V)))
[lJ TRUE

8.2.9 Racine carree d'une matrice hermitienne definie po­
sitive

Une racine carree d'une matrice definie positive G est toute matrice M qui
verifie M*M = G, ou M* designs la matrice adjointe (transposee conjuguee)
de M. On la note en general GI/2 merne si elle n'est pas unique. Lorsque G est
hermitienne (c'est-a-dire ou bien une matrice complexe egale a sa transconju­
guee, ou bien une matrice reelle symetrique), on peut calculer GI/2 de la facon
suivante :
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> e <- eigen(C,symmetric=TRUE)
> V <- e$vectors
> V %*% diag(sqrt(e$values)) %*% t(Conj(V))

[,IJ
[1,J 0.9238795+0.0000000i
[2,J 0.0000000+0.3826834i

#
#
#

[,2J
0.000000-0.3826834i
1. 689246+0.0000000i

C1/ 2
,

qui est ~c~

hermitienne.

La matrice C- 1/2 peut se calculer ainsi :

> V %*% diag (l/sqrt (e$values)) %*% t (Conj (V)) # C- 1/ 2
,

# qui est ~c~

# hermitienne.
[,IJ [,2J

[1,J 1.194478+0.0000000i 0.0000000+0.2705981i
[2,J 0.000000-0.2705981i 0.6532815+0.0000000i

8.2.10 Decomposition en valeurs singulieres

On cherche a ecrire C = 11IYV' au D est la matrice diagonale des valeurs
singulieres de C, 11 (respectivement 0/) est la matrice des vecteurs singuliers
a gauche (respectivement a droite) de C. Pour cela, il faut utiliser la fonction
svd O .

> res <- svd(C)
> res
$d
[IJ 3.4142136 0.5857864
$u

[,IJ [,2J
[1,J -0.3826834+0.0000000i 0.9238795+0.0000000i
[2,J 0.0000000-0.9238795i 0.0000000-0.3826834i
$v

[,2J
0.9238795+0.0000000i
0.0000000-0.3826834i

[,IJ
[1,J -0.3826834+0.0000000i
[2,J 0.0000000-0.9238795i
> D <- diag(res$d)
> U <- res$u
> V <- res$v
> all.equal(C,U%*%D%*%t(Conj(V)))
[IJ TRUE

# :J{ =111YV'

Pour calculer l'inverse (generalisee) de Moore-Penrose d'une matrice
(non inversible), on peut utiliser la fonction suivante :
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> mpinv <- function(M,eps=le-13)
+ s <- svd(M)
+ e <- s$d
+ e[e>eps] <- l/e[e>eps]
+ return(s$v%*%diag(e)%*%t(s$u))
+ }

8.2.11 Decomposition de Cholesky

Pour une matrice reelle symetrique definie positive 13, on cherche a ecrire
13 = UTU = J:J}, ou U (respectivement L) est une matrice triangulaire
superieure (respectivement inferieure). Vous aurez note que cela implique que
U est une racine carree de 13. Pour obtenir cette decomposition, il faut utiliser
la fonction cho l O:

> U <- chol(B) # C'est un autre moyen d'obtenir
# B 1/ 2 •

> L <- t(U)
> U

[,IJ [,2J
[1,J 1 2.000000
[2, J 0 1.732051
> all. equal (B,t (U) %*%u) # 13 =UTU
[IJ TRUE

Notez egalement que vous pouvez utiliser la fonction cho12invO pour cal­
euler l'inverse 13-1 d'une matrice carree symetrique definie positive 13, apartir
de sa decomposition de Cholesky.

> B
[,IJ [,2J

[1,J 1 2
[2,J 2 7
> chol2inv (U) # C' est B-1

•

[,IJ [,2J
[1,J 2.3333333 -0.6666667
[2,J -0.6666667 0.3333333
> all.equal(choI2inv(U),solve(B))
[IJ TRUE

Notez en fin que la fonction chol O peut etre utilisee pour calculer 13-1
/
2 de

la facon suivante :

> solve (chol (B)) # C' est une version de 13-1/ 2
•

[,IJ [,2J
[1,J 1 -1.1547005
[2,J 0 0.5773503
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8.2.12 Decomposition QR

On cherche a ecrire .'7l = Q'R, OU Q est une matrice orthogonale (QQ T

QTQ = I) et 'R est une matrice triangulaire superieure.

> res <- qr(A)
> Q <- qr.Q(res)
> Q

[,IJ [,2J
[1,J -0.5547002 -0.8320503
[2,J -0.8320503 0.5547002
> all.equal(I2,Q%*%t(Q)) # Iz=QQT

[IJ TRUE
> R <- qr.R(res)
> R

[,IJ [,2J
[1,J -3.605551 -6.101702
[2,J 0.000000 -1.941451
> all. equal (A, Q%* %R) # :J{ =Q'R

[IJ TRUE

Notez que qr (A) $rank renvoie le rang de la matrice stockee dans A.

[SeCTION 88
Integration numerique

Le logiciel R sait faire du calcul numerique d'integrales a l'aide de la fonc­
tion integrate () .

Quelques exemples permettront d'illustrer simplement l'utilisation de cette
fonction. Ainsi, supposons que l'on veuille verifier numeriquernent que

f co exp~/2) dx = 1. Il suffit de proceder de la facon suivante :
-00 2Jr -"

> myf <- function(x) {exp(-xA2/2)/sqrt(2*pi)}

> integrate(myf,lower=-Inf,upper=Inf)$value
[IJ 1

Notez qu'il est aussi possible d'integrer des fonctions de plusieurs variables.
Ainsi, supposons maintenant que l'on veuille verifier numeriquernent que

L:~l f;~3 cos(x + y)dydx = 2cos(3) - cos(4) - cos(2). On procedera ainsi :

> myf <- function(x) {
+ res <- rep(O,length(x))



for (i in 1:1ength(x)) {
res[i] <- integrate(f=function(y,x){cos(x+y)},10wer=2,

upper=3,x=x[i])$value
}
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+
+
+
+
+ return (res)
+ }
> integrate(myf,lower=O,upper=l)$value
[1J -0.9101945
> 2*cos(3)-cos(4)-cos(2)
[1J -0.9101945

Notez que la fonction integrate () renvoie egalement la precision du
calcul numerique effectue.

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------

Montrez numeriquernent que la fonction fx(x) = ~ (1 + (x~l)r5
l[l.+coj(X)

est bien une densite, c'est-a-dire que son integrals vaut 1. Il s'agit en fait
de la densite d'une loi de Pareto generalises de parametres (1,2,1/4).

[ seCTION 8.4

Derivation

8.4.1 Derivation symbolique

Les capacites de calcul symbolique avec R sont tres limitees et nous ne nous
etendrons pas sur ce point. Soulignons quand rneme que R possede des fonctions
de derivation symbolique : D() et deriv O. Par exemple :

> D(expression(sin(cos(x + y"2))), "x") # Deriver par
# rapport a
# x.

-(cos (cos (x + y"2)) * sin(x + y"2))
> D(expression(sin(cos(x + y"2))), "y")

-(cos (cos (x + y"2)) * (sin(x + y"2) *
> f <- deriv(- x"2, "x", function(x))

# Deriver par
# rapport a
# y.

(2 *y)))

# Deriver
# Xl
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# pour trouver
# 2x.

> f(3) # Renvoie 3A2 et 2*3
[IJ 9
attr (, "gradient")

x
[1, J 6

Le package Ryacas permet d'interfacer R avec le logiciel de calcul formel
Yacas disponible a l'adresse http://yacas.sourceforge . net . Essayez,
apres avoir installe et charge le package Ryacas, de taper la commande
suivante: vignette("Ryacas").

8.4.2 Derivation nurnerique

Il est possible d'effectuer des derivations nurneriques en utilisant la fonction
gradO du package numDeriv.

> require(numDeriv)
> f <- function(x) x A2

> grad(f,c(2,1,3,S))

[IJ 4 2 6 10

# Fonction d'une variable.
# Calcule la derivee en plusieurs
# points scalaires.

On trouve egalement dans ce package la fonction hessianO permettant
d'obtenir des derivees seconde, mais uniquement en un seul point vectoriel.

> 9 <- function(x) x[1]*x[2]A2 # Fonction de deux variables.
> grad(g,c(2,1)) # Calcule la derivee en un seul point

# vectoriel.
[IJ 1 4
> hessian(g,c(2,1))

[,IJ [,2J
[1,J 4.210428e-14 2
[2,J 2.000000e+00 4

# Calcule la derivee seconde en un
# seul point vectoriel.

La fonction numericDeriv 0, plus delicate d'utilisation, permet d'obtenir le
gradient d'une fonction de plusieurs variables en plusieurs points vectoriels. Par
exemple, les instructions suivantes permettent de calculer le vecteur gradient
de la fonction xi aux points (2,1) et (3,4). Les resultats sont (1,4) et (16,24).

> h <- function(x,y) x*yA2 # Fonction de deux variables.
> x <- c(2,3)
> Y <- c(1,4)



[1, J
[2,J
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> attributes(numericDeriv(quote(h(x,y)),c("x"," y")))$gradient
[,IJ [,2J [,3J [,4J
104 0
o 16 0 24

[ SeCTION 8..\

Optimisation

8.5.1 Fonctions d'optimisation

L'optimisation d'une fonction consiste atrouver l'endroit OU elle atteint son
maximum ou son minimum. Le logiciel R dispose de plusieurs fonctions pour
cela, fondees sur divers algorithmes : optimize (), optim (), nlm O, constrOptim (),
nlminbO.

• Optimisation unidimensionnelle

La fonction optimize 0, qui s'utilise uniquement dans un contexte uni­
dimensionnel, nous semble etre la plus simple a manipuler. Donnons-en
un exemple. Supposons que l'on veuille calculer le minimum, ainsi que
l'endroit ou il est atteint, de la fonction cos (x~2) sur l'intervalle [0,2],
representee sur la figure suivante :

0

<D
0

R
< 0c.
(f) 0
0
o

<D
0
I

0

,-
00 0.5 1.0 1.5 2.0

x

La fonction optimize 0 permet de resoudre ce probleme de facon nurne­
rique.

> optimize(f=function(x){cos(xA2)},lower=O,upper=2)
$minimum
[IJ 1.772453
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$objective
[1J -1

Le minimum vaut donc -1 et il est atteint en x = 1.772453.

Le parametre maximum=TRUE de la fonction optimize 0 permet de
calculer le maximum plutot que le minimum d'une fonction.

• Optimisation multidimensionnelle

Voyons maintenant comment il est possible, a l'aide de la fonction nlmO
concue pour des problernes de minimisation, de trouver le maximum d'une

_ sin( y(x-3)2+(Y-4)2)
fonction de deux variables, d'equation f(x,y) - 10 ((x-3)2+(y_4)2)a j2 avec
a = 1.1, representee sur la figure 8.1.

FIG. 8.1: Fonction sine rnodifiee.

Puisque trouver le maximum d'une fonction f est equivalent a trouver le
minimum de la fonction - f , nous utiliserons nlm 0 sur la fonction -f.
> f <- function(z,alpha=1.1)
+ x <- z[1]
+ y <- z[2]
+ r <- sqrt((x-3)A2+(y-4)A2)
+ - 10 * sin(r)/rAalpha
+
> res <- nlm(f,c(O,O)) # Le deuxieme parametre effectif

# correspond aux valeurs initiales.
> res
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$minimum
[1J -1.046464
$estimate
[1J -1.627385 -2.169848
$gradient
[1J -1.53497ge-07 1.139977e-07
$code
[1J 1
$iterations
[1J 7

Le maximum vaut (-I)xres$minimum=1.046464 et se produit en
res$estimate=(-1.627, -2.169).

Voici un exemple de passage de parametre dans nlm pour la fonction a
minimiser. Ainsi, pour la maximisation de f avec a = 2, vous pouvez
executer l'instruction suivante : nLm Cf ,ceo,O) ,alpha=2)

• Optimisation sous contrainte
Pour effectuer une optimisation avec des contraintes simples du type -a ::;
x ::; b et -c ::; y ::; d, vous pouvez utiliser la fonction nlminb () et ses
parametres lower et upper. Par exemple, recherchons les trois maxima
de la surface suivante donnee par I'equation e-(x-1.2)2_Cy-2)2 cos(2rr(x - 1.2»

sur Ie domaine [-1,3] X [0,4].

Pour cela, on commence par effectuer une recherche du maximum global
que l'on peut cibler visuellement sur le sous-domaine [0.5,1.5] X [0,4].

> f <- function(x) -exp(-(x[1]-1.2)A2-(x[2]-2)A2)*
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+ cos(2*pi*(x[1]-1.2))
> nlminb(c(O.8,O),f,lower=c(O.5,O),upper=c(1.5,4))
$par
[1J 1.200000 2.000000
$objective
[1J -1
$convergence
[1J 0
$message
[1J "relative convergence (4)"

$iterations
[1J 19
$evaluations
function gradient

27 42

Le maximum (global) vaut (-I)xres$objective=1 et se produit en
res$par=(1.2,2).

On termine par une recherche sur les sous-domaines [-1,0.5] X [0,4] et
[1.5,3] X [0,4], en tapant les instructions suivantes :

nlminb(c(O,O),f,lower=c(-1,O),upper=c(O.5,4))
nlminb(c(2,O),f,lower=c(1.5,O),upper=c(3,4))

Dans le cas de contraintes lineaires du type suivant :

on peut utiliser la fonction constrOptim () avec les parametres

Ui=( ~ :) et Ci=( ~~ ).

8.5.2 Racines d'une fonction

Les racines d'une fonction f sont definies comme etant les solutions de
I'equation f(x) = O.

• Cas d'une racine unique
Dans le cas d'une racine unique, on utilise la fonction uniroot () effec­
tuant une recherche unidimensionnelle sur un intervalle donne. Voila par
exemple comment on peut determiner la valeur qui annule la fonction
cos(x2 ) (vue lors de la presentation de l'optimisation unidimensionnelle)
sur l'intervalle [0,2]. La solution analytique a ce simple problerne est
x = Yi72 = 1.253314.
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> uniroot(f=function(x) {cos(xA2)},lower=0,upper=2,
+ tol=O. 00001) $root
[1J 1.253314

• Cas des racines d'un polyn6me
La fonction polyroot () sert a trouver toutes les racines d'un polynorne
(possiblement complexes). Par exemple, trouvons les racines du polynorne
P(x) = 3 - 8x+ x2 .

> polyroot(c(3,-8,1))
[1J O.3944487+0i 7.6055513+0i
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Termes a retenir

r ound O : permet d'arrondir des chiffres
abs 0 : valeur absolue
sqrt () : racine carree
exp 0, log 0 : exponentielle, logarithme
max0, min 0 : maximum, minimum
sumO, prod O : somme, produit
cumrnax C)", cumminO, cumprodO, cumsumO maxima, minima, produits et
sommes cumules
cos 0, sin 0 : cosinus, sinus
%*% : operateur de produit matriciel
to, solve 0 : transposition, inversion matricielle
outer 0 , kroneckerO : produit exterieur, produit de Kronecker
det 0 : determinant d'une matrice
eigen 0 : calcul des valeurs et vecteurs propres d'une matrice
svd0, cholO, qr 0 : decomposition en valeurs singulieres, de Cholesky, QR
d'une matrice
integrate 0 : integration numerique
DO, derivO : derivation symbolique
grad C)", hessianO : derivation numerique du package numDeriv
optimize 0 , nlmO, nlminbO : optimisation d'une fonction
uniroot 0, polyroot 0 : calcul de racine d'une fonction

Exercices

8.1- Quelle fonction permet de calculer les coefficients binomiaux?

8.2- Donnez l'instruction permettant de calculer la somme des n premiers
entiers.

8.3- Quelle fonction renvoie I'etendue d'un echantillon de valeurs?

8.4- Que renvoie cette instruction:
matrix(c(1,O,O,1),nrow=2)*matrix(1 :4,nrow=2)?

8.5- Quel est le symbole de multiplication rnatricielle ?

8.6- Quelle fonction permet d'inverser une matrice? De transposer une ma­
trice?

8.7- Donnez l'instruction permettant de creer la matrice identite d'ordre 5.

8.8- Donnez l'instruction permettant de calculer le determinant d'une matrice.
La trace d'une matrice.

8.9- Donnez l'instruction permettant de centrer-reduire la matrice .'7l.

8.10- Quelle fonction permet de calculer les valeurs et vecteurs propres d'une
matrice?
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8.11- Donnez l'instruction permettant d'integrer numeriquernent la fonction
3x2 + 2 sur [-1,1].

8.12- Donnez l'instruction permettant de trouver le maximum de la fonction
sin2(x) sur [0,2].

8.13- Quelle fonction permet de savoir ou une fonction s'annule? OU un poly­
nome s'annule?

,---l::ITiiliJ

Fiche de TP

Calcul matriciel, optimisation, integration

A- Un premier problema d'optimisation

L'objectif est de retrouver les valeurs propres de la matrice suivante de
plusieurs facons differentes.

> A

[,1J [,2J
[1, J 2 5
[2,J 3 4

8.1- Programmez une fonction nomrnee myf 0 qui permet de calculer la valeur
du polynorne caracteristique P(x) = det(J{-xh) au point x (indice : utiliser
la fonction det 0). Nous rappelons que les valeurs propres d'une matrice
sont les racines de son polynorne caracteristique.

8.2- Modifiez la fonction myf 0 pour la rendre avaleurs vectorielles.

8.3- Tracez la courbe de la fonction myf 0 sur l'intervale [-10,10]. Rajoutez
les axes du repere.

8.4- Utilisez la fonction uniroot 0 adeux reprises pour trouver les deux ra­
cines de cette fonction.

8.5- Trouvez les coefficients du polynorne P(x), puis utilisez la fonction
polyroot 0 pour calculer les racines de ce polynome.

8.6- Utilisez la fonction eigenO pour verifier vos resultats.

B- Un second problema d'optimisation

Voici les informations connues sur la figure ci-dessous :
- (MH) est la rnediatrice de [DC]
- Q est le projete orthogonal de M sur (BC)

- g(a) = MA + MB + MH avec a =AiVrB E]0;rr/2]
- AB = 10 et BC =6
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A B

----~------.... Q

H
D

L'objectif est de trouver l'angle a pour lequel g(a) est minimal.

On rappelle les formules trigonometriques classiques suivantes :
cos (e) = longueur cote adjacent.

longueur hypotenuse '
sin(e) = longueur cote o~pose .

longueur hypotenuse '
tan(e) = longueur :o~e oppose _ sinCe) .

longueur cote adjacent - cos(e) ,
sin(rr/2 - e) = cos(e).

c

8.1- Reproduisez sous R la figure ci-dessus.

8.2- Montrez analytiquement que g(a) = 5(2 - sin(a»/ cos(a) + 6.

8.3- Programmez sous R cette fonction g.

8.4- Calculez numeriquernent le minimum de g(a) et la valeur pour laquelle il
est atteint.

8.5- Calculez analytiquement g'(a).

8.6- Retrouvez ce resultat par derivation symbolique.

8.7- Programmez sous R cette fonction que vous nommerez gprime.
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8.8- Calculez numeriqucmcnt la racine de g'(a), et constatez que vous retrou­
vez le resultat precedent.

c- Table de la loi normale ccntrdc-rodulto

Nous allons utiliser la fonction integrate () pour construire la table sta­
tistique des probabilites de la loi N(O, 1).

Notons <D(x) = rx
~i:ce-? dt la fonction de repartition de la loi N(O, 1). IIi-:»:

est bien connu que <D(-x) = 1 - <D(x). Par consequent, on peut se contenter de
construire la table pour les valeurs positives de x.

8.1- Programmez la fonction ph i O qui prend un vecteur x de longueur n
x?

comme parametrc dent.ree et renvoie le vecteur des valeurs ~i:ce-+, i =
y2Jr

1, ... .n,

8.2- Utilisez la fonction integrate () pour calculer <D(x) pour tous les x du
vecteur suivant : quantiles <- seq(O,5.5,by=O.1). Vous les stockerez
dans un vecteur nomme probs.

8.3- Comparez, au moyen de la fonction all. equal O, les resultats que vous
avez obtenus avec ceux donnes par la fonction pnorm () .

8.4- Tracez la courbe des valeurs de <D(x) pour tous les x et tous les -x dans
quantiles (indice : utilisez la fonction rev () ).

8.5- Ajoutez ace graphique, en bleu, la courbe de la fonction pnorm O. Veriflez
que ces deux courbes sont parfaitement supcrposecs.

D- U ne analyse en composantes principales

La methode d'analyse en composantes principales permet de decrire des
proximitcs entre des individus sur lesquels plusieurs caracteres quantitatifs ont
ete mesures. C'est une methode qui necessite de nombreux calculs matriciels,
ce qui permettra d'illustrer les notions presentees au debut de ce chapitre.

Des donnees ont ete recoltees dans la region viticole de Bordeaux. Elles
consistent en :

• quatre caractcristiqucs metcorologiqucs :
- TEMPER : somme des temperatures moyennes journaliercs (en degrcs

Celcius),
- SOLEIL : duree d'ensoleillement (en heures),
- CHALEUR : nombre de jours de grande chaleur,
- PLUIE : hauteur des pluies (en mm) ;

• la qualite du Yin (QUALITE) dctcrminee, sous forme dapprcciation, par
des cenologucs :
1 = bon Yin, 2 = Yin moyen, 3 = Yin mediocre.
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Nous allons representer le nuage de points des donnees quantitatives prece­
dentes apres les avoir projetees sur un sous-espace (un plan) choisi de facon a
limiter la perte d'information ainsi engendree par cette projection.

8.1- Importez dans la variable climatvin le contenu du fichier de donnees
http://www.biostatisticien.eu/springeR/climatvin.csv

8.2- Stockez dans la matrice Xles variables TEMPER, 80LE1L, CHALEUR, PLUIE
(indice : as .matrix 0 ).

8.3- Calculez le centre (de gravite) g du nuage de points des individus pre­
sents dans X (vecteur des moyennes des colonnes) en utilisant la fonction
colMeans O. Affichez-le avec deux chiffres apres la virgule.

8.4- Utilisez la fonction scale 0 pour calculer la matrice X = (xij) des donnees
centrees que vous stockerez dans la variable nornmee Xpoint.

8.5- Calculez l'inertie globale du nuage de points, qui represents la disper­
sion des points: I = ~ 2.:7=1 2.:j=1 XTj' OU n est le nombre d'individus pre­
sents dans X.

8.6- La contribution de l'individu i al'inertie totale est donnee par nj 2.:~=1 XTj'
ou p est le nombre de variables (ici quatre).
Calculez le vecteur contrinertie des contributions a l'inertie totale de
tous les individus.

8.7- Creez la matrice colonne unn de longueur n, ne contenant que des 1.

8.8- Verifiez que vous pouvez recalculer le centre de gravite g du nuage de
points au moyen de la formule g = ~XTln.

8.9- Verifiez que vous pouvez recalculer la matrice Xpoint des donnees cen­
trees au moyen de la formule X = X - IngT .

8.10- Calculez la matrice 8 des covariances au moyen de la formule S = ~XTX.
Essayez de retrouver ce resultat au moyen de la fonction covO.

8.11- Utilisez la matrice 8 pour calculer la matrice diagonale Dunsurs contenant
les inverses des ecarts types de la population: 'Dl/ s = diag(II SI, ... , 11 sp).

8.12- Calculez la matrice Z des donnees centrees-reduites au moyen de la for­
mule Z = X'DI/s.

8.13- Calculez la matrice des correlations R au moyen de la formule 'R = ~ZTZ.
Essayez de la retrouver au moyen de la fonction cor () .

8.14- Calculez la matrice diagonale Lambda des valeurs propres (A) et la ma­
trice Wdes vecteurs propres (W) de la matrice des correlations 'R. La
matrice Wcontient les coordonnees d'une nouvelle base dans laquelle nous
representerons les individus.

8.15- Tracez le cercle des correlations, qui consiste en un cercle de rayon 1, sur
lequel sont superposees des fleches partant de l'origine du repere et dont
les coordonnees des pointes sont indiquees dans les deux premieres co­
lonnes de la matrice WA 1/2. Vous indiquerez egalement sur ce graphique
les noms des variables au bout de chacune des quatre fleches.
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8.16- L'inertie totale du nuage des donnees centrees-reduites est egale au nombre
de variables (ici quatre). Celle-ci se decompose en une somme d'inerties
apportees par chacun des quatre axes de la base de Wet qui sont donnees
sur la diagonale de A. Calculez le vecteur des pourcentages d'inertie to­
tale expliquee par les k premiers axes (1 ::; k ::; p). Quel est le pourcentage
d'inertie expliquee par les deux premiers axes?

8.17- Calculez la matrice CW des composantes principales au moyen de la for­
mule Cw = ZW. Les composantes principales sont les coordonnees des
individus dans la nouvelle base decrite dans W.

8.18- Ouvrez une nouvelle fenetre graphique et representez-y les individus pro­
jetes sur le premier plan principal, c'est-a-dire les points dont les COOf­

donnees sont indiquees dans les deux premieres colonnes de Cwo Vous
indiquerez sur le graphique le nom de chacun des individus.

8.19- Retracez le graphique precedent, mais en coloriant en rouge (respective­
ment en bleu, en vert) les bons vins (respectivement les vins moyens, les
vins mediocres). Vous ajouterez une legende.

8.20- La qualite de representation de l'individu i sur le premier plan principal
2 2

est donnee par ;/c~~, OU Cij est le terme de la ligne i/colonne j de la
J=1 IJ

matrice Cw. Calculez le vecteur QLT des qualites de representation des
individus sur le premier plan principal. Affichez QLT avec deux chiffres
significatifs.

8.21- Nous allons explorer rapidement le package ade4 qui permet d'effectuer
des ACP. Installez puis chargez ce package.

8.22- Tapez les instructions suivantes :

rownames(X) <- climatvin[,l]
res <- dudi.pca(X) # Repondre 2 a la question posee.
scatter (res)
s.class(res$li,as.factor(climatvin[,6]))



Chapitre 9

Statistique descriptive

Objectif
Ce chapitre decrit les differentes commandes a taper sous R pour structurer
vos variables, tracer des resumes graphiques classiques de vos donnees et
calculer des resumes nurneriques statistiques simples sur un jeu de donnees.
Les donnees utilisees pour illustrer ce chapitre sont celles du jeu de don­
nees NUTRIAGE. Quelques exemples de fonctions permettant d'obtenir des
graphiques de qualite esthetique superieure pouvant servir dans des presen­
tations ou des rapports sont egalement fournis.

[ seCTION q 1

Introduction

Nous allons fonder tous les exemples de ce chapitre sur le fichier de donnees
nutriage.xls que vous pouvez importer dans R en suivant l'une des methodes
exposees dans le chapitre 2. Vous pourriez par exemple utiliser les instruc­
tions suivantes (pensez ainstaller le fichier http://www . biostatisticien. eu/
springeR/Rtools29. exe si vous travaillez sous l'environnement Microsoft)

> require(gdata) # Donne acces a la fonction read.xls()
> nutriage <- read.xls(
+ ''http://www.biostatisticien.eu/springeR/nutriage.xls'')
Downloading . . .
Done.
Converting xIs file to csv file . . . Done.
Reading csv file . . . Done.
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> attach(nutriage)
> head (nutriage)

sexe situation the cafe taille poids age viande poisson
1 2 1 0 0 151 58 72 4 3
2 2 1 1 1 162 60 68 5 2
3 2 1 0 4 162 75 78 3 1
4 2 1 0 0 154 45 91 0 4

5 2 1 2 1 154 50 65 5 3
6 2 1 2 0 159 66 82 4 2

fruit_ crus fruit_legume_cuits chocol matgras
1 1 4 5 6
2 5 5 1 4
3 5 2 5 4

4 4 0 3 2
5 5 5 3 2
6 5 5 1 3

Les donnees de ce tableau consistent en la mesure de treize variables sur
226 individus.

Nous supposerons, dans tout ce chapitre, que les donnees utilisees dans les
differents exemples ont ete structurees comme cela est indique dans la section
suivante.

SECTION 9.2 ----------------------------,

Structuration des variables suivant leur type

Les treize variables du jeu de donnees NUTRIAGE peuvent etre classees sui­
vant leur type, en suivant l'algorithme decrit dans la figure suivante. Rappelons
que le type d'une variable X se determine par rapport a l'ensemble Ex des mo­
dalites observables et non pas sur la base des rnodalites reellernent observees.
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Qualitative nominale

Relation d'ordre sur Ex?

Ex est un reunion d'intervalles ?
(de longueur> 0)

Quantitative continue
Peut-on interpreter les ecarts entre 2

modalites quelconques de Ex?

Qualitative ordinale

FIG. 9.1: Algorithme de determination du type d'une variable.

En suivant cet algorithme, nous obtenons le tableau recapitulatif suivant

Variables qualitatives
Variables ordinales
Variables quantitatives d iscretes
Variables quantitatives continues

sexe, situation et matgras
viande, poisson, fruit_crus, fruit_legume_cuits et chocol
the et caf e
taille, po ids et age

Nous allons commencer par imposer une structure R adaptee au type de
chacune des variables precedentes.

9.2.1 Structurer les variables qualitatives

Pour les variables qualitatives, la structure est imposee au moyen de la
fonction as. factor O. Il peut eventuellernent etre interessant d'utiliser aussi
la fonction levels () pour recoder les rnodalites d'une variable qualitative.

Effectuons ces operations sur les variables qualitatives de notre jeu de don­
nees :

> sexe <- as.factor(sexe)

> levels (sexe) <- c ("Homme", "Femme")
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> situation <- as.factor(situation)
> levels(situation) <- c("seul", "couple", "famille", "autre")
> matgras <- as.factor(matgras)
> levels(matgras) <- c("beurre", "margarine", "arachide",
+ "tournesol", "olive", "Isio4", "colza", "canard")

Notez que dans le cas ou une variable serait codee en presence/absence, il
est aussi possible d'utiliser une structuration R sous la forme d'un vecteur de
logiques :

> fumeur <- c(1,0,0,1,0,1,0,1,0,0) # 10
# fumeurs(=1)/non-fumeurs(=0).

> fumeur
[lJ 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0

> fumeur <- as.logical(fumeur)
> fumeur

[lJ TRUE FALSE FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE
[10J FALSE

Si en outre vous souhaitez associer un nom avos modalites, vous pouvez
proceder ainsi

> fumeur <- c(fume=fumeur)
> fumeur

fume1 fume2 fume3 fume 4
TRUE FALSE FALSE TRUE

fume1 0
FALSE

fumeS
FALSE

fume 6
TRUE

fume?
FALSE

fume 8
TRUE

fume 9
FALSE

NonFumeur NonFumeur Fumeur NonFumeur
NonFumeur Fumeur NonFumeur NonFumeur
NonFumeur

Nous deconseillons toutefois le codage en logique des variables du type pre­
sence/absence, car cela nuit a leur utilisation subsequente dans certaines fonc­
tions R, notamment pour les representations graphiques.

Si vous partez d'une variable deja structures en factor telle que celle-
ci

> fumeur <- as. factor (c ("Fumeur", "NonFumeur", "NonFumeur",
+ "Fumeur" , "NonFumeur" , "Fumeur" , "NonFumeur" ,
+ "Fumeur" , "NonFumeur" , "NonFumeur") )
> fumeur

[lJ Fumeur
[6J Fumeur

Levels: Fumeur

vous pouvez proceder ainsi pour la coder en logiques :
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> fumeur <- c(fume=as.logical(2-as.integer(fumeur)))
> fumeur

fumel fume2 fume 3 fume 4 fumeS fume 6 fume? fume 8 fume

TRUE FALSE FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE TRUE FALS
fumelO

FALSE

9.2.2 Structurer les variables ordinales

Pour les variables ordinales, la structure est imposee au moyen de la fonc­
tion as. ordered O. Il peut eventuellernent etre interessant d'utiliser aussi la
fonction levels () pour recoder les rnodalites d'une variable ordinale.

Effectuons ces operations sur les variables ordinales de notre jeu de donnees:

> viande <- as.ordered(viande)
> poisson <- as.ordered(poisson)
> fruit_crus <- as.ordered(fruit_crus)
> fruit_legume_cuits <- as.ordered(fruit_legume_cuits)
> chocol <- as.ordered(chocol)
> niveaux <- c ("jamais", "< l/sem.", "l/sem.", "2-3/sem. ",
+ "4-6/sem. ", "l/jour")
> levels(chocol) <- levels(fruit_legume_cuits) <­
+ levels (fruit_crus) <- niveaux
> levels(poisson) <- levels(viande) <- niveaux

9.2.3 Structurer les variables quantitatives discretes

Pour une variable discrete, la structure est imposee au moyen de la fonction
as. integer () .

> the <- as. integer (the)
> cafe <- as. integer (cafe)

Cela n'est toutefois valable que si les donnees observees sont des entiers.

9.2.4 Structurer les variables quantitatives continues

Pour une variable continue, la structure est imposee au moyen de la fonction
as. double O.

> taille <- as.double(taille)
> poids <- as.double(poids)
> age <- as.double(age)
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[ seCTION 9.,

Tableaux de donnees

Pour un jeu de donnees particulier, les graphiques et les resumes nurneriques
qu'il est possible de realiser dependent etroiternent de la structure du tableau
de donnees, et du type de la ou des variables en jeu. Dans ce chapitre, nous
detaillons les possibilites offertes par R en ce qui a trait a l'organisation des
donnees sous forme de tableaux.

9.3.1 Tableaux des donnees individuelles

Il s'agit du type d'organisation le plus courant. On dispose des mesures
d'une ou de plusieurs variables pour chacun des N individus constitutifs d'une
certaine population. Vous etes pries de vous reporter au chapitre 2 pour savoir
comment importer des donnees dans R. Les donnees sont en general organisees
dans un data.fmme.

9.3.2 Tableaux des effectifs au des frequences d'une va­
riable

Il est sou vent interessant de representer un tableau de donnees individuelles
(ou tableau de donnees brutes) sous une forme plus condensee. Ainsi, le tableau
des effectifs ou des frequences (appele aussi tri a plat) permet d'apprehender
plus facilement la distribution d'une variable, notamment qualitative ou ordi­
nale. Il s'obtient au moyen de la fonction table O.

# Tri a plat en effectifs.

Isio4
23

olive
40684815

> tpe <- table(matgras)
> tpe
matgras

beurre margarine arachide tournesol
27

colza canard
1 4

> tpf <- tpe/length(matgras) # Tri a plat en frequences.
> tpf
matgras

beurre margarine arachide tournesol olive
0.066371681 0.119469027 0.212389381 0.300884956 0.176991150

Isio4 colza canard
0.101769912 0.004424779 0.017699115
> levels(matgras) # Modalites.
[lJ "beurre" "margarine" "arachide" "tournesol" "olive"
[6J "Isio4" "colza" "canard"
> nlevels(matgras) # Nombre de modalites.
[lJ 8
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9.3.3 Tableaux de donnees regroupees en classes

Il est parfois interessant de representer un tableau de donnees individuelles
(ou tableau de donnees brutes), recoltees sur une ou plusieurs variables quan­
titatives, sous une forme plus condensee. On utilise pour cela un tableau de
donnees regroupees en classes, en notant les effectifs (ou les frequences) de dif­
ferentes classes prealablernent deterrninees.

Notez que vous pouvez utiliser la fonction hist () en specifiant le vecteur
des bornes des classes dans son pararnetre breaks qui renvoie alors les effectifs
de chacune de ces classes. La valeur par defaut du parametre breaks (qui vaut
"Sturges") effectue un calcul automatique des classes.

> res <- hist(taille,plot=FALSE)
> nn <- as.character(res$breaks)
> x <- as.table(res$counts)
> dimnames(x) <- list(paste(nn[-length(nn)],nn[-l],sep="-"))
> x

140-145
1

175-180

17

145-150
7

180-185

4

150-155
37

185-190

6

155-160 160-165 165-170 170-175
50 46 31 27

9.3.4 Tableaux croisant deux variables

9.3.4.1 Tableaux de contingence

Lorsque l'on dispose du tableau des donnees individuelles, on peut utiliser
la fonction table () pour obtenir le tableau de contingence observe (encore
appele tri croise en effectifs) du couple (X, Y).

famille autre
2 0
7 0

> matable <- table(sexe,situation)
> matable

situation
seul couple

20 63
78 56

sexe
Homme
Femme

Si l'on veut rajouter les marges a ce tableau, on peut utiliser la fonction
addmargins () .

o 85
o 141
o 226

autre sumfamille
2
7
9sum

> table. complete <- addmargins(matable,FUN=sum,quiet=TRUE)
> table. complete

situation
seul couple

20 63
78 56
98 119

sexe
Homme
Femme
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• Pour changer l'intitule «sum» des marges des tableaux precedents,
vous pouvez definir la fonction Total () (ainsi : Total <- sum) puis
remplacer sum par Total dans l'appel de addmargins () ci-dessus.

• Lorsque le tableau de contingence est deja fourni dans un fichier,
nous avons vu dans le chapitre 2 comment importer ce type de fichier
au moyen de la fonction read. ftable () et l'afficher au moyen de la
fonction ftable () .

9.3.4.2 Distribution conjointe

Le tableau de la distribution conjointe (encore appele tri croise en frequences
relatives) du couple (X, Y) s'obtient a partir du tableau de contingence matable
precedent.

> tableaufreq <- matable/sum(matable)
> tableaufreq

situation
sexe seul couple famille autre

Homme 0.088495575 0.278761062 0.008849558 0.000000000
Femme 0.345132743 0.247787611 0.030973451 0.000000000

Si l'on veut aussi obtenir les marges, on peut utiliser l'une des instructions
suivantes :

autre
0.000000000
0.000000000
0.000000000

famille
0.008849558
0.030973451
0.039823009

couple
0.278761062
0.247787611
0.526548673

sexe
Homme
Femme
Total

> Total <- sum
> addmargins(tableaufreq,FUN=Total,quiet=TRUE)

situation
sexe seul

Homme 0.088495575
Femme 0.345132743
Total 0.433628319

situation
Total

0.376106195
0.623893805
1.000000000

autre
0.000000000
0.000000000
0.000000000

famille
0.008849558
0.030973451
0.039823009

couple
0.278761062
0.247787611
0.526548673

> tableaufreqtotal <- table.complete/table.complete[
+ length (table. complete) ]
> tableaufreqtotal

situation
sexe seul

Homme 0.088495575
Femme 0.345132743
sum 0.433628319

situation
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sexe sum
Homme 0.376106195
Femme 0.623893805
sum 1.000000000

9.3.4.3 Distributions marginales

L'obtention des marges d'une table de distribution tableaufreq (ou d'une
table de contingence) s'obtient au moyen de la fonction margin.tableO.

> margin.table(tableaufreq,l) # Marge de droite.
sexe

Homme Femme
0.3761062 0.6238938
> margin.table(tableaufreq,2) # Marge du bas.
situation

seu1 couple fami11e autre
0.43362832 0.52654867 0.03982301 0.00000000

Lorsque la table de distribution (ou de contingence) est complete, c'est­
a-dire qu'elle contient deja les marges (comme pour tableaufreqtotal),
il ne faut pas utiliser la fonction margin. table 0 pour les extraire, mais
plutot proceder ainsi :

> tableaufreqtotal[,ncol(tableaufreqtotal)] # Marge de droite.
Homme Femme sum

0.3761062 0.6238938 1.0000000
> tableaufreqtotal[nrow(tableaufreqtotal),] # Marge du bas.

seu1 couple fami11e autre sum
0.43362832 0.52654867 0.03982301 0.00000000 1.00000000

9.3.4.4 Distributions conditionnelles

Les tableaux des distributions conditionnelles s'obtiennent au moyen de la
fonction prop. table () .

• Distributions conditionnelles de situation sachant les valeurs de sexe

> prop.table(matable,l)
situation

sexe seu1 couple fami11e autre
Homme 0.23529412 0.74117647 0.02352941 0.00000000
Femme 0.55319149 0.39716312 0.04964539 0.00000000

> addmargins(prop.table(matable,1),margin=2,FUN=sum) # Ajout du
# Total.
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situation
sexe seul couple famille autre sum

Homme 0.23529412 0.74117647 0.02352941 0.00000000 1.00000000
Femme 0.55319149 0.39716312 0.04964539 0.00000000 1.00000000

• Distributions conditionnelles de sexe sachant les valeurs de situation:

> prop.table(matable,2)
situation

sexe seul couple famille autre
Homme 0.2040816 0.5294118 0.2222222
Femme 0.7959184 0.4705882 0.7777778

> addmargins(prop.table(matable,2),margin=1,FUN=sum) # Ajout du
# Total.

situation
sexe seul couple famille autre

Homme 0.2040816 0.5294118 0.2222222
Femme 0.7959184 0.4705882 0.7777778
sum 1.0000000 1.0000000 1.0000000

[ SeCTION 9.4

Resumes numeriques

Nous presentons tous les resumes nurneriques sur le vecteur x = (Xl, ... , XN) T

pour plus de simplicite. Ce vecteur est l'ensemble des N valeurs de la variable X
rnesurees sur une population d'effectif N (cas standard de la statistique descrip­
tive). Lorsque le vecteur x sera plutot considere comme un echantillon extrait,
nous noterons sa longueur n. Les exemples d'application seront principalement
fondes sur la serie de donnees du vecteur taille.

Les resumes nurneriques ne peuvent etre calcules en presence de donnees
manquantes (NA). Si cela est necessaire, il est possible d'utiliser la fonction
na. omit () pour les retirer lors du calcul.

> X <- na.omit(taille) # Inutile ici car taille n'a pas de NA.

9.4.1 Resumes de position d'une distribution

9.4.1.1 Le ou les modes

Les modes sont les valeurs de la variable X qui apparaissent le plus frequem­
ment. Ils peuvent se calculer pour une variable de n'importe quel type, bien
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que, pour une variable quantitative continue, on presente plutot la classe mo­
dale. Notez que le mode peut etre unique, auquel cas on parle de distribution
unimodale, par opposition ades variables multimodales.

> names(which.max(table(the))) # Obtention
# d'un mode
# unique.

[1J "0"
> names(table(the)) [max(table(the))==table(the)] # Obtention de

# tous les
# modes.

[1J "0"

Ici, la variable the (nombre de tasses de the par jour) est unimodale.

Dans le cas d'une variable quantitative, vous pouvez utiliser la fonc­
tion as. numeric () sur les resultats ci-dessus pour recuperer des valeurs
numeriques.

9.4.1.2 La mcdiane

La rnediane d'une serie statistique est la valeur me de la variable X qui
partage cette serie statistique en deux parties (inferieure et superieure a me)
de merne effectif, les valeurs du caractere etant rangees dans l'ordre croissant.
Il s'agit d'un critere de position qui ne se calcule evidemrnent pas pour des
variables purement qualitatives. Pour la calculer, on distingue deux cas:

l'effectif total N de la serie est impair. Dans ce cas, la rnediane est la
valeur situee a la position N;l ;
l'effectif total N de la serie est pair. Dans ce cas, n'importe queUe valeur
comprise entre les valeurs aux positions ~ et ~ + 1 peut etre consideree
comme une rnediane de la serie. En pratique, la rnediane est generalement
la moyenne de ces deux valeurs (cela exclut donc les caracteres ordinaux
de ce dernier calcul).

La fonction R permettant de calculer une rnediane uniquement pour des
donnees numeriques est median O.

> median (x)
[1J 163
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Nous proposons le code suivant qui permettra de calculer la rnediane
pour des donnees individuelles ordinales ou nurneriques :

> ma.mediane <- funetion(x) {
+ if (is.numerie(x)) return(median(x))
+ if (is.ordered(x)) {
+ N <- length(x)
+ if (N%%2) return (sort (x) [(N+1)/2]) else {
+ inf <- sort (x) [N/2]
+ sup <- sort (x) [N/2+1]
+ if (inf==sup) return (inf) else return(list(inf,sup))
+ } }
+ stop("Caleul de mediane impossible pour ee type")
+ }
> ma.mediane(poisson)
[lJ 2-3/sem.
6 Levels: jamais < < l/sem. < l/sem. < ... < l/jour

Supposons maintenant que l'on dispose non pas des donnees individuelles,
mais uniquement du tableau des frequences observees 11, ... ,Ik, ... ,!K dans
les K classes ]eo,ed, . . . , ]ek-l, ek], ... , ]eK-l, eK] d'une variable quantitative.
Il faut alors proceder par interpolation lineaire entre les deux valeurs dont
les frequences cumulees encadrent 50 %. Notons ek et ek+l les deux valeurs
consecutives des bornes de classe telles que PFCX(ek) < 0.5 ::; PFCX(ek+l), ou
PFCX(ek) = 11 + h + ... + h et PFCX(ek+l) = 11 + h + ... + h+l (PFCx(x) est la
valeur du polygone des frequences cumulees au point x). Alors on a :

0.5 - PFCX(ek)
me = ek + (ek+l - ek)PFCX(ek+l) _ PFCX(ek)

Nous pouvons proposer le programme suivant permettant de calculer la
rnediane dans ce cas :

> mediane.sur.freq <- funetion(x) {
+ # x est Ie tableau des frequenees.
+ tab.freq.eum <- eumsum(x)
+ index <- order(tab.freq.eum < 0.5) [1]
+ fe1 <- tab.freq.eum[index]
+ fe2 <- tab.freq.eum[index-1]
+ xl <- as.numerie(names(fe1))
+ x2 <- as.numerie(names(fe2))
+ mex <- as.numerie(x1 + (x2-x1)*(0.5-fe1)/(fe2-fe1))
+ return (mex)
+ }

Voici le calcul de la rnediane pour les donnees du vecteur x regroupees en
classes au moyen de la fonction hist () :
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> res <- hist(x,plot=FALSE,breaks=c(130,150,160,170,180,190))
> tab.x <- table(rep(res$breaks[-l],res$counts))
> tab.x
150 160 170 180 190

8 87 77 44 10
> mediane.sur.freq(tab.x/sum(tab.x))
[IJ 162.3377

9.4.1.3 La moyenne

Elle se calcule uniquement pour des variables quantitatives.

( ) # _ 1 ",n
> mean x Jlx - IV ":"'i=l Xi

[IJ 163.9602

9.4.1.4 Les fractiles

Le fractile d'ordre p (0 < p < 1) est la valeur qp de la variable X qui coupe
I'echantillon en deux portions, l'une ayant un nombre cl'elernents egal ap % du
nombre total d'elernents dans x (ce sont les elements inferieurs aqp), l'autre a
(1 - p) % (ce sont les elements superieurs a qp). Il ne se calcule pas pour des
variables purement qualitatives.

Fractiles d'ordre 10 % et 90 % :

> quantile(x,probs=c(O.1,O.9))
10% 90%
153 176

> quantile(x,probs=c(O.25,O.5,O.75))
25% 50% 75%
157 163 170

Deciles :

> quantile(x,probs=1:10/10)
10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

153.0 156.0 158.5 160.0 163.0 165.0 168.0 172.0 176.0 188.0

La fonction summaryO appliquee a un vecteur de donnees quantita­
tives permet de calculer le minimum, le maximum, la moyenne et les trois
quartiles.
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9.4.2 Resumes de dispersion d'une distribution

Ces resumes peuvent etre calcules uniquement pour des variables quantita­
tives. Nous les presentons dans le tableau ci-dessous apres avoir defini les trois
fonctions R suivantes :

> # Variance a-2 de la population a-2(x) =~ L~l (Xi - JlX)2.

> var.pop <- function(x) var(x)*(length(x)-l)/length(x)

> # Ecart type a- de la population a-(x) = ~~ L~l(Xi - JlX)2.

> sd.pop <- function(x) sqrt(var.pop(x))
> # Coefficient de variation:

# Cv = ::x .
> cO.var <- function(x) sd.pop(x)/mean(x)

Nom I Formule mathomat.iquo I Instruction R I Resultat

Etendue maxt.o) - min (x;) max(x)-min(x)
48.0

l~i~N l~i~N diff(range(x»
Intervalle inter-quartiles q3j4 - qlj4 IQR(x) 13.0

Variance IT~oD(X) = N 1.:::1(x; - X)2 var.pop(x) 80.702

Ecart type ITPop(X) = -J~ 1.:;:I(x; - 3:)2 sd.pop(x) 8.983

Coefficient de variation Cv = u::p co.var(x) 0.055

Deviation absolue par
~ 1.:;:1 Ix; - mexl mad (x) 10.378

rapport a la med iane

Ecart moyen -b 1.:;"1 Ix; - xl mean(abs(x-mean(x») 7.312

Une estimation sans biais o? de la variance 0-
2 de la population, fondee

sur un echantillon de taille n, est calculee au moyen de la fonction var () .
L'ecart-type (t correspondant est calcule au moyen de la fonction sd O.

> var(x)

[1J 81.06063

> sd(x)

[1J 9.003368

# iT2(x ) = n~l L~=l (Xi - x)2

# avec X= ~ L~=l Xi •

9.4.3 Resumes de forme d'une distribution

Ces resumes peuvent etre calcules uniquement pour des variables quan­
titatives. Nous pouvons mentionner les coefficients cl'asyrnetrie (skewness) et
d'aplatissement (kurtosis) dont nous fournissons le code R ci-dessous.
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> skew <- function(x) mean((x-mean(x))A3)/sd.pop(x)A3

> skew(x) # Yl =Li
# avec(J"Jl3 =~ L~/Xi - Jlx?

[lJ 0.4256203
> kurt <- function(x) mean((x-mean(x))A4)/sd.pop(x)A4
> kurt (x) # /32 =~

# avec(J"Jl4 =~ L~/Xi - JlX)4.
[lJ 2.778185

Les fonctions skewness () et kurtosis () du package moments per­
mettent d'effectuer les memes operations.

[SeCTION q5
Mesures d'association

9.5.1 Mesures de liaison entre deux variables qualitatives

9.5.1.1 La statistique du X2 de Pearson

Les resultats de cette partie s'obtiennent au moyen de la fonction chisq. test O.
Nous presentons le calcul du tableau de contingence des effectifs observes Oij,
du tableau de contingence des effectifs theoriques Eij (1 ::; i ::; p, 1 ::; j ::; q) (en­
core appele tableau d'independance), du tableau des contributions auX2 ainsi
que le calcul du X2 .

tourneso1arachide

arachide tourneso1 olive Isio4 colza
18 26 15 9 0
30 42 25 14 1

margarine

> sexematgras <- table(sexe,matgras)

sexe

# Tableau de contingence
# observe des
# Dij.

> tab.ind <- chisq.test(sexematgras)$expected # Les Eij.
> round(tab.ind)

matgras
sexe beurre margarine

Homme 6 10
Femme 9 17

matgras
sexe canard

Homme 2
Femme 2

> # (sexematgras-tab.ind)A2/tab.ind:
> tab.contr <- chisq.test(sexematgras)$residualsA2

> tab.contr
matgras

beurre
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Homme 3.367083116 0.002361810 0.233489502 0.818473834
Femme 2.029801879 0.001423786 0.140756083 0.493406212

matgras
sexe olive Isio4 colza canard

Homme 1.632483082 1.540468053 0.376106195 1.486777720
Femme 0.984121007 0.928650954 0.226730685 0.896284441

> khi2 <- chisq.test(sexematgras)$statistic # sum(tab.contr)

# 2 __ ~ .. (Oij-EijP
> khi2 X ,{.oz,} Eij

X-squared
15.15842

Une autre rnaniere de calculer la statistique duX2 repose sur l'utilisation
de la fonction summary () .

> khi2 <- summary(table(sexe,matgras))$statistic
> khi2
[lJ 15.15842

9.5.1.2 <D2 , y2 de Cramer et coefficient de contingence de Pearson

Tous les indicateurs du tableau suivant se calculent a partir du coefficient
duX2.

> N <- sum (sexematgras)
> p <- nrow(sexematgras)
> q <- ncol(sexematgras)

Indicateur Formule Instruction R I Resultat

<1>2 <1>2 = dj;;- Phi2 <- khi2/N 0.067

V2 de Cramer V2 = <I> Phi2/(min(p,q)-1) 0.067mint'»- 1, 1

Coefficient de contingence -~C - (N+x2 ) sqrt(khi2/(N+khi2)) 0.251
de Pearson ~= (1+<1>2)

La fonction cramer. v () du package rgrs permet aussi de calculer le y2

de Cramer.

> require(rgrs)
> cramer.v(sexematgras)A2
[lJ 0.06707265
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9.5.2 Mesures de liaison entre des variables ordinales (au
des rangs)

9.5.2.1 Le T et Ie r» de Kendall

Ce coefficient est fonde sur la notion de concordance entre individus. Pour
deux individus i et j et pour les variables ordinales X et Y, on dit que les paires
(Xi,Yi) et (Xj,Yj) sont concordantes si sign(xj - Xi) = sign(yj - Yi) et discordantes
si sign(xj - Xi) = -sign(Yj - Yi). Si Xi = Xj ou Yi = Yj (ou les deux), la paire
correspondante n'est ni concordante ni discordante , et nous disons qu'il s'agit
d' ex asquo. S'il y a n; paires concordantes, nd paires discordantes et n; ex cequo,
alors n; + nd + n; = ~N(N -1). On calcule alors le Tb de Kendall par la formule :

Lorsqu'il n'y a pas d' ex cequo, cette formule se simplifie en ce que l'on appelle
le T de Kendall :

2(nc - nd)
T=

N(N - 1)

Ces deux quantites se calculent en R au moyen de la fonction cor O:

> cor(as.numeric(viande),as.numeric(poisson),method="kenda11")
[1J -0.1583088

Notez qu'il est possible de programmer soi-rnerne ces coefficients en
traduisant simplement la formule de Tb en instructions R :

> Kendall.taub <- function(x,y) {
+ al <- sign(outer(as.numeric(x),as.numeric(x),"-"))
+ a2 <- sign(outer(as.numeric(y),as.numeric(y),"-"))
+ num <- sum(al*a2)
+ N <- length(x)
+ bl <- sum(margin.table(table(x,y),l)A2)
+ b2 <- sum(margin.table(table(x,y),2)A2)
+ denom <- sqrt((NA2-bl)*(NA2-b2))

+ taub <- num / denom
+ return(taub)
+ }
> Kendall.taub(viande,poisson)
[1J -0.1583088
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9.5.2.2 Coefficient de correlation des rangs de Spearman

Il faut commencer par calculer les rangs (fonction rankO) des individus
pour la variable X (notes Xi) et pour la variable Y (notes y.). En cas d'ex cequo,
il faut assigner comme rneme rang aux valeurs egales la moyenne de leurs po­
sitions dans l'ordre croissant des valeurs (ce que fait la fonction r ank O par
defaut).

Lorsqu'il n'y a pas d' ex cequo, le coefficient de correlation des rangs de
Spearman est donne par la formule suivante :

_ 1 _ 6 I.~1 dr
p - N(N2 - 1) avec d; = Xi - Yi.

En presence de valeurs ex cequo, il faut utiliser le coefficient de correlation
classique de Pearson entre les rangs :

N(I.~l XiYi) - (I.~1 Xi)(I.~l Yi)

~N(I.~l xr) - (I.~1 Xi? ~N(I.~l yr) - (I.~1 Yi?

Pour l'obtenir sous R, on peut donc utiliser les fonctions rank 0 et cor 0,
ou bien directement la fonction cor 0 avec la valeur d'entree II spearman II de
son parametre method.

> cor(rank(matgras),rank(situation))
[1J 0.008787643
> cor(as.numeric(matgras),as.numeric(situation),method=" spearman")
[1J 0.008787643

On peut egalement l'obtenir, dans les deux cas, directement a par­
tir des valeurs d'origines (et pas des rangs) au moyen de la fonction
cor. test 0 et de son parametre method="spearman".

> cor.test(matgras,situation,method="spearman")$estimate
rho

0.008787643

9.5.3 Mesures de liaison entre deux variables quantita­
tives

9.5.3.1 Covariance et coefficient de correlation de Pearson

L'indicateur de liaison approprie dans le cas de deux variables quantitatives
est la correlation. Il est defini comme le rapport entre la covariance des deux
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variables et le produit de leurs ecarts types respectifs. Il se calcule au moyen
de la fonction cor () .

> cor(taille,poids)
[1J O. 6306576

La covariance se calcule au moyen de la fonction cov () .

> cov(taille,poids)
[1J 68.32596

Ce coefficient peut aussi se calculer avec la fonction cor. test O.

> cor.test (taille,poids) $estimate
cor

0.6306576

9.5.4 Mesures de liaison entre une variable quantitative
et une variable qualitative

9.5.4.1 Le rapport de correlation 17~lx

Le rapport de correlation 17~lx indique dans queUe mesure les variations
d'une variable quantitative Y sont expliquees par les rnodalites d'une variable
qualitative X a p rnodalites. En effet, on peut considerer que la variable X
definit des groupes dans la population. Le rapport de correlation est alors defini
comme le rapport entre la variance inter-groupes et la variance intra-groupe. Il
se calcule au moyen de la formule suivante :

dans laqueUe nk designe le nombre d'observations Yi correspondant a la k-ieme
rnodalite de X.

Voici le programme R permettant de le calculer :

> eta2 <- function(x, gpe) {
+ moyennes <- tapply(x, gpe, mean)
+ effectifs <- tapply(x, gpe, length)
+ varinter <- (sum(effectifs * (moyennes - mean(x))A2))
+ vartot <- (var(x) * (length (x) - 1))
+ res <- varinter/vartot
+ return (res)
+ }
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Calculons-le par exemple pour les variables po ids et sexe.

> eta2(poids,sexe)
[1J 0.3325501

[ SeCTION 9.'

Representations graphiques

Rappelons qu'il convient toujours de choisir adequatement le mode de re­
presentation graphique d'une variable adapts a son type. En effet , le type
d'une variable est souvent traduit par des caract.erist iques particu­
Heres d'un graphique donne. Par exemple, l'ajout d'une pointe de fleche au
bout d'un axe indique un ordre sur les rnodalites correspondantes. Il convien­
dra donc d'indiquer le sens de l'axe des rnodalites pour toutes les variables sauf
pour celles qui sont du type qualitatif. Nous avons par consequent defini, et
integre au package associe ace livre, la fonction fleches () qui nous permettra
d'ajouter, lorsque cela sera necessaire, une fleche sur les axes d'un graphique.
Par ailleurs, nous avons choisi de presenter cote a cote, pour quelques gra­
phiques, une version basique et une version esthetiquernent plus elaboree de
ceux-ci. Bien que nous ne conseillions pas necessairernent l'utilisation de ces
versions elaborees dans une phase d'exploration des donnees, ces dernieres ont
l'avantage d'illustrer les grandes possibilites offertes par R pour modifier a sa
guise un graphique.

9.6.1 Graphiques pour les variables qualitatives

9.6.1.1 Diagramme en croix

Le diagramme en croix affiche pour chaque observation une petite barre
horizontale dans la colonne de la rnodalite correspondante. Il n'est pas inte­
gre au logiciel R, mais nous pouvons le programmer au moyen de la fonction
plot () et de son parametre pch. La fonction obtenue, que nous avons nommee
diagcroix O, est integree au package associe au livre.
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> diagcroix(situation, col=c ("orange", "darkgreen", "black" ,"tan"))

Diagramme en croix
de la variable situation

a
;:'

a
a

a
co

t a
<D

a
-e-

a
N

seul couple famille autre

FIG. 9.2: Diagramme en croix pour une variable qualitative.

Notons au passage l'existence de la fonction dotchart () dont I'utilisation,
couples avec la fonction table O, offre un type d'affichage legerement similaire,
si ce n'est qu'il represente plutot le tableau des effectifs de la variable.

> dotchart(table(situation),col=c("orangered","darkgreen",
+ "turquoise", "tan"),pch=15,main=paste("Diagramme en points
+ des effectifs","de la variable situation",sep="\n"))

Diagramme en points
des effectifs

de la variable situation

autre .. .

famille ...
couple •

seul ... •..
I I I I I I I

0 20 40 60 80 100 120

FIG. 9.3: Diagramme en points pour une variable qualitative.
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9.6.1.2 Diagramme en tuyaux d'orgue

Son obtention se fait au moyen de la fonction barplot O. Afin d'ame­
liorer un peu la qualite esthetique du graphique, nous proposons la fonction
tuyauxorgue (), presents dans le package associe a ce livre.

> col <- c ("gray", "orangered", "lightgoldenrodyellow", "red")

> barplot(table(situation),col=col)

a
a

a
00

a
00

a
N

c::=:::J __
seul couple famille autre

FIG. 9.4: Diagramme en tuyaux d'orgue pour une variable qualitative.

> tuyauxorgue(situation,col)

Diagraxmne en tuyaux d I orgue
de la variable situation

a
a

a
00

a
00

a
N

n
)

9.6.1.3 Diagramme de Pareto

Son obtention se fait egalement au moyen de la fonction barplot O, puis­
qu'il s'agit d'un diagramme en tuyaux d'orgue dont les tuyaux sont representee
par hauteur decroissante.

> col <- c ("yellow", "yellow2", "sandybrown", "orange",
+ "darkolivegreen","green","01ivedrab2","green4")
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> barplot(sort(table(matgras),T),col=col)

a
~

a
M

a
N

tournesol olive Isio4 canard

FIG. 9.5: Diagramme de Pareto pour une variable qualitative.

> tuyauxorgue(matgras,col,pareto=TRUE)

Diagramne de Pare to
de la variable matgras

~ -

~ -

a
M

a
N

9.6.1.4 Diagramme ernpile

Il s'obtient au moyen de la fonction barplot () en fournissant un objet du
type matrix comme premier parametre effectif.
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> nbh <- table (sexe) [1]
> nbf <- table (sexe) [2]
> tabfreq.matgras.hommes <- table(matgras[sexe=="Homme"])/nbh
> tabfreq.matgras.femmes <- table(matgras[sexe=="Femme"])/nbf
> barplot(cbind(tabfreq.matgras.hommes,tabfreq.matgras.femmes),
+ main="Diagramme empile de la variable matgras",col=
+ c ("yellow", "yellow2", "sandybrown", "orange",
+ "darkolivegreen", "green", "01ivedrab2", "green4"),xlim=
+ c(O,1),width=O.15,space=1,names.arg=
+ c ( "Hommes" , "Femmes" ) , legend=TRUE, densit y=4 0 )
> fleches(x=F,y=T)

Diagramme em pile de la variable matgras

a

00
<0

00
<0

N
<0

a
<0

00 canard
D colza
00 Isio4
I?::;:!l olive
D tournesol
D arachide
o margarine
D beurre

Hommes Femmes

FIG. 9.6: Diagramme ernpile pour une variable qualitative.

9.6.1.5 Diagramme circulaire

II s'obtient au moyen de la fonction pie O. Afin dameliorer un peu la qualite
esthetique du graphique, nous proposons d'utiliser la fonction camembert (),
presente dans le package associe a ce livre.

> require ("RColorBrewer")
> col <- brewer. pal (8, "Paste12")
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> pie(table(matgras),col=col)

arachide.~ _

lournesol

beurre

> camembert(matgras,col)

Diagramme circulaire
de la variable matgras

margarine (12 %)
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9.6.2 Graphiques pour les variables ordinales

9.6.2.1 Diagramme en tuyaux d'orgue avec courbe des frequerices
cumulces

II s'obtient au moyen des fonctions barplot () et points O. lei encore,
l'utilisation de la fonction tuyauxorgue () presents dans le package associe a
ce livre permet une representation differente (avec notamment la courbe des
frequences cumulees apparaissant en relief avec une ombre projetee).

> require ("RColorBrewer")
> col <- brewer. pal (6, "Blues")
> tx <- table(poisson)
> tx <- tx/sum(tx)
> r <- barplot(tx,ylim=c(O,l),col=col)
> points(r,cumsum(tx),type="l")

-jamais 1/sem. 4-6/sem.

FIG. 9.7: Tuyaux d'orgue avec courbe des frequences cumulees pour une variable
ordinale.

9.6.3 Graphiques pour les variables quantitatives discretes

9.6.3.1 Diagramme en croix

II s'obtient au moyen de la fonction diagcroix (), presente dans le package
associe ace livre.
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Voir la partie sur les variables qualitatives.

9.6.3.2 Diagramme en batons

281

Il s'obtient au moyen de la fonction plot () appliquee aune table de contin­
gence.

> plot(table(the)/length(unique(the)),ylab="",
+ col="darkolivegreen", lwd=5,
+ main="Diagramme en batons de la variable the")
> fleches ()

Diagramme en batons de la variable the

o

o 23456

the

9 10

FIG. 9.8: Diagramme en batons pour une variable quantitative discrete.

9.6.3.3 Graphe de la fonction de repartition empirique

Il s'obtient au moyen des fonctions plot () et ecdf O.
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> plot(ecdf(na.omit(cafe)),main=paste("Fonction de repartition
+ empirique","de la variable cafe",sep="\n"),verticals=TRUE,
+ ylab=expression(F[n] (x)),col.Olline="#89413A",col.points=
+ "#6DIEFF",col.hor='#3971FF', col.vert='#3971FF')
> fleches(x=T,y=T)

Fonction de repartition
empirique

de la variable cafe
0

co
0

(f)

~
0

6
LL -r

0

C'J
0

0
0

-1 0 2 3 4 5 6

x

FIG. 9.9: Graphe de la fonction de repartition empirique pour une variable
quantitative discrete.

9.6.3.4 Diagramme en tiges et feuilles

Elle s'obtient au moyen de la fonction stem .leaf () du package aplpack.

Voir la partie sur les variables quantitatives continues.

9.6.3.5 BOlte a moustaches (boxplot)

Afin de tracer un diagramme en boite amoustaches, il faut utiliser la fonc­
tion boxplot () qui produit le graphique ci-dessous. Le schema en explicite la
lecture.
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> boxplot(cafe,col="orange",
+ main="Boxplot de la variable cafe")
> fleches(x=F,y=T)

Boxplot de la variable cafe

LO

o

o

o

~,,,,

,,,,
~

25%

des observations

25%

des observations

25%

des observations

25%

des observations

(

o
Valeur la plus

eloignee (aberrante?)

Plus grande valeur

adjacente

Seme quartile

Mediane

ler quartile

Plus petite valeur

adjacente

FIG. 9.10: Bolte amoustaches et explications associees.

La boite est tracee en se servant des valeurs des trois quartiles. Notez que les
valeurs reperees par des petits cercles sont des valeurs hors norme, eventuelle­
ment suspectes ou aberrantes. Ces valeurs extremes sont celles qui se situent
a I'exterieur de la boite, au-dela d'une distance de 1.5 fois l'intervalle inter­
quartiles (le parametre range permet de modifier cette valeur par defaut 1.5).
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Notez egalement que les valeurs se situant a I'exterieur de la boite, mais aune
distance en deca de 1.5 fois l'intervalle inter-quartile sont des valeurs dites ad­
jacentes. Les deux moustaches sont tracees respectivement a la plus grande et
a la plus petite valeur adjacente.

Tapez example (bxp) ou example (boxpLot ) pour d'autres exemples de
ce type de diagramme.

9.6.4 Graphiques pour les variables quantitatives conti­
nues

Nous presentons maintenant quelques graphiques utiles pour l'exploration
de donnees quantitatives.

9.6.4.1 Graphe de la fonction de repartition empirique

Il faut utiliser les fonctions plot () et ecdf O.

> plot(ecdf(na.omit(age)),main=paste("Fonction de repartition
+ empirique","de la variable age",sep="\n"),col.hor='# 3971FF',
+ col.points='#3971FF')
> fleches ()

Fonction de repartition
empirique

de la variable age
0

co
0

(f)

0
2:
c;
LL -r

0

C'J
0

0
0

--------------------------- .'-'

~
~

e--

e-­
e--

e--
e--

e--
e--

e--
e--

e--
e--

e--
e--

e--
- - - - -- - -- --- -- - -- --- -- - -- --- ---

65 70 75

x

80 85 90

FIG. 9.11: Graphe de la fonction de repartition empirique pour une variable
quantitative continue.
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9.6.4.2 Diagramme en tiges et feuilles

On peut utiliser la fonction stem (), mais elle est assez lirnitee et nous
conseillons plutot l'utilisation de la fonction plus evoluee stem .leaf () du pa­
ckage aplpack. La construction du diagramme se fait en trois etapes :

- choix d'une unite de tige au moyen du parametre unit;
- nombre de parties (1, 2 ou 5) en lesquelles chaque tige sera divisee via le

parametre m;

- choix d'un style de representation en utilisant le parametre style qui
peut prendre les valeurs "Tukey" ou "bare".

88
000001111
222223333333
444444444444555555555
666666666667777
8888888899999
000000000000000000000011
2222222222333333333333
4444444455555555555555
6666777
88888888888999
000000000011111
2222222222333
444555555
6666666777
88889
0011
22

6
3

1

3
12
24
45
60
73
97

(22)

107
85
78
64
49
36
27
17
12

8

> require(aplpack)
> stem.leaf(taille,m=5,style="bare")
1 I 2: represents 12
leaf unit: 1

n: 226

14 I 0

14 I
14 I
14 I
14 I
15 I
15 I
15 I
15 I
15 I
16 I
16 I
16 I
16 I
16 I
17 I
17 I
17 I
17 I
17 I
18 I
18 I
18 I
18 I 666
18 I 888
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9.6.4.3 BOlte a moustaches

Elle s'obtient au moyen de la fonction boxplot O.

Voir la partie sur les variables quantitatives discretes.

9.6.4.4 Histogramme en densite a amplitudes de classes egales ou
inegales

II faut utiliser la fonction hist () .

> classes <- hist(age,right=T,freq=F,ylab="Densite",
+ main="Histogramme de la variable age",col="orangered")
> fleches ()

Histogramme de la variable age

<D
0
ci

"<t
0

2 ci
'iii
c
Q)

0

C'l
0
ci

0
0
ci

65 70 75 80 85 90 95

age
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> classes <- hist(poids,right=T,freq=F,
+ main="Histogramme de la variable poids",
+ ylab="Densite",breaks=c(min(poids),50,80,
+ 90 ,max (poids)) , col="olivedrab")
> fleches ()

Histogramme de la variable poids

a
N
a
<0

.-

.~

o a
a
<0

a
a
a
<0

40 50 60 70 80 90

poids

FIG. 9.12: Histogramme en densite a amplitudes de classes egales ou inegales.

9.6.4.5 Polygone des frequonces

On utilise les fonctions hist () et segments O.

> classes <- hist(taille,right=T,freq=F,
+ main=paste("Histogramme et polygone des frequences",
+ "de la variable taille",sep="\n"),col="orangered")
> milieux <- classes$mid ; mlon <- length(milieux)
> densites <- classes$density
> segments(milieux[1:mlon-1],densites[1: mlon-1],
+ milieux[2:mlon],densites[2:mlon],col=
+ rgb(0.4196078,0.4196078,0.1372549,0.9),lwd=3)
> fleches ()

Histogramme et polygone des frequences
de la variable taille

"<0

M
a
<0

Z.
.~ N

a
0 <0

a
<0

a
a
<0

1~ 1~ 1~ 1m 1~ 100

taille

FIG. 9.13: Polygone des frequences.
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9.6.4.6 Polygone des frequerices curnulees

On utilise les fonctions hist O, ecdf () et plot O.

> bornes <- hist (taille,right=T,plot=F) $breaks
> plot (bornes,ecdf(taille) (bornes),type="l",main=paste("Polygone
+ des frequences cumulees","de la variable taille",sep="\n"),
+ ylab="Frequences",col="darkolivegreen",lwd=3)
> fleches ()

Polygone
des frequences curnulees

de la variable taille
a

co
a

sn <D

§ a
s
<Y

-e-«u
u:: a

N
a

a
a

140 150 160 170 180 190

barnes

FIG. 9.14: Polygone des frequences cumulees.

II est possible d'evaluer graphiquement la rnediane sur ce graphique.
Pour cela, il suffit de rajouter une ligne horizontale a la hauteur h = 0.5
au moyen de l'instruction abline (h=O. 5). Ensuite, vous entrez l'instruc­
tion locator (1) $x puis vous cliquez sur le point d'intersection entre cette
ligne horizontale et la courbe du polygone des frequences cumulees. On
peut bien entendu obtenir les autres quantiles en rernplacant la valeur 0.5
correspondant ala me diane par la valeur desiree.

9.6.5 Representations graphiques dans un cadre bivarie

Nous presentons ici quelques representations utiles dans un cadre bivarie.

9.6.5.1 Croisement de deux variables qualitatives

II est possible de superposer deux diagrammes en tuyaux d'orgue comme
on peut le voir sur les deux figures suivantes.
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> tss <- prop.table(table(sexe,situation),l)

> barplot(tss,bes=T,leg=T)
> title(paste("Diagrammes en tuyaux d'orgue de la situation", "en fonction du
+ sep="\n"))
> fleches(F,T)

Diagrammes en tuyaux d'orgue de la situation
en fonction du sexe

<D
a

N
a

a
a

seul couple famille autre

FIG. 9.15: Diagramme en tuyaux d'orgue pour deux variables qualitatives.

Le diagramme mosaique peut aussi etre utile pour le croisement de deux
variables qualitatives.

> par(las=l) # Ecriture horizontale des modalites.
> mosaicplot (sexe-matgras,color=brewer.pal (5, "Setl"),
+ main="Mosaicplot de matgras en fonction de age")

Mosaicplot de matgras en fonction de age

Hemme Femme

sn
i"
~E tournesol
-­••.-

sexe

FIG. 9.16: Diagramme mosaique pour le croisement de deux variables qualita­
tives.
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Une autre fonction interessante dans ce contexte est la fonction
assocplot () qui produit un graphique d'association de Cohen-Friendly
indiquant les deviations par rapport a I'independance dans une table de
contingence 2 X 2.

> assocplot(table(sexe,matgras))
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-- ---------.
~ .- ------- --------------~

Homme Femme

FIG. 9.17: Graphique d'association de Cohen-Friendly croisant deux variables
qualitatives.

Une derniere fonction interessante dans ce contexte est la fonction table. cont ()
du package ade4.

> require (ade4)
> sexematgras <- table(sexe,matgras)
> table.cont(sexematgras,row.labels=rownames(sexematgras),
+ col.labels=colnames(sexematgras))

Femme-- a 0 0 0 0 0

Homme-- 0 0 0 0 0 a

c-
~ ~

g- o " 0 .m
~.

~
~

1- l :: .
~

a.

FIG. 9.18: Graphique table. cont croisant deux variables qualitatives.
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9.6.5.2 Croisement de deux variables quantitatives

La fonction autiliser dans ce contexte est la fonction plot O.

> plot(taille-poids)
> fleches ()

0 0 0
0 0 0
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0
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<D 00 S roO
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o

40 50 60 70

poids

80 90

Nous pouvons agrernenter le graphique ci-dessus en utilisant ce que nous
avons vu dans Ie chapitre 5 pour creer une fonction flashy. plot () .

Nuage de points

FIG. 9.19: Graphique croisant deux variables quantitatives.
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9.6.5.3 Croisement d'une variable qualitative et d'une variable quan­
titative

Dans ce contexte, il est interessant de tracer des diagrammes en boite a
moustaches (boxplots) de la variable quantitative pour chaque rnodalite de la
variable qualitative. Si les variables ont ete correctement structurees dans R, il
suffit d'utiliser la fonction plot O.

> par(bty="n")
> plot (cafe-sexe,col=brewer.pal(S, "Set2"),notch=T,varwidth=T,
+ boxwex=O.3)
> title(paste("Boxplot de la consommation de cafe",
+ "en fonction du sexe",sep="\n"),family="Courier")
> fleches(F,T)

Boxplot de la consormnation de cafe

en fonction du sexe

~

B
~

E
Homme Femme

FIG. 9.20: Boxplots d'une variable quantitative selon les niveaux d'une variable
qualitative.

Notons egalement l'existence de la fonction stripchartO qui permet d'ob­
tenir le graphique suivant :

> stripchart(fruit_crus-age)
> fleches(y=T)

a
00

FIG. 9.21: Diagramme stripchart croisant une variable quantitative avec une
variable qualitative.
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Termes a retenir

as. factor 0 : transforme une variable en facteurs
levels 0 : affiche ou affecte les niveaux d'un facteur
as . ordered () : transforme une variable en facteurs ordonnes
as. integer 0 : pour structurer une variable discrete
as. double () : pour structurer une variable continue
table 0 : renvoie le tri a plat d'une variable ou cree une table de contingence
entre deux variables
addmargins 0 : rajoute les marges a une table de contingence
margin. table 0 : renvoie les distributions marginales d'une table de contingence
prop. table 0 : calcule les distributions conditionnelles a partir d'une table de
contingence
na.omitO : supprime les valeurs manquantes (NA) d'une variable
medianO : renvoie la mediane d'un vecteur
meanO : renvoie la moyenne d'un vecteur
quantileO : renvoie les quantiles d'un vecteur
summary 0 : appliquee a une serie numerique, renvoie minimum, maximum,
quartiles et moyenne
range 0 : renvoie le minimum et le maximum
IQRO : renvoie l'intervalle inter-quartiles
var 0 : renvoie la variance de l'echant.illon
sd 0 : renvoie l'ecart type de l'echant.illon
mad0 : deviation absolue par rapport a la mediane
chisq. test 0 : calcul de la statistique du khi-2
cor. test () : calcul du coefficient de correlation de Pearson, du T de Kendall
ou du p de Spearman
coy 0 : renvoie la covariance
cor 0 : renvoie la correlation
barplot 0 : trace un diagramme en tuyaux d'orgue
pie 0 : trace un diagramme circulaire
plot. ecdf 0 : trace la courbe de la fonction de repartition empirique
sternO: affiche un diagramme en tiges et feuilles
boxplot 0 : trace un diagramme en boite a moustaches
hist 0 : trace un histogramme
plot 0 : permet de tracer un nuage de points

Exercices

9.1- Donnez l'instruction permettant d'obtenir le tableau des frequences de la

variable qualitative x.

9.2- Donnez l'instruction permettant d'obtenir la table de contingence des

variables qualitatives x et y.

9.3- Quelle est la fonction permettant d'obtenir les distributions marginales a
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partir d'une table de contingence?

9.4- Quelle est la fonction permettant d'obtenir les distributions condition-
nelles apartir d'une table de contingence?

9.5- Donnez l'instruction permettant d'obtenir le mode d'une distribution.

9.6- Donnez l'instruction permettant de calculer I'etendue du vecteur x.

9.7- Donnez l'instruction permettant de calculer l'intervaUe inter-quartiles du
vecteur x.

9.8- Donnez 1'instruction permettant de calculer la variance (non empirique)
du vecteur x.

9.9- Donnez le code d'un programme permettant de calculer le coefficient de
variation.

9.10- Donnez l'instruction permettant de calculer I'ecart moyen.

9.11- Quel package contient des fonctions permettant de calculer le skewness
et le kurtosis?

9.12- Donnez l'instruction permettant de calculer le <D2 de Cramer.

9.13- Donnez le code d'un programme permettant de calculer le rapport de
'1 ti 2corre a IOn 17Ylx'

9.14- Quelle est la fonction autiliser pour obtenir un diagramme de Pareto?

9.15- Quelle est la fonction autiliser pour obtenir un diagramme ernpile ?

9.16- Quelle est la fonction autiliser pour obtenir un diagramme circulaire?

9.17- Quelle est la fonction a utiliser pour obtenir un diagramme en boite a
moustaches?

9.18- Quelle est la fonction autiliser pour obtenir un histogramme?

,---l::ITiiliJ

Fiche de TP

Etudes descriptives de donnees

A - Reflexion sur Pindepondance en statistique descriptive

9.1- Importez le fichier http://www . biostatisticien. eu/springeR/snee74.
txt dans un objet R nornme snee.

9.2- Affichez les premieres et les dernieres lignes de snee al'aide des fonctions
head C) et tailO. Combien y a-t-il d'individus? de variables? De quel
type sont les variables?

9.3- Utilisez la fonction attach 0 sur votre data.fmme puis verifiez au moyen
des fonctions class 0 et levels 0 que vos variables sont correctement
structurees. Quelles sont les rnodalites des variables?
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9.4- Faites une etude descriptive univariee de chacune des trois variables prises
scparemcnt : resumes numcriqucs et representations graphiques adequats.

9.5- Nous allons maintenant etudier la dependance entre les variables yeux et
cheveux. Creez Ie tableau de contingence yeuxcheveux (effectifs obser­
ves) des variables yeux et cheveux.

9.6- Calculez les frcqucnces de chacune des modalites de la variable cheveux
(profils colonnes). Nous 0 btenons donc la repartition f chev des differentes
couleurs de cheveux dans la population.

9.7- Faisons maintenant intervenir le deuxieme caracterc : la couleur des yeux.
Calculez Ie nombre d'individus nbleus ayant les yeux bleus dans toute la
population.

9.8- On suppose qu'il y a indcpcndance entre la couleur des yeux et la couleur
des cheveux. Autrement dit, le fait que des individus ont les yeux de
cette couleur (bleu) est sans relation avec la couleur de leurs cheveux.
Par consequent, parmi la sous-population des gens qui ont les yeux bleus,
les proportions calculees en 9.6 devraient etrc rcspcctecs. Calculez alors
maintenant, sous cette hypothese dindcpcndancc, le nombre de personnes
aux yeux bleus qui devraient avoir les cheveux blonds (respectivement
marron, noirs et roux).

9.9- Faites de meme pour chacune des autres couleurs d'yeux. Vous devez donc
obtenir Ie tableau tab. ind1 dit des effectifs thcoriques sous l'hypothcse
d'indepcndancc, entre la couleur des yeux et la couleur des cheveux.

9.10- Rccommencons toute I'operation, mais en inversant les deux caractores,
c'est-a-dirc en partant cette fois-ci de la variable yeux. Calculez, apartir
du tableau yeuxcheveux, les frcqucnces de chacune des modalites de la
variable yeux (profils lignes). Nous obtenons donc la repartition f yeux
des differentes couleurs d'yeux dans la population.

9.11- Faisons maintenant intervenir le deuxieme caractere : la couleur des che­
veux. Calculez Ie nombre d'individus nblonds ayant les cheveux blonds
dans toute la population.

9.12- On suppose qu'il y a indepcndancc entre la couleur des cheveux et la
couleur des yeux. Autrement dit, le fait que des individus ont les cheveux
de cette couleur (blonds) est sans relation avec la couleur de leurs yeux.
Par consequent, parmi la sous-population des gens qui ont les cheveux
blonds, les proportions calculees en 9.10 devraient etrc rcspectccs. Cal­
culez alors maintenant, sous cette hypothese dindcpcndancc, le nombre
de personnes qui devraient avoir les yeux bleus (respectivement marron,
noisette et verts).

9.13- Faites de meme pour chacune des autres couleurs de cheveux. Vous devez
donc obtenir Ie tableau tab. ind2 dit des effectifs thcoriques sous l'hy­
pothesc dindcpcndancc, entre la couleur des cheveux et la couleur des
yeux.
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9.14- Comparez, a l'aide de la fonction all.equal(), les deux tableaux d'ef­
fectifs theoriqucs obtenus. Que constatez-vous?

9.15- Comparez maintenant Ie tableau des effectifs observes yeuxcheveux a
celui des effectifs theoriqucs (pour chacune des cases, on calcule le carre
de la difference).

9.16- Calculez le tableau des contributions au X2 .

9.17- Calculez tous les indicateurs de liaison appropries. Concluez.

9.18- L'indepcndanco est aussi definie (et c'est meme sa definition premiere)
comme etant l'egalitc de toutes les distributions conditionnelles. Calculez
la distribution conditionnelle de la variable cheveux sachant que la cou­
leur des yeux est bleue (c'est-a-dire les repartitions des differentes couleurs
de cheveux sachant que la couleur des yeux est fixee ableue). Calculez les
trois autres distributions conditionnelles de la variable cheveux. Calculez
les distributions conditionnelles de la variable yeux sachant chacune des
modalites de la variable cheveux. Concluez.

9.19- Faites une etude descriptive de la variable cheveux en fonction de la
variable sexe.

9.20- Faites une etude descriptive de la variable yeux en fonction de la variable
sexe.

9.21- Analysez maintenant la dependance entre la couleur des yeux et la couleur
des cheveux pour le tableau de contingence suivant :

Cheveux
Blonds Bruns Noirs Roux Total

Bleus 1 768 807 189 47 2 811
Yeux Cris-vert 946 1 387 746 53 3 132

Bruns 115 438 288 16 857
Total 2 829 2 632 1 223 116 6 800

B- Analyse descriptive du jeu de donnees NUTRIAGE

Nous vous proposons de resoudrc ces questions diverses sur le jeu de donnees
NUTRIAGE, dans lesquelles des erreurs ont ete deliberement introduites.

9.1- Importez le fichier de donnees nutriage.xls.

9.2- Donnez Ie mode absolu de la variable situation, de la variable chocol
et de la variable taille.

9.3- Choisissez des classes pour la variable taille et donnez la classe modale.

9.4- Calculez la mediane de la variable situation et de la variable chocol.

9.5- Faites un tri aplat de la variable chocol et de la variable fruit_crus.

9.6- En vous fondant uniquement sur ces tris aplat, donnez la mediane de
ces deux variables.
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9.7- Calculez les quartiles de la variable taille en utilisant les classes choisies
prcccdemmcnt.

9.8- Tracez Ie polygone des frcqucnces cumulees de la variable taille et eva­
luez, sur ce graphique, les quartiles de la distribution.

9.9- Calculez en utilisant les donnees individuelles la moyenne des variables
situation, chocol et taille.

9.10- En vous fondant sur le tri a plat de la variable chocol, calculez-en la
moyenne.

9.11- Faites Ie tri aplat de la variable the, et en vous fondant sur ce tri aplat,
calculez-en la moyenne.

9.12- Calculez la moyenne de la variable taille en utilisant les classes choisies
prcccdemmcnt.

9.13- Calculez I'etcnduc de la variable chocol.

9.14- Calculez I'etcnduc de la variable poids.

9.15- Tracez un boxplot de la variable poids.

9.16- Calculez I'ccart type de la variable situation.

9.17- Calculez, en utilisant les donnees individuelles, I'ccart type de la variable
taille.

9.18- En vous fondant uniquement sur Ie tri aplat de la variable the, calculez­
en le coefficient de variation.

9.19- Calculez la variance totale, la variance inter et la variance intra de la
variable cafe en considerant que la population est partitionnce en deux
sous-groupes : les hommes et les femmes. Calculez le coefficient TJ2.

c- Analyse descriptive de jeux de donnees

9.1- Faites une analyse de statistique descriptive du jeu de donnees POIDS­

NAISSANCE.

9.2- Faites une analyse de statistique descriptive du jeu de donnees INFARc­

TUS.





Chapitre 10

Variables aleatoires, lois et
simulations

Objectif
Nous utilisons les atouts propres au logiciel R, en termes de specificites du
langage, pour aborder de facon empirique les notions de variable aleatoire,
de loi d'une variable aleatoire, la loi des grands nombres et le theorerne de la
limite centrale. Nous survolons quelques notions complexes de I'inference sta­
tistique et nous discourons sur la fluctuation d'echantillonnage ainsi que sur
les notions de biais et de variance d'un estimateur. Nous decrivons ensuite
quelques methodes classiques de simulation de lois. Les commandes permet­
tant la generation d'observations issues des lois de probabilite usuelles, ainsi
que le calcul de leurs fonctions de repartition, quantile et de densite sont
fournies en fin de chapitre.

SECTION 10.1 ----------------------------,

Notions sur la generation de nombres au
hasard

Considerons une urne remplie avec n boules nurnerotees de 1 a n. La fa­
brication de nombres au hasard peut s'imaginer facilement au travers d'une
experience consistant a piocher (on dit aussi tirer) avec remise, plusieurs fois
de suite, une seule boule a la fois dans cette urne. Cette operation produit une
suite de nombres entiers dont l'ordre d'apparition est regi par une loi dite uni­
forme discrete (sur l'ensemble {I, ... , n}). Il devient ensuite naturel de se poser
la question de la generation de nombres reels uniforrnement repartis sur un in­
tervalle. Nous nous proposons ici de donner quelques elements sur la generation
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de nombres selon une telle loi, dite uniforme, a l'aide d'un algorithme informa­
tique.

La generation de nombres au hasard est un element incontournable de la
simulation. Cette production de nombres peut etre fondee sur un algorithme
mathernatique qui permet d'imiter le hasard. Nous experimentons ici un tel
algorithme ([31]), fonde sur une congruence lineaire, de periode 231 - 1.

L'algorithme est defini par une valeur initiale Xl choisie de facon arbitraire
dans [0, 1] (appelee la racine du generateur ou seed en anglais), la constante
m = 231 - 1 et la recurrence suivante :

r
f- valeur arbitraire dans [0, 1]

X2 f- 48271 X Xl (mod m)

X2 f- X2/m

Xj+l f- 48271 X Xj X m (mod m) Vj> 1
Xj+l f- xj+J!m Vn> 1

Rappelons que X (mod m) signifie «reste de la division de X par m» .

D'autres algorithmes du rneme type sont presentee dans le livre de
Dodge et Melfi ([16]).

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------
Donnez la suite d'instructions R qui permettent de coder cet algorithme
pour fabriquer n =30 valeurs. On se rappellera que X (mod m) se calcule
en R au moyen de l'instruction x%%m.

Le vecteur x suivant contient n = 30 valeurs generees suivant l'algorithme
precedent.

> x

[lJ 0.278500000000 0.000006260105 0.302181537086
[4J 0.604976700582 0.830313805990 0.077728950753
[7J 0.054181800068 0.409671066650 0.232058248096

[10J 0.683693839119 0.585308108730 0.407716482275
[13J 0.882315872859 0.269498774347 0.975336507395
[16J 0.468548470068 0.303198629407 0.701040127026
[19J 0.907971684400 0.701177660149 0.546833070337
[22J 0.179138237141 0.181845028591 0.841375117960
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[25J 0.018319062984 0.279489323074 0.229114104720
[28J 0.566948946948 0.192618109052 0.868742036839

On constate donc que cet algorithme fabrique des valeurs imprevisibles, mis
a part le fait qu'elles sont comprises entre 0 et 1. Toutefois, puisqu'elles sont
issues d'un algorithme mathernatique deterrniniste, ces valeurs aleatoires seront
plutot appelees des nombres psoudo-aleatoires.

L'algorithme precedent est un generateur de nombres pseudo-aleatoires que
l'on qualifiera d'uniforme sur [0,1] pour traduire le fait que les nombres qu'il
genere se repartissent de facon uniforme sur cet intervalle.

La generation de nombres pseudo-aleatoires est bien entendu imple­
rnentee dans le CCBur de R. Une version plus elaboree de l'algorithme
precedent est par exemple disponible au travers de la fonction runif () de
R. Par ailleurs, la fonction set. seed () permet d'en fixer la racine.

[ seCTION 10.2

La notion de variable aleatoire

Dans la section precedente, nous avons propose un algorithme permettant
la generation de nombres pseudo-aleatoires. En probabilites et statistique, on
parle plutot de variable aleatoire pour decrire un tel processus. L'objet de
cette section est de proposer une heuristique sur ce sujet, une variable aleatoire
pouvant etre assimilee aun algorithme de generation de nombres qui sont alors
appeles les realisations de la variable aleatoire.

10.2.1 Realisations d'une variable aleatoire et loi de fonc­
tionnement

Nous allons voir ici comment la syntaxe du logiciel R va nous permettre
de mieux comprendre la difference qui existe entre une variable aleatoire et les
realisations de cette derniere.

Il est par exemple courant qu'un enonce de statistique commence par l'une
ou l'autre des deux affirmations suivantes : (1) «Soit X une variable aleatoire
de loi 1.1(0, 1»> ou bien encore (2) «Soit X une variable aleatoire de loi N(O, 1»>.

Une variable aleatoiro peut etre vue comme une usine a fabriquer des
nombres ou, exprirne en langage mathematique, une fonction qui fabrique des
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nombres au hasard achaque fois que l'on fait appel a elle. Par ailleurs, le pro­
cessus de fabrication de valeurs generees par une variable aleatoire est gouverne
par une regle de fonctionnement imposee acette variable, que l'on appelle
la loi de la variable aleatoirc. Cela apparait clairement dans le corps de la
fonction qui la definit.

Il est facile en R, et qui plus est informatif, de creer de telles variables
aleatoires. Ainsi l'instruction

> X <- function() runif(l)

permet de traduire l'affirmation (1). Quelques appels successifs de cette
fonction fabriquent ce que l'on appelle des realisations de la variable aleatoire
X:

> X()

[1J 0.3853916
> X()
[1J 0.3333322
> X()

[1J 0.8112263

De meme, l'instruction suivante :

> X <- function() rnorm(l)

permet de traduire l'affirmation (2). Et la encore, quelques appels successifs
de cette fonction produisent ce que l'on appelle des realisations de la nouvelle
variable aleatoire X :

> X()

[1J -0.4290277
> X()

[1J 0.3413742
> X()

[1J -0.4233715

Il nous semble qu'il est ainsi plus facile de percevoir la difference existant
entre une variable aleatoiro (la fonction) et ses realisations (les nombres
obtenus). On constate en effet qu'une variable aleatoire est une «machine» (un
precede) a fabriquer des valeurs, que l'on nomme realisations. Elle est dite
aleatoire dans le sens que les realisations obtenues changent a chaque appel,
et qu'il est impossible de prevoir al'avance la valeur particuliere qui va survenir.

Notez bien que les deux variables aleatoires precedentes sont construites
de rnaniere identique (memes instructions) sauf pour la regle de fonction­
nement ou loi qui les regit (runif ou rnorm dans le corps de la fonction).
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10.2.2 Variables aleatoires i.i.d.

Un autre enonce courant en statistique est le suivant : «Soient n variables
aleatoires Xj , ... , X, independantes et identiquement distribuees (i. i. d.) de rneme
loi N(O, 1»>. Nous pouvons traduire ce concept en R de rnaniere simple. En pre­
nant par exemple n =4, nous obtenons :

> X <- function() rnorm(l) # v.a. de loi (de fonctionnement)
# rnorm (c'est-a-dire
# N(O, 1)) .

> X4 <- X3 <- X2 <- Xl <- X # Traduit Ie fait que les
# Xi
# sont i.i.d.

Prenez garde au fait que Xi et X2 ont la merne loi rnorm. On dit qu'elles
sont identiquement distribuees. En revanche, elles ne sont pas identiques
dans le sens qu'elles ne produisent pas les memes valeurs. En outre, linde­
pendance entre Xi et X2 vient du fait que la production de valeurs par Xi
n'est pas influencee par le fonctionnement de X2 :

> Xl
function() rnorm(l) # v.a. de loi (de fonctionnement)
> X2
function() rnorm(l) # v.a. de loi (de fonctionnement)
> c (Xl () , X2 () )
[lJ -0.6319022 -0.1029233

Notez que l'on peut aussi considerer le vecteur X = (Xj , ... , X4), vecteur
aleatoire constitue de quatre composantes, qui fabrique simultanement quatre
realisations «independantesx a chaque appel.

> vecX <- function() c(Xl(),X2(),X3(),X4())
> vecX()
[lJ -1.2340814 -0.9900423 -0.3318610 0.1277703
> # ou de fa90n equivalente en R:
> vecX <- function() rnorm(n = 4)
> vecX()
[lJ 0.251975781 0.005936723 -0.292508628 -0.505715820

Si les n Xi sont i. i. d. de rneme loi que X, alors on peut fabriquer X, =
(Xj , ... , X n ) ainsi :
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> vecXn <- function(n) replicate(n,X())

Le vecteur aleatoire X, = (Xj , ... , X n ) est appele l'echantillon.

10.2.3 Caract.eriser la loi d'une variable aleatoire

Nous avons vu que le processus de fabrication de valeurs generees par une
variable aleatoire est gouverne par une regIe de fonctionnement que l'on
appelle la loi de la variable aleatoire.

Nous utiliserons le symbole usuel ~ pour indiquer qu'une variable ale a­
toire X obeit a une certaine loi. Nous ecrirons par exemple X ~ 1.1(0,1)
pour indiquer que la variable aleatoire X suit une loi uniforme sur l'inter­
valle [0,1] ou encore X ~ N(O, 1) pour indiquer que X suit une loi gaussienne
standard.

Le dessin ci-dessous illustre bien I'idee qu'une variable aleatoire est une
«machine» gouvernee par des parametres, et qui fabrique des realisations en
bout de chaine. Un plan de fabrication de la machine existe, et c'est celui-ci qui
regit la facon dont sont fabriquees ces realisations. Mais de legeres variations
imprevues dans le deroulernent du processus conduisent ades variations sur les
valeurs en sortie, qui ne seront par consequent pas entierement predictibles. En
fait, chaque realisation particuliere est effectivement imprevisible et soumise au
hasard. Mais puisqu'une regle figee de fonctionnement de leur generateur existe,
on peut tout de merne decrire quelques proprietes globales sur ces nombres. On
peut ainsi considerer qu'il existe plusieurs types de hasard, structures par la
loi de la variable aleatoire en jeu. Il conviendra alors, lorsque l'on parlera de
«nombres au hasard», de specifier de quel hasard il s'agit.
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, t.

Le mathernaticien a ainsi introduit des objets mathematiques decrivant
cette structure : ce sont la densite ou fonction de masse, la fonction de re­
partition et la fonction quantile d'une variable aleatoire, pour n'en citer que
quelques-uns. En fait, il se trouve rneme que dans la plupart des cas toutes ces
fonctions caracterisent entierement la loi de la variable aleatoire.

10.2.3.1 Densit.e, fonction de repartition, fonction quantile

Supposons que l'on observe de nombreuses valeurs, imprevisibles, produites
par une certaine variable aleatoire X. On cherche a deer-ire ces valeurs, et au
travers d'elles, amieux apprehender ou specifier le fonctionnement de X en tant
que generateur de ces valeurs.

Voici quelques exemples de ce que l'on pourrait constater pour une certaine
variable aleatoire X :

il y a des valeurs positives et negatives;
elles s'agglutinent toutes autour de 7;
autant inferieures a 7 que superieures ;
de facon symetrique ;
etc.

De facon plus globale, on peut aussi s'interesser a la densito d'observations
(dans le sens commun du terme, c'est-a-dire qu'une densite elevee correspond
a des valeurs serrees les unes contre les autres ) generees par X dans chacune
des portions [x - E, X + E] (ou E est un nombre reel positif tres petit) de la plage
des valeurs possibles. La plage des valeurs possibles est appelee le support de
X. Le code de la fonction densite (), defini ci-dessous, est avisee pedagogique
et ne cherche pas aetre efficace, mais seulement a traduire la notion de densite
d'observations que nous venons de presenter.

> # Le code (loi) de la v.a. X est pour Ie moment
# deliberement cache.

> X <- function() un. certain. code (des, parametres)
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# On genere des observations venant
# de X.

for (i in l:lx) { res[i] <-
Iength(which((x[i]-eps) <= obs & obs <= (x[i]+eps)))/n

> densite <- function(x,n=lOOO,eps=O.Ol)
+ Ix <- Iength(x)
+ res <- rep(O,lx)
+ obs <- repIicate(n,X())

+
+
+ }
+ return (res)
+ }

Si l'on trace la courbe qui, a chaque portion du support de X, associe
la valeur y de la concentration relative d'observations dans cette portion
(c'est-a-dire la frequence de valeurs appartenant a cette portion), on obtient la
courbe ci-dessous.

> curve(densite,xIim=c(-l,lO))
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Si l'on augmente ala fois le nombre n d'observations generees par X tandis
que l'on diminue E, cette courbe deviendra de plus en plus lisse.

> curve(densite(x,n=lOOOOOO,eps=O.OOl),xIim=c(-l,lO))
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FIG. 10.1: Courbe approchant la densite de X.

A la limite, quand n ---7 00 et E ---7 0, cette courbe deviendra parfaitement
lisse et reguliere. Correctement norrnalisee de facon a ce que son aire devienne
egale a I'unite, elle est appelee fonction de densit.e de la variable aleatoire X
et elle est notee Ix.

Une variable aleatoire dont les valeurs possibles peuvent constituer un
ensemble continu de valeurs (intervalle par exemple) est dite continue. Une
variable aleatoire ne pouvant prendre qu'un nombre fini ou denombrable
de valeurs distinctes (encore appelees rnodalites) est dite discrete. Dans le
cas d'une variable aleatoire discrete, on ne parlera pas de la densite, mais
plutot de la fonction de masse qui donne la probabilite de survenue de
chacune des rnodalites.

Pour conclure, on peut dire que decrire la loi d'une variable aleatoire X
consiste ainsi a fournir deux informations :

1) la plage des valeurs possibles ou support de X (celle-ci pouvant etre
discrete ou continue) ;

2) pour chaque portion (infinitesirnale) de cette plage, la valeur de la den­
site de X dans le cas d'une variable aleatoire continue ou la valeur de la
fonction de masse de X pour une variable aleatoire discrete.
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La fonction de repartition Fx(x), qui cumule les densites d'obser­
vations jusqu'au point x (ou qui cumule les probabilites d'observation des
rnodalites inferieures ou egales ax pour une variable discrete), est une autre
facon de caracteriser la loi d'une variable aleatoire. On peut montrer qu'elle
represents l'aire sous la courbe de densite [x jusqu'au point x et traduit la
probabilite que la variable aleatoire X fabrique des observations plus petites
que x:

Fx(x) =P[X ::; x] =l~ Ix (t)dt.

La fonction quantile F;l, fonction reciproque de la fonction de
repartition, permet egalement de caracteriser la loi d'une variable aleatoire.

Pour chaque valeur de probabilite p E [0,1], la valeur xp = FX
1(p ) est

appelee le fractile ou quantile d'ordre p de la variable aleatoire X. Il
est done defini par :

Ainsi, la probabilite que les realisations de la variable aleatoire X soient
inferieures ou egales a la valeur xp vaut p. Le graphique suivant illustre
cette notion.

Ix

Xp

10.2.4 Parametres de la loi d'une variable aleatoire

Nous avions deliberernent cache le corps de la fonction definissant la variable
aleatoire X. Nous pouvons a present reveler que la densite representee sur la
figure 10.1 est en fait la densite d'une variable aleatoire X de loi N(jl = 7, (T2 =
1).
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> X <- function() rnorm(1,7,1)

La fonction R density () permet d'obtenir la courbe de densite d'un
echantillon de valeurs observees.

> plot(density(rnorm(1000,7,1)),xlim=c(-1,10),
+ main="Courbe de densite par la fonction density()")

Courbe de densite par la fonction densltyt)

(Y)

ci

~ C'l'iii cic
Q)

0

ci

0
ci
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N =1000 Bandwidth =0.2227

Dans cette definition, on voit apparaitre explicitement les quantites J1 = 1
et 0-

2 = 7 qui sont appelees les parametres de cette loi.

Soient donc maintenant n variables aleatoires Xj , ... , X, independantes et
identiquement distribuees (note i. i. d.) de loi normale de moyenne J1 = 7 et de
variance 0-

2 = 1. Definissons egalement Xn = ~ 2.:7=1 Xi.

Nous avons remarque qu'il est parfois delicat de comprendre la difference
qu'il peut y avoir (et elle est fondamentale) entre:

la variable aleatoire Xn ;

les realisations xn de cette derniere ;
et le parametrc J1 = lE(X), qui en est I'esperance theorique.

Il est vrai que, par abus de langage, on nomme sou vent incorrectement ces
trois objets d'une rneme appellation par: la moyenne.
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Il nous semble que le logiciel R offre la possibilite de mieux apprehender et
differencier ces concepts. Ainsi la variable aleatoire X4 = ~ L~l Xi (pour n =4)
pourrait elle etre definie par:

> Xl <- function() rnorm(l, mean = mu <- 7,sd = 1)
> X4 <- X3 <- X2 <- Xl
> Xbarre4 <- function() (X1()+X2()+X3()+X4())/4

Il est possible de definir de facon automatique (pour n petit) la variable
aleatoire Xn ainsi :

> n <- 10
> eval (parse (text=paste (paste ("X" , 1: n," <- ", sep="",
+ collapse=""),"X")))
> eval (parse (text=paste ("Xbarre" , n," <- function ()
+ (" , paste ("X" , 1: (n-1) , " () +" , sep="" , collapse="") ,
+ "X",n,"())/",n,sep="")))
> Xbarre10
function ()

(Xl () +X2 () +X3 () +X4 () +X5 () +X6 () +X7 () +X8 () +X9 () +X10 () ) /10

On peut utiliser cette fonction autant de fois que desire pour fabriquer
plusieurs realisations, que l'on pourrait par exemple noter x~), i = 1,2, ... :

> xbarre4.1 <- Xbarre4()
> xbarre4.1
[lJ 6.431492
> xbarre4.2 <- Xbarre4()
> xbarre4.2
[lJ 6.81068
> xbarre4.3 <- Xbarre4()
> xbarre4.3
[lJ 6.446343

Ainsi, on voit clairement que des appels successifs de la merne fonction
Xbarre4 () produisent plusieurs realisations successives imprevisibles et fluc­
tuant autour de 7 (les x~»). Par consequent, on se rend compte que:

X4 est bien une variable aleatoire, c'est-a-dire une machine fabriquant des
realisations;
ces realisations ~1), X~2), X~3), ... sont toutes differentes, imprevisibles et

issues de la variable X4 ;

la machine X4 est constituee des variables aleatoires individuelles Xj , ... , X 4 ,

toutes regies par une merne loi de fonctionnement ;
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- cette loi de fonctionnement depend d'un parametre mu (affecte au para­
metre formel mean de la fonction rnorm ()) qui est fixe lors de sa creation
a la valeur J1 = 7, et qui ne varie jamais lors des appels successifs de la
fonction;

- ce parametre J1 est done une caractcrist.ique intrinseque de chacune
des variables Xi.

Puisque X4 est une variable aleatoire, elle possede done une loi comme
toute variable aleatoire. La theorie mathernatique nous dit que X4 ~ N(J1 =
7,0-2 = 1/4). Si l'on s'interesse uniquement au comportement en loi de
Xbarre4 O, nous pouvons la definir directement par :

> Xbarre4 <- function() rnorm(1,mean = 7,sd sqrt (1/4) )

SECTION 10.3 ------------------------------,

Loi des grands nombres et t.heoreme de la
limite centrale

Soit Xn = ~ 2.:7=1 Xi la variable aleatoire moyenne constituee de n variables
aleatoires Xi i.i.d., chacune ayant la rneme loi L qui n'est pas forcement connue,
d'esperance lE(Xi) = J1 et de variance Var(Xi) = 0-2 < 00.

10.3.1 Loi des grands nombres

La loi des grands nombres stipule que lorsque n tend vers l'infini, la
variable aleatoire moyenne Xn tend (on dit converge en probabilite) vers lE(Xl),

- p
c'est-a-dire la moyenne theorique J1. On ecrit alors X, -----7 lE(Xl). Cela peut
facilement etre constate avec R, par exemple lorsque L =1.1(0, 1) :

> mean(runif(1))
[1J 0.5131534
> mean(runif(10))
[1J 0.5419184
> mean(runif(100))
[1J 0.5060873
> mean(runif(1000))
[1J 0.5134474
> mean(runif(10000))
[1J 0.4969806
> mean(runif(100000))
[1J 0.4990113
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> mean(runif(lOOOOOO))
[1J 0.5000067

On constate bien a l'aide de R, en augmentant la valeur de la taille de
I'echantillon n, que ces differents chiffres se rapprochent de la moyenne theo­
rique J1 = 0.5 des n variables aleatoires i.i.d. 11(0,1).

Cela se revelera tres utile pour approcher (on dit estimer) les para­
metres inconnus d'une loi. Nous reviendrons sur ce point dans la section
10.4.

10.3.2 Theorems de la limite centrale

On peut egalement s'interesser a la variable aleatoire v, = yn (X~-J1) qui

sert de pivot a la construction de certains intervalles de confiance et tests d'hy­
potheses. Comme toute variable aleatoire, Y n possede une loi (de fonctionne­
ment). Les mathernatiques permettent parfois de la calculer de fagon explicite.
Cette loi depend en general de la taille n de I'echantillon. On peut alors se poser
la question de l'evolution de cette loi pour des valeurs grandissantes de n. C'est
ce que l'on appelle I'etude de la convergence en loi d'une variable aleatoire.
Le t.heoreme central limite enonce que Yn converge en loi vers une variable
aleatoire limite de loi N(O, 1). En d'autres termes, generer des observations a
partir de Yco revient agenerer des observations apartir d'une variable aleatoire
suivant une loi N(O, 1).

Ce mode de convergence, ainsi que les autres modes de convergence clas­
siques (convergence en probabilite, presque sure et en moyenne r), sont tres
bien expliques dans [23].

Le package ConvergenceConcepts, decrit dans [22]' est un outil qui permet
de visualiser graphiquement cette evolution. Vous pouvez par exemple essayer
les instructions suivantes :

require (ConvergenceConcepts)
investigate() # Selectionnez Example 3.
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FIG. 10.2: Convergence en loi en action sur un exemple de donnees simulees.
Gauche: la fonction de repartition d'une N(O, 1) est tracee en noir tandis que
la fonction de repartition empirique FYn (voir section 10.4.2) de I'echantillon
Y, (n = 70) fondee sur M = 5000 realisations est tracee en rouge. Droite
graphique tridimensionnel de IFYn(t) - F(t)1 en tant que fonction de n et t.
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SE CT IO N 10.4

_ La statistique inferentielle

Nous avons vu dans la section precedente comment la loi des grands nombres
peut etre utilisee pour approcher un parametre fixe (notons le e) d'une loi par la
realisation d'une variable aleatoire (par exemple le pararnetre J1 par une realisa­
tion de Xn ) . Cela sera evidernment tres utile lorsque le parametre sera inconnu.
La variable aleatoire «approximante» sera alors appelee un estimateur de ce
parametre. Les realisations de cet estimateur seront appelees des estimations
(du parametre inconnu e). Faire de I'inference consiste a estimer des para­
metres inconnus sur la base d'un echantillon genere par des variables aleatoires
dont la loi depend de ces parametres inconnus.

10.4.1 Estimation (ponctuelle) de parametres

Mais qu'est-ce donc qu'un estimateur? Puisqu'il s'agit de proposer, sur la
base d'un echantillon genere suivant une certaine loi, une valeur plausible du
parametre inconnu de cette loi, on peut done considerer que cette valeur plau­
sible est une fonction de I'echantillon. Si e est la valeur inconnue du parametre
a deviner (estimer), on pourra noter 8(Xl,""Xn ) notre proposition, specifiant
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ainsi explicitement qu'elle depend des valeurs de notre echantillon. Nous l'ap­
pellerons une estimation de 8.

On peut alors parler de 8(X1, ... , X n ) comme etant l'estimateur de 8. Cet esti­
mateur est une variable aleatoire, fonction des variables aleatoires ayant genere
I'echantillon, qui a ete construit afin de se rapprocher dans un certain sens de 8.

Il existe plusieurs techniques pour proposer un estimateur d'un parametre
8. Retenons par exemple que la loi des grands nombres nous permet de propo­
ser Xn = ~ 2.:7=1 Xi comme estimateur de I'esperance theorique J1 = lE(X1). Notez
que l'echantillon (Xj , ... , X n ) a ete genere en suivant une loi dont l'un des pa­
rametres est justement cette valeur inconnue J1.

> theta <- 7 # Valeur supposee inconnue.
> mean(rnorm(lOOOO,mean=theta)) # On se sert de l'echantillon

# observe (XI."" XIOOOO)'

[1J 7.009919

En suivant la merne idee fondee sur la loi des grands nombres, on peut
- _ 2 2

proposer X~ - (Xn ) = ~ 2.:7=1 XT - (~2.:7=1 Xi) comme estimateur du parametre

(suppose inconnu) 0-
2 =Var(X1) = lE(Xi) - [lE(X1)]2. On ne se sert ainsi que d'un

echantillon observe de variables aleatoires (qui suivent une loi dependant du
parametre inconnu 0-) pour estimer 0-

2 .

L'estimateur ainsi propose est biaise (voir section 10.4.4) . L'estimateur

sans biais de 0-
2est &2 = n~l 2.:7=1 (Xi - xnt

> theta <- 2 # 'Yilr(X1) , supposee inconnue.
> vecx <- rnorm(lOOOO,sd=sqrt(theta))
> mean(vecxA2)-(mean(vecx))A2 # On se sert uniquement de

# l'echantillon observe.
[1J 2.002934

Notez que l'approche que nous venons de decrire permet de calculer des
integrales. En effet, on a par exemple

lb g(x)dx =1g(x) 1 [a.b](x)dx = lE[g(X)],
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ou X est une variable aleatoire qui suit une loi uniforme 'llta, b) sur l'inter­
valle [a, b].
Il suffit done de generer un echantillon (Xl, ... , xn ) de grande taille n prove­
nant de variables aleatoires suivant une loi 'llta, b), puis d'estimer lE[g(X)]

par
1 n

- Ig(Xi).
n i=l

C'est ce que l'on appelle le calcul d'integrale par simulation de Monte­
Carlo.

10.4.2 La fonction de repartition empirique

Une variable aleatoire suivant une loi de Bernoulli de parametre pest definie
comme un generateur pouvant fabriquer uniquement des 1 et des 0, avec une
probabilite p de fabriquer un 1, et 1 - P de fabriquer un O. Si l'on se donne un
echantillon (Xl, ... , xn ) , de taille n, de realisations de variables aleatoires ayant
cette loi, on peut alors calculer la proportion (notee p) de valeurs egales a 1
parmi toutes les valeurs de l'echantillon. Cette proportion n'est rien d'autre

1 - 1 "nque a moyenne Xn = nL.i=l xi.
Par la loi des grands nombres, cette moyenne se rapproche, quand n augmente
de I'esperance de X, soit lE(X) = 1xP[X = 1]+OXP[X = 0] =P[X = 1] =p. C'est
ce que l'on appelle l'approche frcquent.iste des probabilitos qui stipule que
la probabilite d'un evenernent est definie comme la limite de la frequence d'ap­
parition de cet evenernent. On notera P l'estimateur de la proportion p.

Soit X une variable aleatoire et X une valeur reelle (ici X n'est pas une rea­
lisation de X). On peut alors fabriquer la nouvelle variable aleatoire l[X:ox] qui
prend les valeurs 1 ou 0 suivant que X prend des valeurs inferieures aX ou pas.
En suivant la merne idee, et en se fondant sur un echantillon X, = (Xj , ... , X n ) T,

on peut fabriquer la variable aleatoire Fn(x) := Fxn(x) := ~ L7=11[X
i
:ox] ' La loi

des grands nombres nous permet d'affirmer que

1 n p-;; I l[Xi :ox] -----7 lE(1[X1:ox])'

i=l

On peut montrer theoriquement que lE(1[X
1:ox])

=P[XI ::; x] = FX1 (x). Ainsi, on
a

A P
Fxn(X) -----7 FX1 (x).

La variable aleatoire Fxn(x), vue comme une fonction de x, s'appelle la fonc­
tion de repartition empirique de I'echantillon X, = (Xj , ... , X n ) . Nous re­
viendrons sur cette fonction lors de la presentation de la methode du bootstrap
a la section 10.6.
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La fonction R ecdf () permet de creer simplement cette fonction de repar­
tition empirique :

> X <- function() rnorm(l)
> vecXn <- function(n) replicate(n,X()) # EChantillon de v.a.

# de loi N(O,I).
> Fnchap <- function(n,x,X) ecdf(X(n)) (x) # Creation de la

# fonction
# (v. a.) Fn •

> Fnchap(n=lO,x=O,X=vecXn) # Un premier appel de
# Fn(x)
# pour x =O.

[1J 0.6
> Fnchap(n=lOOO,x=O,X=vecXn) # Un deuxieme appel de Fn(x)

# pour x =O.
[1J 0.492

10.4.3 Estimation par la methode du maximum de vrai­
semblance

Le problems est le suivant. Nous observons dans la nature un certain phe­
nornene et recoltons des donnees en lien avec ce phenornene. Nous disposons
donc d'un echantillon observe de donnees (Xl,"" xn ) de taille n. Nous pouvons
alors supposer que ces donnees ont ete fabriquees par «Mere Nature» (appelons
la ainsi), qui les a generees au moyen d'une variable aleatoire suivant une loi
disons N(e·, 1), pour un certain parametre e· dont la valeur exacte nous est
inconnue, mais qui est element de l'ensemble {O, 1,2, ... , 9}.

L'objectif de la methode du maximum de vraisemblance est de devi­
ner (estimer) la valeur de e· uniquement sur la base de cet echantillon observe,
qui constitue ainsi la seule information disponible sur le processus de ge­
neration de donnees (si l'on fait abstraction de I'hypothese sur la loi de la
variable aleatoire ayant genere les donnees). On se demande en fait quelle est
la valeur la plus plausible pour e· (parmi {O, 1, ... , 9}) ; celle etant la plus suscep­
tible d'avoir conduit a la generation des donnees que nous avons effectivement
observees.

Nous allons utiliser une approche par simulation informatique, qui va
nous permettre de mieux comprendre le fonctionnement de cette methode du
maximum de vraisemblance.

Pour cela, on revet un temps l'habit de «Mere Nature» (ou du «Grand
Architecte») afin de fixer une valeur e· dans l'ensemble {O, 1,2, ..., 9}, appelee la
vraie valeur du parametre e. Pour nous «<Mere Nature») permettre de choisir
la valeur de e· tout en ayant la possibilite de nous «<Statisticien») la laisser
temporairement inconnue, on utilisera la fonction runif () .
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> theta.point <- as.integer(runif(1)*10)
> # Ne pas faire afficher pour Ie moment la valeur de

# theta.point.

Maintenant, toujours en jouant le role de «Mere Nature», simulons un
echantillon (Xl,"" xn ) de taille n provenant d'une loi N(eO, 1).

> n <- 1000
> xl ... xn <- rnorm (n,mean=theta. point)

Comme nous l'avons vu dans la partie I, il est possible de mettre des
points (.) dans le nom d'une variable. Ainsi, x1 ... xn represents ici le nom
d'une variable R.

A present, nous pouvons quitter l'habit de «Mere Nature» pour revenir
dans notre enveloppe de simple statisticien. Le but du jeu est alors d'estimer
le eo inconnu par une valeur numerique (une estimation) que nous noterons
8(XI, ... , xn ) . Pour cela, on va construire au moyen de la fonction R d'opti­
misation nlminb (), une fonction 8(XI,"" X n ) qui fabrique cette estimation.
Celle-ci sera construite comme la valeur de e qui maximise la vraisemblance
notee 'V(e ;Xl, , X n ) de l'echantillon, ou ce qui est equivalent qui minimise
-Log'V(e ;Xl , , X n ) . Cette fonction sera appelee l'estimateur du maximum
de vraisemblance de eo. Notez que la vraisemblance (evaluee en e) est en
quelque sorte une mesure de plausibilite d'observer I'echantillon si l'on suppose
que eo = e.

> theta.chapeau <- function(X1 ... Xn) {
+ start <- 0.5
+ nlminb(start,moins.log.vraisemblance,X1 ... Xn=X1 ... Xn)$par
+ }

ou la fonction mains .log. vraisemblance () est definie par

> moins.log.vraisemblance <- function(theta,X1 ... Xn)
+ res <- -sum(log(dnorm(X1 ... Xn,theta)))
+ return (res)
+ }

Maintenant, on peut utiliser notre estimateur sur les observations Xl, ... , Xn

fournies par «Mere Nature» pour obtenir notre estimation.

> theta.chapeau(x1 ... xn)
[1J 4.008274

,
----
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Puisque nous avions suppose que la valeur eo vit dans l'ensemble {O, 1, ... , 9},
on peut donc proposer comme estimation de eo la valeur Be =4.

On peut maintenant retourner dans la peau de «Mere Nature» afin de
verifier si l'estimation obtenue est proche de la vraie valeur inconnue eo que
l'on avait temporairement cachee.

> theta.point
[1J 4

Notez tout de merne que nous avions suppose ici que eo vivait dans un en­
semble discret (fini ou denornbrable), ce qui a permis de retrouver sa valeur
exacte par estimation. Cela ne sera pas possible avec des valeurs continues du
parametre aestimer.

L'un des interets majeurs de l'approche par simulation en statistique est
donc de pouvoir se placer simultanernent (ou en tout cas de facon alternee)
des deux cotes de la barriere :

«Mere Nature» Statisticien

10.4.4 Fluctuation d'echantillonnage et qualites d'un es­
timateur

• Fluctuation d'echantillonnage

Dans la partie sur les travaux pratiques, nous verrons comment creer un
outil permettant de simuler un lancer de de. Utilisons des apresent un tel outil
pour lancer vingt des virtuels :

> n <- 20
> res <- lancer.le.de(n)
> res

[1J 2 3 4 6 2 6 6 4 4 1 2 2 5 3 5 3 5 6 3 5

Nous avons vu a la section 10.4.2 que nous pouvions estimer la probabilite
p d'obtenir un 4 par la proportion du nombre de fois ou l'on a obtenu 4 dans
I'echantillon ci-dessus : p = 0.15.

Puisqu'un de possede six faces, la valeur attendue est 1/6 ;:;;; 0.1667. Nous
constatons que ce n'est pas tout a fait la valeur que nous avons obtenue. Nous
pouvons essayer de lancer de nouveau vingt des virtuels pour voir ce qu'il se
passe.
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> res <- lancer.le.de(n)
> res

[1J 2 5 3 2 4 4 1 2 4 4 4 4 4 4 6 5 1 5 6 2

Cette fois-ci nous estimons la probabilite p d'obtenir un 4 par p = 0.4. Nous
nous rendons compte que l'estimation a change avec ce nouvel echantillon.
C'est ce que l'on appelle la fluctuation d'echantillonnage. Ainsi, lorsque
l'on cherche aestimer un parametre 8 inconnu, les estimations obtenues varient
en fonction des echantillons. Chaque nouvel echantillon observe donne lieu a
une estimation differente de 8.

Si maintenant on augmente la taille de I'echantillon (par exemple a n =
10 000), on observe une fluctuation beaucoup moins importante entre deux
lancers de 10 000 des.

> n <- 10000
> res <- lancer.le.de(n)
> sum(res==4)/n
[1J 0.1725
> res <- lancer.le.de(n)
> sum(res==4)/n
[1J 0.1678

• Qualitos d'un estimateur

Comment savoir alors si un estimateur 8(X l , ... , Xn ) est assez precis pour
estimer un parametre 8 inconnu? Nous pouvons pour cela definir deux criteres
de qualite d'un estimateur :

son biais (pour estimer 8) JB [8(Xl , ... ,Xn);8] = lE [8(Xl , ... ,Xn) ] -8 qui
mesure si l'estimateur vise juste «en moyenne» ;
et sa variance qui mesure la variabilite de l'estimateur Var [8(X l , ... , X n ) ].

Vous aurez note que le biais et la variance de 8(Xl, ... , X n ) dependent (en
theorie) de n.

Maintenant, si l'on dispose d'un generateur permettant de simuler le com­
portement des variables aleatoires Xl,"" X n , c'est-a-dire si l'on est en mesure
de fabriquer un grand nombre cl'echantillons (Xj , ... , X n ) (disons M = 10 000 ou
merne plus suivant le contexte), alors il devient possible, en utilisant l'approche
par simulation de Monte-Carlo, d'estimer les deux quantites precedentes. En
effet, pour chaque echantillon (Xl, ... , Xn) observe, on calculera l'estimation
correspondante 8(Xl," ., xn ) . On se retrouvera alors avec M valeurs 81" " , 8M

qui permettront d'estimer lE [8(Xl, ... , X n ) ; 8] par {j = -h 2.~1 8i et la variance

(
_)2AIM A A

Var [8(Xl, ... , Xn ) ] par Nt 2.,=1 8, - 8



320 Le logiciel R - Effectuer des analyses statistiques

Dans l'exemple ci-dessous, nous cherchons a estimer par Monte-Carlo le
biais et la variance de l'estimateur P (frequence d'apparition de 4 pour n lancers
de des) du parametre connu p = e = 1/6. Notez que p est le parametre de la
variable aleatoire X representant l'apparition ou non d'un 4 lors du lancer d'un
de. La loi de X est une loi de Bernoulli de pararnetre p = 1/6.

> n <- 20
> M <- 100000
> vec.theta.chap <- replicate(M,{res <- lancer.le.de(n)
+ theta.chap <- sum(res==4)/n})
> mean (vec.theta.chap)-1/6 # Estimation du biais.
[1J -0.00006716667
> var(vec.theta.chap) # Estimation de la variance.
[1J 0.006969351

Pour cet exemple, il est possible de montrer que n8(XI , ... , X n ) est une va­
riable aleatoire de loi binomiale Binin, p), desperance np et de variance np(l-p)
(avec ici p = 1/6). Ainsi, l'estimateur 8(XI, ... , X n ) est sans biais pour estimer
oet sa variance vaut p(ln-

p),

On peut le verifier numeriquernent :

> P <- 1/6
> p*(1-p)/n
[1J O. 006944444

La technique du bootstrap, que nous verrons ala section 10.6, permettra
d'approcher le biais et la variance d'un estimateur donne, uniquement sur
la base d'un seul echantillon (Xj , ... , X n ) (comme cela est souvent le cas
dans la vie reelle), et non pas sur la base de M echantillons comme cela est
possible en simulation de Monte-Carlo ou nous disposons d'un generateur
des donnees.

SECTION 10.5 ----------------------------,

Quelques techniques de simulation d 'une loi

Nous avons vu dans les sections precedentes comment simuler quelques lois
avec R (rnorm (), runif ()). Lorsque la loi asimuler n'est pas implernentee dans
R, il est possible d'utiliser l'une des methodes presentees dans cette section.

10.5.1 Simuler a partir d'une autre loi

Il existe parfois des formules simples exprimant la variable aleatoire X de
loi L, dont on veut simuler des observations, en fonction d'une ou de plusieurs
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variables aleatoires de lois usuelles. Il devient alors aise de fabriquer un genera­
teur d'observations de loi L au moyen de cette formule. L'exemple tres simple
suivant permet d'illustrer ce point. On se rappellera par exemple que l'on peut
fabriquer une variable aleatoire de loi xi en prenant le carre d'une variable
aleatoire gaussienne standard.

> rkhi2.1 <- function () rnorm (1) "2 # X - N(O, 1) => Xl - X~.

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------

Cenerez des observations suivant une loi TU(2) (voir la definition de cette
loi dans la section 10.7) .

10.5.2 Methode de la transformation inverse

Supposons que l'on connaisse la fonction de repartition reciproque F;l de
la variable aleatoire X et que l'on veuille simuler des observations ayant la
merne loi que celle de X. Cela peut alors tres facilement se faire apartir d'un
generateur U de loi 1.1(0,1), au moyen de la formule suivante :

x =F;l(U).

En effet, il se trouve que la variable aleatoire X a pour fonction de repartition
Fx. Cette propriete est connue sous le nom de transformation integrale de
probabilite et a ete decouverte par R.A. Fisher ([18]).

IPrise en main 1----------l::ITiiliJ-------------

On rappelle que la fonction de repartition d'une variable aleatoire X de
loi exponentielle 8(,l) est donnee par

{
1 - e-.:Ix

Fx(x;,l) = 0,'
x ~ 0,
x < O.

Calculez F;l puis utilisez la fonction runif () pour generer des observa­
tions d'une loi 8(2).
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10.5.3 Methode du rejet

Supposons que l'on connaisse la fonction de densite fx de la variable alea­
toire X, mais pas sa fonction de repartition inverse. On veut simuler des ob­
servations ayant la meme loi que celIe de X. La methode du rejet consiste a
gcnercr des donnees suivant une distribution de fonction de densitc de reference
g proche de celIe desiree (dans le sens que fx(x) ::; eX g(x) pour un c > 0) et
ensuite a eliminer une certaine proportion de ces donnees de maniere a se ra­
mener ades donnees qui suivent la distribution attendue.

L'algorithme autiliser est le suivant :

1) gcnercr une donnee y en utilisant une variable aleatoirc Y de dcnsite g ;

2) gcnercr u en utilisant une variable aleatoirc U de densite 11(0, 1) ;

3) si c X g(y) xu::; f(y), alors on garde y comme donnee generee, sinon on
l'ecarte et on recommence l'algorithme au depart.

Les differentes valeurs obtenues par cet algorithme peuvent etrc considerees
comme ayant ete gcncrecs par une variable aleatoirc de densite fx. La meilleure
valeur de la constante c a utiliser pour minimiser le nombre de rejets est c =
sup fx(x)

x g(x) .

1Prise en main 1---------- fITITiliJ -------------

Nous allons utiliser la methode du rejet pour gcnercr des observations
de loi N(O, 1) en prenant comme fonction de reference la dcnsite d'une

Ioi expanentielle de paramotrc A = 1. Valis prendrez la valeur c = -!"f; et

utiliserez la fonction rbinom () pour affecter un signe positif ou ncgatif
aux valeurs fabriquecs par l'algorithme du rejet.

10.5.4 Simulation de variables aleatoires discret.es

On veut simuler un echantillon provenant d'une variable aleatoire discrete
X satisfaisant P(X = Xi) = Pi pour tout i dans N (ou l'un de ses sous-ensembles).
On dcfinit U comme etant une variable aleatoire de loi 11(0, 1) qui pourra etrc
obtenue aI 'aide de la fonction runif (), et on utilise I 'algorithme suivant :

{
X =_ Xo si °< U < Po;
X . "i-l U "i- Xi SI ~j=oPj < ::; ~j=oPj'

1Prise en main 1---------- fITITiliJ -------------

Concrez des observations de loi uniforme discrete sur {O, 1, 2, 3, 4, 5} en
utilisant cet algorithme.
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[

SECT ION 10.6

_ La methode d u bootstrap

Les techniques de reechantillonnage, appelees aussi methodes du bootstrap,
consistent a utiliser l'information presente dans un echantillon de valeurs ob­
servees (Xl, ... , Xn ) pour approcher la loi des variables aleatoires i. i. d. Xj , ... , X,
ayant genere cet echantillon. Nous avons vu ala section 10.2.3.1 que la loi d'une
variable aleatoire pouvait etre decrite au moyen de la fonction de repartition
Fx de ces variables, et nous avons vu a la section 10.4.2 comment il etait pos­
sible d'approcher cette fonction de repartition par la fonction de repartition
empirique Fxn • L'idee du bootstrap consiste alors agenerer plusieurs jeux d'ob­
servations x~ = (X~.l"'" X~.l)' ... , x~ = (X~.B"'" X~.B) en suivant la loi decrite
par FXn (qui est connue) et non pas par Fx (qui est inconnue en pratique).
Nous considererons alors que les nouvelles donnees que nous sommes capables
de generer ainsi auront sensiblement les memes proprietes que les observations
que nous obtiendrions si nous pouvions utiliser anotre guise le generateur fonde
sur Fx (ce qui n'est pas le cas en pratique). Nous pourrons ensuite utiliser des
techniques de Monte-Carlo, comme cela a ete presents a la section 10.4.1 , pour
estimer par exemple le biais et la variance de l'estimateur 8(X1, ... , X n ) d'un
parametre inconnu e par respectivement ~ 2:.:=1 8(X~.b' ... , X~.b) - 8(X1, ... , Xn ) et

-B1 2:.:=1 (8(X*1 b' ... , x* .) - -B1 2:.;B=l 8(X*1 ., ... , x* .»)2. La question a laquelle il reste,n,l ,1 n.i

maintenant a repondre est celle de savoir comment generer des observations a
partir de Fxn • C'est en fait tres simple puisqu'il suffit de tirer avec remise n ob­
servations parmi l'echantillon de depart. La procedure du bootstrap consistera
donc agenerer B tels echantillons x; et as'en servir comme cela est illustre sur
l'exemple ci-dessous. C'est la fonction R sample () qui permettra d'effectuer
I'operation de tirage avec remise.

Reprenons l'exemple de la section 10.4.4 ou nous cherchions a estimer le
biais et la variance de l'estimateur P (frequence d'apparition du chiffre 4 pour
n lancers de des) du parametre p = e de la variable aleatoire X representant
l'apparition ou non d'un 4 lors du lancer d'un de.

> n <- 20 ; xvec <- lancer.le.de(n) ; sum(xvec==4)/n
[IJ 0.15

> # Tirons avec remise un echo de taille n dans xvec.
> sample(xvec,n,replace=TRUE)

[IJ 6 6 4 5 6 2 5 2 5 2 5 4 6 6 5 5 6 2 1 4
> B <- 10000
> vec.theta.etoile <- replicate(B,sum(
+ sample (xvec,n, replace=TRUE)==4)/n)
> mean(vec.theta.etoile) - sum(xvec==4)/n
[IJ 0.00009
> ((B-1)/B)*var(vec.theta.etoile) ; sd(vec.theta.etoile)
[IJ 0.006377992
[IJ 0.07986632
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Dans ce cas tres simple, la theorie nous dit que le biais est nul et que la
variance vaut p(1 - p)/n = 0.00694.

Notez l'existence du package boot qui facilite la pratique du bootstrap
boot(xvec,function(x,w) sum(x[w]==4)/n,B)

[

SECT IO N 10.7

Lois usuelles et mains usuelles

10.7.1 Lois usuelles

Les lois de probabilite courantes sont implernentees dans R. Nous donnons,
dans les tableaux 10.1 et 10.2 , les fonctions permettant de calculer la densite
(ou la fonction de masse), la fonction de repartition et la fonction quantile
de ces lois. Nous donnons egalement l'instruction permettant de generer des
nombres pseudo-aleatoires issus de ces lois.

TAB. 10.1: Lois discretes usuelles. Fonctions R pour la fonction de masse (d-),
de repartition (p-) et quantile (q-). Instruction pour generer (r-) des nombres
pseudo-aleatoires issus de ces lois.

Lois discretes Fonctions R
Esperance Fonction
Variance de masse P(X = x)

dbinom(x,size=m,prob=o)
mo

Binomiale(m,o)
pbinom(q,size=m,prob=o)

(:)oX(l _ o)m-x
qbinom(p,size=m,prob=o)
rbinom(n,size=m,prob=o)

mo(l- 0)

dpois(x,lambda=A)
A

Poisson(A)
ppois(q,lambda=A)
qpois(p,lambda=A)
rpois(n,lambda=A)

A

dgeom(x,prob=o) 1.
pgeom(q,prob=o) a

(1- oy-l oGeometrique(o)
qgeom(p,prob=o) I-a
rgeom(n,prob=o) -;;2

dhyper (x,m=m,n=n,k=k) 'fJ (avecN=n+m)
Hyper- phyper (q,m=m ,n=n ,k=k) (~)(k'k)

geometrique(m, n, k) qhyper (p ,m=m ,n=n ,k=k) n(mjN)(I-(mjN))(N-n) em;')
rhyper(nn,m=m,n=n,k=k) (N 1)

dnbinom(x,size=m,prob=o)
m

1
:

a

Binomiale pnbinom(q,size=m,prob=o)
e~~~l)am(l - a)X

negative(m,o) qnbinom(p,size=m,prob=o) I-a
rnbinom(n,size=m,prob=o) m~

(X %in% l:m)/m m+l
Uniforme sum(1:m<=q)/m 2

1.] r t dx)
discrete] 1, ... , m} match (1 , 1 :m/m>=p) m2_ 1

sample (x=l :m,size=n, TRUE) 12
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TAB. 10.2: Lois continues usuelles. Fonctions R pour la fonction de dcnsite (d-),
de repartition (p-) et quantile (q-). Instruction pour gcnercr (r-) des nombres
pseudo-alcatoircs issus de ces lois (notations: B(·, .) : fonction beta, 1(-) : fonction
de Bessel modifice, f(·) : fonction gamma, P(·; /l) : fonction de masse d'une
Poissoni.l.), I~(·,·) : derivee de la fonction beta incomplete, sech(x) = ex;e-x).

Lois continues Fonctions R
Esperance

Densite
Variance

dnorm(x,mean=p,sd=~)
p

Normale(jl, ~2)
pnorm(q,mean=p,sd=~)

_l_e
(x-pi

qnorm(p,mean=p,sd=~)
-~

~2 Yhccr
rnorm(n,mean=p,sd=~)

dt (x , df=v ,ncp=p) ~[((V-I)/2) vV/2e-vp2/2(x2+vlP "2 [(v/2)

Student(v,p) pt (q, df=v ,ncp=p) (v> 1) 1Jr[(v/2)2(v-l1/2(x2+v)(v+l1/2

qt (p,df=v ,ncp=p) vO+Jl2) _ Jl2VX jJX t

rt (n,df=v ,ncp=p) ([((V~lr/2),) (2 2) X -foGO tVe 2V;;-7j dt
[(vin ' v >

dchisq (x , df=k, ncp=A)
k+A !e-(X+l)/2 (It/4- 1/2

Khi-deux(k, A)
pchisq (q, df=k, ncp=A)
qchisq (p, df=k, ncp=A)

2(k + 2.1) Xh/2-1 (-vb)rchisq (n , df=k, ncp=A)

df (x , df 1=VI ,df2=V2 ,ncp=A) v21vl+,iJ f e-A/2(1/2i (~):g-+kVl(V2-2)

Fisher (VI, V2,A) pf (q, df 1=VI ,df2=V2 ,ncp=A) (V2 > 2) k=O B(f,2f+k)k! V2

qf (p, df 1=VI ,df2=V2 ,ncp=A) 2 (vl+1)2+(Vl +21)(v2-2) Vl+V2
(V2 -2)2(V2 -4) ( v2 )-2-+k Vl -l+k

rf (n , df 1=VI ,df2=V2 ,ncp=A) X (~)2, (V2 > 4)
X v2+vP x T

dexp(x,rate=A) I
pexp(q,rate=A) I

Ae-lx:It {x ~ O}Exponentielle(A)
qexp (p , rate=A) I
rexp(n,rate=A) 12
dunif (x ,min=a ,max=b) a-b
punif (q,min=a ,max=b) 2

b~a :It {a S; x S; b}Uniforme(a, b)
qunif (p ,min=a ,max=b) (b-a)2
runif (n ,min=a ,max=b) ~

dbeta(x,shape1=a,shape2=j3,ncp=A) ::::;1-~(1+-.J._)c 2C2

Beta(a,j3,A) pbeta(q,shape1=a,shape2=j3,ncp=A) avec C = a + j3 + ~ 2:::0 P(i; ~)I~(a + i,j3)
qbeta(p,shape1=a,shape2=j3,ncp=A) afJ si A = 0
rbeta(n,shape1=a,shape2=j3,ncp=A) (a+fJ)2(a+fJ+ I)

dcauchy (x ,location=xo ,scale=y)
Non definie

Cauchy(xo, y)
pcauchy (q ,location=xo ,scale=y)

~ [(X-XO~2+1'2 ]qcauchy (p ,location=xo ,scale=y)
rcauchy (n ,location=xo ,scale=y)

Non definie

dlogis (x , location=p, scale=s)
p

Logistique(jl, s)
plogis (q, location=p, scale=s) .i. sech2 (X- Jl)
qlogis (p, location=p, scale=s)

~s2
48 28

rlogis (n , location=p, scale=s)

dlnorm(x,meanlog=p,sdlog=~) eJl+cr2/2

Log-Normale(jl, ~)
plnorm(q,meanlog=p,sdlog=~)

_l_e
_ (In(xl-1l12

qlnorm(p,meanlog=p,sdlog=~)
2,,2

(ecr2 _ 1)e2Jl+cr2 xcrYhc
rlnorm(n,meanlog=p,sdlog=~)

dgamma(x, shape=a, rate=j3)
aj3

Gamma(a,j3)
pgamma(q, shape=a, rate=j3)

ff- l ;cr-;:~) :Itx>oqgamma(p, shape=a, rate=j3) aj32
rgamma(n,shape=a,rate=j3)

dweibull (x , shape=A, scale=k)
Ar(l + i)

Weibull(A,k)
pweibull (q, shape=A, scale=k) k. ( .:!t- l

e-(x/li:It
qweibull (p, shape=A, scale=k)

A2r(1 + f - p2)
1 1 x:c:O

rweibull (n , shape=A, scale=k)

dgumbel (x ,loc=p, scale=j3)
p+j3

Gumbel (jl,j3) pgumbel (q ,loc=p, scale=j3) ze-Z -~

qgumbel (p ,loc=p, scale=j3) 73 avec z = e f3

(Package evd ) rgumbel(n,loc=p,scale=j3)
f;j32
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10.7.2 t Lois moms usuelles

Nous fournissons dans les tableaux ci-dessous les formules permettant de
generer un echantillon de quelques lois moins classiques.

Le tableau 10.3 presents les lois suivantes : Rademacher Rad, Irwin-Hall
Irw(n), Kumaraswamy Kum(a, b), gaussienne inverse GI(;.L, ,l), Levy Levy(c),
Log-logistique Log-Logis(a,ft), Rayleigh RaY(CT2) , Rice Rice(CT, v), multinomiale

M(n,pl,'" .v».

TAB. 10.3: Lois moins usuelles (notations: B l / 2 ~ Bernoulli(1/2), Y l •b ~

25eta(l,b), Z ~ N(O,l), Uk,U ~ 1.1(0,1), G(a,f3) ~ Gamma(a,f3), Ll/2(X) =
ex

/
2 [(1- x)lo (:t) - xl, (:t)], la:O : fonctions de Bessel modifiees, B(a,f3) : fonc­

tion beta).

La! Densite Generation
Esperance
Variance

Rad 1/2 si k~ ±l 2B l /2 -1
0
1

Irw(n) 2(n~1)' .z:~o(-l)k(~)
.z:~~l u, »n

x(x - k)n-l sgn(x - k) n/12

Kum(a.b) abx':" (l - xa)b-l Xa.b ~ Y:::
bB(l + l/a. b)

bB(l + ~.b)-b2B2(1 + ~.b)

GI(jl.A) ["t 2 ex (_"(X_~)2) X ~f1+ ~ lZ2 - ~ ~4f1A+~2Z2j f1
~ P 2Jl2X

X si Us; II:X' sinon X ~3
;[

Levy(c) ~e-c/2X X-_l_ 00

2Jr--;;72 - G(l/2.e/2) 00

Log-Logisfo.jf (/3la)(xla1-1
X ~ exp(Logistic(log(a:).jl)) Si~1f!k) si j3 > 1

[1+(xla1]2 2 2b b2 .
a (SIii2b - sin2 b) 81 j3 > 2

Ray(0-2) x ( _x2 ) X ~ 0-,f-21og(U) o-t";;I exp 2cr2 4-~~

Riceto; v) .z, exp ( _(x
2+v2) )Io( Ee) R ~ ,fx 2 + y 2 avec 0- Yif72Ll/2( _y2 /20- 2)

(1"2 2cr2 (1"2
X ~ N(l. 0-2) et Y ~ N(O. 0-2) 20-2 + y2 _ ~~2 L2 ,(--v'c)

2 1/2 2a-2

n! x l .p~k k L (: j' J) IB(Xi) ~Pi
M(n.Pl. ··.Pk) Xl!···Xk!Pl .. Y j ~ argmmj'~l .z:i~l pi > U

si 2.:7=1 Xi = n X ~ .z:n~l v, (Y j i.i.d) Var(Xi) ~ npi(l - Pi)

Le tableau lOA ci-dessous donne les formules permettant de generer
un echantillon des autres lois moins classiques suivantes : skew-normale
SN(g, w2, a), Laplace Lp(;.L, b), shifted exponentielle S E(l, b), generalized Pa­
reto GP(;.L, CT, g), generalized error distribution GED(;.L,CT, p), Johnson SU
IS U(;.L, CT, v, T), symmetrical Tukey T U(l), scale contaminated S C(p, d), location
contaminated LC(p, m), Johnson SE S B(g, d), stable S (a, b).
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TAB. 10.4: Lois moins usuelles (notations: U ~ 11(0.1), Z ~ N(O, 1), ZJ1 ~ N(;1, 1),
Vd ~ N(O,d), E ~ 8(1), Bp ~ Bernoulli(p), Gp ~ Gamma(l/p,p), F~l(p) =
pA _ (1 - rr, 0 = rr(U - ~), 0 13 = ~ +130 ).

Loi Denette Generation
Esperance
Variance

X=g+wY g + w Y21ii6

SN(g,uJ,a)
y =W si Zo :;::: 0; - W sinon

W=6Zo+~VI w2(1-262/,,)

6 = a/yl +a2

Lp(jJ,b) ~exp(-¥) X = I' - b.sgn{U - ~ {In(l - 21U - ~I) I'
2b2

SE(I,b)
bexp{-(x -l)b{,x ~ I

X = =-"fI + I I ~ i
t:

~ (1 + g(J:;;.J1»)(-I-1)

X - + ~(U-'-I)
I'+q (g<l)

GP(jJ,O",g) x~j1sig~O -I' ,

x :S:j1- 7 si g < a 1- rr2

1_2 ,(g < !)
GED(I',O",p) 1 el-~IX-j1IPj I' +O"GyPsgn(U -1/2)2 l/pr 1+1/9ue per I'

-'-_T_---.L e- rL/2
X = j.1 +ccrX I'co: w;i.-Ybr

is U(I', 0", r, T)
r = -v + Tsinh-1(z)

_ x-(;1+ccr.ywsinh(D.)
[yWSinh(Q) + Sinh(Z~+V)]Z - NT

C = y«w -1)(wcosh(2Q) + 1)/2) a-"
w =e1j (T

2
) et Q = -vIT

TU(.l) I X = U"- (1- U)"
a

F;,(x)J 1+(1 F;,(x»J 1 d+r - 2 [2it i)
SC(p,d) },;;[V£' + (I p)e-~] BpVd+(I-Bp)Zo

a
pd2+I_p

LC(p,m) c:j2;lPe-~ + (I - p)e-~ BpZp + (I - Bp)Zo
mp

I _(mp)2

c;t,;; X(f:?je -Mudlo, ~)2. d > a ( ZO-g)SB(g,d) X= I+e-" Pas d'expression explicite

S(a,j3) Bo - -'j,P(a - I + sgn(l - a»/a Non definie si a:S: 1
avec I = sin{a(0 - Bo){ o si 1 < a:S: 2

-1.;13.; I X 2 = {cos(0) {I/o
1-"

0<a::;:2 Pas de forme analytique X - [OO«(O-I)8-oeoJ]"
3 - E

Si a *I : X = (XliX2)(X3 ) . sinon: Non definie

X = 0p tan 0 - j310g(E~<E1)

[ SeCTION 10.,

~odelisationd'un phenomena

Supposons que l'on observe uniquement les n = 500 valeurs suivantes pro-
duites par un certain phenornene etudie.

> xvec

[IJ 1 1 1 2 0 0 1 1 1 1 2 1 0 1 1 1 0 1 1 2 2 1 2 1 1 2 2 1 2
[30J 1 1 o 0 3 122 3 2 1 1 0 o 2 1 0 0 1 o 2 1 3 1 1 0 1 1 1
[59J 1 1 o 0 1 122 1 1 0 0 0 1 2 1 0 1 1 3 1 o 2 1 o 1 0 o 2

[88J 1 0 o 1 2 111 211 2 0 1 0 1 1 3 2 3 1 2 1 2 2 0 1 2 3
[117J 1 2 1 2 0 111 o 0 2 1 2 3 2 o 2 0 1 1 2 2 0 1 200 3 0

[146J 2 1 1 0 3 200 o 1 0 0 1 3 0 2 1 1 1 2 1 2 3 2 1 1 2 2 2
[175J 4 1 o 1 1 1 1 0 111 1 2 2 2 o 0 0 0 1 2 1 1 1 2 2 0 1 2
[204J 2 0 2 2 4 122 2 2 1 0 2 2 1 2 0 0 2 2 2 1 0 1 221 1 1
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[233J 2 o 2 1 2 1 2 2 1 1 1 0 1 2 0 2 2 2 0 2 1 0 0 2 1 1 o 2 3
[262J 1 2 1 0 1 1 1 1 2 0 4 2 0 2 4 2 2 2 0 0 4 0 3 0 3 3 1 2 2
[291J 2 3 2 4 1 1 3 o 1 0 1 0 1 1 2 2 0 1 0 2 0 1 2 1 2 0 o 0 0
[320J 1 2 1 1 4 2 1 1 1 1 3 1 1 2 0 0 2 1 2 o 3 0 2 1 0 1 o 2 2
[349J 1 2 3 3 1 2 1 1 2 2 2 2 2 1 2 1 0 2 1 1 2 3 3 1 1 0 1 1 2
[378J 1 1 0 1 1 2 2 1 1 0 1 0 0 1 2 0 2 0 2 o 1 0 3 2 2 1 2 3 1
[407J 2 o 0 1 2 2 2 1 0 0 1 0 0 1 1 1 2 2 1 3 0 5 2 2 0 0 2 0 1
[436J 0 1 1 0 2 1 4 1 0 2 1 1 3 1 0 2 3 1 0 3 1 2 1 3 0 1 o 0 1
[465J 1 1 1 4 2 1 2 2 0 1 0 2 0 1 0 0 3 0 2 1 2 3 2 2 2 1 1 1 1
[494J 1 1 1 1 1 2 1

A la vue de ces donnees, le statisticien va tenter de decrire (de facon ma-
thematique) le processus de generation qui a conduit a la production de ces
valeurs. Les valeurs observees semblent surgir de facon imprevisible, et il appa-
rait difficile de trouver une suite logique (et deterrniniste) pouvant les expliquer.
Mais peut-on tenter de les decrire ?

La statistique inferentlelle inductive permet de remonter des faits ob­
serves sur I'echantillon a la loi de probabilite dans la population. Pour cela, le
statisticien va par exemple considerer, dans une premiere approche sirnplifiee,
que chacune des observations ci-dessus est la realisation d'une merne variable
aleatoire X et que ces observations sont produites independarnrnent les unes
des autres. C'est ce qu'il traduit dans son langage mathernatique par «Soit
X n = (Xl, ... , Xn ) un echantillon (observe) du vecteur aleatoire X; = (Xj , ... , Xn )

constitue de n = 500 variables aleatoires independantes et identiquement dis­
tribuees (i.i.d.»>. En procedant de la sorte, il suppose donc que «Mere Na­
ture» detient un generateur de nombres aleatoires X qui est connu d'elle seule
et que le statisticien ne connait evidernment pas. Et le but du jeu pour le
statisticien est de tenter de deviner, dans la mesure du possible, quel est ce
generateur. C'est ce que l'on appelle faire de la moclelisat.ion statistique.

Il va alors fouiller dans son arsenal de modeles et commencer par choisir
celui qui lui parait le plus simple (principe de parcimonie) et le plus adequat.
Les variables aleatoires en jeu etant discretes, il a par exemple asa disposition
les rnodeles probabilistes suivants :

- la loi binomiale Binim, a) ;
- la loi de Poisson P(,l) ;
- etc.

Compte tenu des observations (nombres compris entre 0 et 4), le choix d'une
loi binomiale s'impose.

Illui reste alors aestimer les parametres inconnus de ce modele, c'est-a-dire
adonner des valeurs plausibles pour les parametres de la loi choisie (ici m et a).
C'est la phase d'estimation des parametres qui a ete dec rite a la section 1004.1.
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Vous l'aurez peut-etre devine, les 500 donnees ci-dessus ont ete simulees
al'aide d'un ordinateur. Nous nous sommes donc places un temps de l'autre
cote de la barriere (du cote de «Mere Nature») pour generer ces donnees.
Nous pouvons maintenant vous reveler que le generateur qui a ete utilise
est le suivant :

X <- function() rbinom(500,5,1/4)

C'est l'un des gros interets de l'ordinateur de pouvoir se placer simulta­
nement d'un cote ou de l'autre de la barriere pour mieux comprendre les
phenomenes qui nous entourent. Cela n'est evidernment pas possible lorsque
l'on traite des donnees reelles.

Les nombreuses lois que nous avons presentees dans ce chapitre peuvent etre
utilisees pour rnodeliser d'autres types de phenomenes. Le lecteur devrait ainsi
etre capable de proposer une loi parmi celles-ci pour la rnodelisation aleatoire
d'un phenornene particulier.

Nous pouvons par exemple noter les points suivants :
la loi de Bernoulli (rbinom (n , 1 ,p)) est utilisee lorsqu'une experience
aleatoire n'a que deux resultats possibles: le succes avec une proba­
bilite p, et I'echec avec une probabilite 1 - P ;
la loi binomiale negativerz, p) (rnbinom (n,k ,p)) rnodelise le nombre
d'observations jusqu'au k-ieme succes (inclus);
la loi de Poissonr.i) (rpois (n,,l)) est la loi de la variable X qui compte
le nombre de realisations d'un certain evenernent rare, par exemple
par unite de temps ou encore par unite de surface;
la loi exponentiellei.l) (rexp (n,,l)) permet de rnodeliser l'instant ou
un systems tombe en panne ou de facon equivalente la duree de vie
d'un systeme ;
la loi de Pareto est souvent appliquee pour la description de la distri­
bution des revenus;
la loi de Cauchy permet de decrire les points d'impact de particules
ernises en faisceau ;
la loi beta permet d'ajuster des distributions dont le support est
connu.

Il est egalernent interessant de noter que le site suivant http: / / en. wikipedia.
org/wiki/List_of_probability_distributions fournit la description de nom­
breuses distributions.
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Termes a retenir

d- : fonction de masse ou de densite (ex: dnormO)
p- : fonction de repartition (ex: pchisq0 )
q- : fonction quantile (ex: qt 0, qf 0 )
r- : generation de nombres pseudo-aleatoires (ex: runif 0 )

I---~

Exercices

10.1- Quelle est la fonction R permettant de generer des nombres suivant une
loi N(O, I)?

10.2- Quelle est la fonction R permettant de generer des nombres suivant une
loi N(2, 10) ?

10.3- Quelle est la fonction R permettant de calculer les quantiles d'une loi du
X2?

10.4- Quelle est la fonction R permettant de calculer la densite d'une loi de
Fisher?

10.5- Quelle est la fonction R permettant de calculer les quantiles d'une loi de
Student?

10.6- Comment calculer la probabilite que X soit comprise entre 3 et 5 sachant
que X ~ N(4,2)?

10.7- Comment calculer le quantile d'ordre p =0.95 d'une N(O, I)?

,---l::ITiiliJ

Fiche de TP

Simulations

A- Etude de la loi f(x) = ~ yx sur [0, 1]

10.1- Verifiez que f(x) est une densite au moyen de la fonction integrate O.

10.2- Simulez un echantillon de taille 1000 selon la loi definie par la densite
f(x) = ~ yx sur [0, 1].

10.3- Calculez les moyennes et variances empiriques.

10.4- Comparez avec les valeurs theoriques.

10.5- Calculez et comparez les probabilites theoriques et empiriques des classes
suivantes :
[0,0.30], ]0.30,0.50], ]0.50,0.70], ]0.70,0.85], ]0.85,1].
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B- Etude sur la loi generalized Pareto

Soit X une variable aleatoire de loi generalized Pareto GP(p, (T, g). La densite
de cette loi est

avec

On donne

x ~ j.1 si g ~ 0 et X~j.1-(T/gsig<O.

et

On peut simuler X au moyen de la formule suivante :

(T(U-g - 1)
X=j.1+----

g

ou U est une variable aleatoirc de loi uniforme sur [0, 1].

10.1- Proposez le code R d'une fonction permettant de gcnercr un echantillon
de taille n d'une loi GP(p, (T, g). Vous devez fournir un code source utilisant
les variables suivantes : n, mu, sigma et xi.

10.2- Simulez un echantillon de taille n = 1 000 d'une loi GP(O, 1, 1/4).

10.3- Calculez-en les moyennes et variances empiriques.

10.4- Comparez avec les valeurs thcoriqucs.

10.5- Recommencez les questions de 1 a3 avec n = 10 000.

10.6- Tracez en rouge l'histogramme en dcnsite de l'cchantillon obtenu. Vous
prendrez 500 classes equidistantcs et limi terez I'affichage de I'histogramme
a l'intervalle [0,10] sur l'axe des abscisses.

10.7- Superposez acet histogramme la courbe de densite de la GP(O, 1, 1/4) (en
bleu). Constatez que la courbe s'ajuste bien a l'histogramme.

c- U niforme sur un carro

10.1- Simulez 1 000 observations de (Xj , X2) suivant la loi uniforme sur le carre
[0, 1] x [0, 1].

10.2- Obtenez une approximation de la probabilite que la distance de (Xj , X2)
au cote le plus proche soit inferieure a0.25.

10.3- Mcrnc question pour la distance au sommet le plus proche.
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10.4- Essayez d'identifier la loi theoriquc de la variable distance au cote le plus
proche : esperance, variance, densitc.

D- Vers la notion de rnoddlisat.ion

Le statisticien considerc que dans le monde qui nous entoure, les pheno­
menes qui s'y produisent constituent un vaste enchevetrement devenements
aleatoircs, qui peuvent etrc rnodcliscs de facon simplificc par des variables
aleatoircs.

10.1- Nous pouvons commencer par evoqucr l'exemple simple, et classique, du
lancer d'une piece de monnaie. Cette experience peut etrc assimilee a
l'observation du cote PILE ou FACE a chaque lancer. Et nous pouvons
modeliser cela par une variable aleatoirc X de loi (de fonctionnement)
Bernoulli de parametrc 1/2. Cette experience peut etrc recreee a l'inte­
rieur de l'ordinateur. Creez une fonction nommee Xpermettant de simuler
le lancer d'une piece. Vous pouvez maintenant effectuer quelques lancers
de votre piece virtuelle.

10.2- Nous pouvons egalcmcnt proposer une rnoddlisat.ion de l'oxpcricncc
consistant a lancer un de. Celle-ci peut etrc assimilee a I'observation du
nombre de points que l'on voit sur la face supcrieurc du de a chaque
lance. Et nous pouvons modeliser tout cela (si le de n'est pas truque)
par une variable aleatoire X de loi (de fonctionnement) uniforme discrete
sur {I, 2, 3,4, 5, 6}. Cette experience peut ainsi etrc recreee alinterieur de
l'ordinateur. Creez une fonction nommee Lance.r i Le v de C) en utilisant la
fonction sample C). Vous pouvez maintenant effectuer quelques lancers de
votre de virtuel.

10.3- Pour simuler le jeu du Yams, nous allons creer une fonction nommee
yams C) qui permet de lancer cinq des virtuels. Creez cette fonction en uti­
lisant le paramotrc size et le paramotrc replace de la fonction sample C).

10.4- Estimez la probabilite d'obtenir un yams, c'est-a-dirc cinq des identiques
sur un meme lancer de cinq des (indice : utilisez les fonctions apply C) ,
replicate C) et unique C)). Vous devriez trouver une valeur proche de b.

E- Thooromo de Box et Muller

Soient U 1 et U 2 deux variables aleatoires uniformes et indepcndantcs sur
l'intervalle [0, 1]. Les variables

Z1 = -V-21og(U1)cos(2nU2)

Z2 = -V-21og(U1) sin(2n U2)

sont alors deux variables aleatoires normales centrees reduites indcpendantcs.
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10.1- Concrez n = 1 000 couples d'observations (Z1, Z2)1, ... , (Z1, Z2)n en utilisant
cet algorithme.

10.2- Utilisez la fonction kde2d() du package MASS pour estimer la densite
bivariee de ces donnees.

10.3- Utilisez les fonctions spheres3d() et surface3d() du package rgl pour
representor ces observations, ainsi que la surface est.imee de la densite
bivariee de ces donnees et egalement la surface de la densite d'une gaus­
sienne standard bivariee. Constatez que l'on obtient une courbe en cloche
caractcristiquc de la gaussienne bivariee.





Chapitre 11

Intervalles de confiance et
tests d 'hypotheses

Objectif
Ce chapitre se veut etre un catalogue des fonctions R les plus couramment
utilisees afin d'obtenir les intervalles de confiance observes pour les para­
metres classiques : moyenne, proportion, variance, rnediane et correlation.
Nous presentons egalement un catalogue des fonctions R permettant d'effec­
tuer les tests d'hypotheses les plus classiques. Par ailleurs, quelques seances
de travaux pratiques permettront au lecteur de bien comprendre la facon
correcte d'interpreter un intervalle de confiance, ainsi que les differentes er­
reurs attachees aux procedures de tests d'hypotheses.

[ seCTION 11.1

Notations

Le tableau 11.1 presente les notations necessaires a la definition des inter­
valles de confiance et des tests d'hypotheses introduits dans ce chapitre. Nous
presentons dans le tableau 11.2 les notations des differents quantiles qui seront
utilises.
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TAB. 11.1: Quelques notations sur les estimations de parametres classiques.

Paramctrc Notation Estimateur Estimation Fonction R
moyenne J1 X x mean()

variance (T2 02 0-2 var O
mediane Me - median()me me
correlation p R r cor()

proportion p P P mean()

TAB. 11.2: Notation des differents quantiles d'ordre p.

Loi
Normale : N(O,I)
Student an d.d.I. : T(n)
Khi-deux an d.d.I. : x2(n)

Fisher an et m d.d.I. : Ftn, m)
d.d.I. : degres de liberte

Notation Fonction R
Up qnorm(p)
~ qt(p,df=n)
q~ qchisq(p,df=n)

f;,m qf(p,df1=n,df2=m)

[ SECTION 11 2

Intervalles de confiance

On dispose d'un echantillon X, = (Xj , . . . ,Xn)T de variables aleatoires sui­
vant une loi dependant d'un certain parametrc 8 inconnu que l'on cherche a
estimer. Un intervalle de confiance aleatoirc de niveau (de confiance) I-a pour
8 est la donnee de deux variables aleatoires A := A(X; a) et B := B(X; a) telles
que

PEA ~ 8 ~ B] = 1 - a.

Les variables aleatoires A et B constituent les bornes de cet intervalle de
confiance aleatoirc, que I'on note en general

1CI-a:(8) = [A, B].

Lorsque I'cchantillon est effectivement observe, et que l'on dispose des donnees
(Xl,"" Xn ) , on notera

iCI-a:(8) = [a, b]

l'intervalle de confiance realise resultant, ou a = a(xI, ... , Xn ; a) et
b = b(XI,"" Xn ; a). Dans la suite de ce chapitre, nous nous permettrons un
abus de langage en ne distinguant pas l'intervalle de confiance aleatoire de sa
realisation.

Notez pour finir que la facon correcte d'intcrprcter un intervalle de confiance
(aleatoire et realise) sera decrite dans la partie des travaux pratiques. Ici, nous
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presentons uniquement un catalogue des intervalles de confiance classiques pour
les parametres usuels de moyenne, de proportion, de variance, de me diane et
de coefficient de correlation.

11.2.1 Intervalles de confiance pour une moyenne

• Cas des grands echantillons (n > 30) ou des petits echantillons
avec hypothese de normalit.e

~ Definition: Un intervalle de confiance de niveau (I-a) pour la moyenne
J1 est:

. r,,) r- n-I fT - n-I fT 1
lCI_a\}-' = lx - tl _a /2 yn; x + tl _a /2 ynJ.

~ Instruction R : L'intervalle de confiance est obtenu grace a la fonction
t. testO.

~ Exemple d 'application: Apartir de I'etude alimentaire, on s'interesse
a l'estimation par intervalle de confiance de la moyenne du poids des
personnes agees vivant aBordeaux.
> t.test(poids,conf.level=O.9)$conf.int
[lJ 65.16024 67.80436
attr (, "conf.1eve1")
[lJ 0.9

Nous obtenons l'intervalle de confiance [65.16,67.80] de niveau de
confiance 0.9.

• Cas des petits echantillons

~ Definition: Dans le cas ou aucune hypothese n'est faite sur les don­
nees , nous conseillons d'utiliser une approche par bootstrap. Plusieurs
types d'intervalles de confiance par bootstrap sont definis dans [15].

~ Instruction R : Il est possible d 'utiliser les fonctions boot () et boot. ci ()
disponibles dans le package boot.

~ Exemple d 'application: Nous disposons d'un echantillon, representatif
de la population feminine vivant en France, de dix femmes ayant les
taux de cholesterol suivants (en gil) :
> taux <- c(3,1.8,2.5,2.1,2.7,1.9,1.5,1.7,2,1.6)

Sans hypothese gaussienne des donnees, nous proposons un intervalle
de confiance de niveau 95 % du taux moyen de cholesterol des femmes
vivant en France.

> require(boot)
> moyenne <- function (x, indices) mean(x[indices])
> taux.boot <- boot (taux, moyenne, R = 999, stype "i",
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+ sim = "ordinary")
> boot.ci(taux.boot, conf = O.95,type = c("norm","basic",
+ "perc", "bca") )
BOOTSTRAP CONFIDENCE INTERVAL CALCULATIONS
Based on 999 bootstrap replicates
CALL:
boot.ci(boot.out = taux.boot, conf 0.95, type
c("norm", "basic", "perc", "bca"))

Intervals :
Level Normal Basic
95% 1.787, 2.366 1.770, 2.340
Level Percentile BCa
95% (1.82, 2.39) (1.83, 2.41)
Calculations and Intervals on Original Scale

11.2.2 Intervalles de confiance pour une proportion p

• Cas des grands echantillons (np ~ 5 et n(l - p) ~ 5)

~ Definition: Un intervalle de confiance de niveau (I - a) pour la pro­
portion inconnue pest :

. rA ~p(l - p) A ~p(1 - P)~
lCl-a(P) = lP - Ul-a/2 r:: P + Ul-a/2 n .

~ Conditions de validite : On peut «verifier» a posteriori les conditions
requises (np ~ 5 et n(1 - p) ~ 5) en rernplacant p par les bornes de
l'intervalle de confiance. Si ces conditions ne sont pas satisfaites on uti­
lisera la methode exacte presentee dans le cas des petits echantillons.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction binom. approx () du
package epitools.

~ Exemple d'application : On s'interesse a l'estimation par intervalle de

confiance de la proportion d'hommes (codes 2 ci-dessous) chez les per­
sonnes agees vivant aBordeaux apartir de I'etude alimentaire.

> require(epitools)
> table(sexe) # Repartition de la variable sexe.
sexe

1 2
85 141

> binom.approx(141,226) [c("lower","upper")] # Calcul
# de l'ic
# avec n=226.

lower upper
1 0.5607393 0.6870483
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La fonction prop. test () foumit egalement un intervalle de confiance
de la proportion, mais il est fonde sur la statistique du score.

• Cas des petits echantillons : calcul exact

~ Definition: Un intervalle de confiance de niveau (1 - a) pour la pro­
portion p provient de

nP ~ 13in(n,p).

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction binom. test O.

~ Exemple d 'application: Reprenons le merne exemple afin de determiner
de facon exacte l'intervalle de confiance de la proportion d'hommes chez
les personnes agees vivant aBordeaux.
> binom.test(141,226)$conf # Calcul de l'ic avec n=226.
[lJ 0.5572321 0.6872590
attr (, "conf.1eve1")
[lJ 0.95

La fonction binom. exact () du package epitools renvoie le merne
intervalle de confiance.

11.2.3 Intervalles de confiance pour une vanance

• Cas des echantillons avec une hypothese de normalito

~ Definition: Un intervalle de confiance de niveau (I-a) pour la variance

0-
2 est:

. 2 _ ~(n - 1)8"2. (n - I)8"2~
lCl-a(o- ) - n-l ' n-l .

ql-a/2 qa/2

~ Instruction R : La fonction a utiliser est sigma2. test O. Cette fonc­
tion se trouve dans le package sigma2tools.

~ Exemple d 'application: On s'interesse a l'estimation par intervalle de
confiance de la variance du poids des personnes agees vivant aBordeaux
apartir de I'etude alimentaire.

> require(sigma2tools)
> sigma2.test(poids,conf.level=O.9)$conf
[lJ 124.8330 170.3277
attr (, "conf.1eve1")
[lJ 0.9
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• Cas des echantillons sans hypothese de normalitc

Dans le cas ou aucune hypothese n'est faite sur les donnees, nous
conseillons d'utiliser une approche par bootstrap comme pour la moyenne.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser les fonctions boot () et boot. ci ()

disponibles dans le package boot.

~ Exemple d'application : Reprenons les donnees du taux de cholesterol
des femmes et calculons un intervalle de confiance de la variance du
taux de cholesterol sans hypothese de norrnalite des donnees.

> taux <- c(3,1.8,2.5,2.1,2.7,1.9,1.5,1.7,2,1.6)
> require(boot) # Charger Ie package boot.
> variance <- function(x,indices) var(x[indices])
> taux.boot <- boot(taux, variance, R 999, stype = "i",
+ sim = "ordinary")
> boot.ci(taux.boot, conf = O.95,type c("norm","basic",
+ "perc", "bca") )
BOOTSTRAP CONFIDENCE INTERVAL CALCULATIONS
Based on 999 bootstrap replicates
CALL:
boot.ci(boot.out = taux.boot, conf = 0.95, type =

c("norm", "basic", "perc", "bca"))

Intervals :
Level Normal Basic
95% 0.1060, 0.4412 0.1026,
Level Percentile BCa
95% (0.0521, 0.3943) 0.1201,
Calculations and Intervals on Original
Some BCa intervals may be unstable

0.4448

0.4670
Scale

Notez que pour de grands echantillons sans hypothese de norrnalite,
vous pouvez utiliser une approche asymptotique. Cela est propose dans
le package asympTest. Voila un exemple d'intervalle de confiance de la
variance du poids des personnes agees vivant a Bordeaux a partir de I'etude
alimentaire.

> require(asympTest)
> asymp.test(poids,par="var")$conf
[1J 121.6842 167.9196
attr (, "conf.level")
[1J 0.95
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11.2.4 Intervalles de confiance pour une mediane

~ Definition: Un intervalle de confiance de niveau (1 - a) pour la rnediane
me est:

ou les xCi) sont les valeurs ordonnees de l'echantillon de taille n, mi etant
la plus petite valeur telle que P(L ::; ml) ~ a12, mz est la plus grande
valeur telle que P(L ~ m2) > al2 avec L ~ 13in(n,0.5).

~ Instruction R : Un intervalle de confiance de la rnediane est obtenu grace
a la fonction qbinom O.

~ Exemple d'application : Reprenons l'exemple du taux de cholesterol et
cherchons un intervalle de confiance a 95 % de la rnediane du taux de
cholesterol des femmes vivant en France.

> taux <- c(3,1.8,2.5,2.1,2.7,1.9,1.5,1.7,2,1.6)
> m1 <- qbinom(0.025,length(taux),0.5)
> m2 <- qbinom(1-0.025,length(taux),0.5)
> median.ic <- c(sort(taux) [m1],sort(taux[m2+1]))
> median.ic
[lJ 1.62.0

Il est toujours possible d'utiliser un intervalle de confiance du type boots­
trap. La methode percentile donne pour cet exemple :

> taux <- c(3,1.8,2.5,2.1,2.7,1.9,1.5,1.7,2,1.6)
> require(boot)
> mediane <- function(x,indices) median(x[indices])
> taux.boot <- boot (taux, mediane, R = 999, stype = "i",
+ sim = "ordinary")
> taux.int <- boot.ci(taux.boot, conf = 0.95, type = "perc")
> taux.int$perc[4:5]
[lJ 1.7 2.6

Notez egalement qu'un intervalle de confiance non parametrique est
propose dans la fonction wilcox. test O.

> wilcox.test (taux, conf.int=TRUE) $conf
[lJ 1.70 2.45
attr(, "conf.1eve1")
[lJ 0.95



342 Le logiciel R - Effectuer des analyses statistiques

11.2.5 Intervalle de confiance pour un coefficient de cor­
relation

~ Definition: Un intervalle de confiance de niveau (I-a) pour le coefficient
de correlation pest :

. (P) _ rexp (2Pmin) - I . exp (2Pmax) - I1
lC1-a: - lexp (2Pmin) + I' exp (2Pmax) + I J

, A 1I (1 +r) 1 tAl I (1 +r) 1ou J1min = '2 n 1-r - U1-a:/2 ~ e J1max = '2 n 1-r + U1-a:/2 ~.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction cor. test O.

~ Exemple d'application : On s'interesse a l'estimation par intervalle de
confiance du coefficient de correlation entre le poids et la taille des per­
sonnes agees vivant aBordeaux apartir de I'etude alimentaire.

> cor.test(poids,taille)$conf
[lJ 0.5450122 0.7032775
attr(, "conf.1eve1")
[lJ 0.95

Cet intervalle de confiance est uniquement valable sous I'hypothese de
binorrnalite du couple de variables (ici (Poids,Taille)). Si cette hypothese
n'est pas satisfaite, vous pouvez toujours utiliser la methode du bootstrap.

11.2.6 Tableau recapit.ulatif des intervalles de confiance

TAB. 11.3: Resume sur les intervalles de confiance.

Type

proportion

moyenne
variance
rnediane
correlation

Condition de validit.e
np ~ 5 et n(I - p) ~ 5

aucune
n > 30 ou norrnalite

norrnalite
aucune

binormale

Fonction R
prop.test(x)$conf
binom.test(x)$conf
t.test(x)$conf
sigma2.test(x)$conf
wilcox.test(x)$conf
cor.test(x)$conf

[

SE CT IO N 11.3

_ Tests d 'hypotheses usuels

Nous presentons brievernent la philosophie des tests dhypouheses.
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Les tests d'hypotheses consistent a proposer un outil d'aide a la decision
pour eventuellement valider une assertion dInt.eret 1-f1 (notee plus commu­
nement hypothese «alternative»). Cette decision statistique sera prise apartir
d'une regle de decision construite intuitivement a partir d'une statistique
de test T (dependant d'un echantillon d'observations). Comme cette decision
peut etre susceptible d'etre erronee, il est important de mesurer le risque d'ac­
cepter 1-f1 pour chacune des situations dec rites par non-1-f1 . Ces risques de
decider a tort d'accepter 1-f1 sont communernent appeles les risques de pre­
miere espece et sont definis sous non-1-f1. On cherche alors acontroler le pire
de ces risques (le plus grand) defini pour une situation particuliere de non-1-f1,

communernent notee 1-fo et appelee «hypothese mille». Done, a toute regie de
decision que l'on se donne est associe un risque maximal. Parmi ces regles de
decision potentielles, on choisit celle qui garantit un risque maximal a faible et
fixe a l'avance (en general 5 %). Celui-ci est appele le seuil de signification
a du test.

Maintenant, lorsque nous appliquons cette regle de decision sur la base d'un
jeu de donnees observees et que nous sommes conduits a accepter 1-f1, il est in­
teressant de se demander jusqu'a quel seuil de signification l'acceptation de 1-f1
aurait ete maintenue. De rnaniere alternative, lorsque nous sommes conduits
a la non-acceptation de 1-f1 a un risque a prespecifie, il est aussi interessant
de savoir a partir de quel seuil de signification (le plus petit) on est conduit
a accepter 1-f1. Dans ces deux cas de figure, la solution est donnee par ce que
l'on appelle la valeur-p (aussi appelee p-valeur), ainsi definie comme le risque
(maximal) a encourir pour accepter 1-f1. Cette valeur-pest fournie par
tout logiciel de statistique, et l'utilisateur saura alors comparer ce risque aun
seuil de signification a fixe (par lui-merne ou par certains usages). Son inter­
pretation est extrernement simple: plus la valeur-p est faible, plus la decision
(d'accepter l'assertion dinteret 1-fJ) est fiable.

Dans le merne contexte, nous pouvons mentionner la notion de puissance
d'un test, qui est une fonction mesurant la probabilite d'accepter 1-f1 pour
toute situation. Ces notions seront expliquees et detaillees, en utilisant la force
du langage R, dans la partie consacree aux travaux pratiques. La suite de cette
section presente un catalogue des procedures de test les plus classiques et des
instructions R autiliser pour les mettre en ceuvre. Le seuil de signification des
tests presentee ci-apres sera fixe aa = 5 %, sauf mention explicite du contraire.

Merrie si nous preferons notre approche des tests d'hypotheses qui met
l'accent sur l'assertion dinteret 1-f1, nous presentons ici une petite origi­
nalite mathernatique justifiant l'utilisation par certains auteurs (souvent
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des mathernaticiens) de la notation 1-fo pour designer non-1-fl . Cela a un
sens d'un point de vue mathernatique puisque la logique d'un test d'hypo­
theses est semblable aun raisonnement par contradiction. Considerons ainsi
l'exemple volontairement simpliste ou l'on cherche amontrer 'Hs :JIx > JIo
sur la base d'un echantillon X, = (Xj , ... , X n ) de v.a. i.i.d. de lois N(J1x, 1).

(1) Raisonnons par contradiction et supposons que notre hypothese 'Hs
soit fausse. Nous sommes alors dans le cas contraire de 'Hs qui est
note iei 1-fo : JIx ::;JIo. On est par exemple dans la situation ou JIx = j1
pour une certaine valeur j1 inferieure ou egale aJIo.

(2) On cherche alors amesurer la plausibilite de I'hypothese de contradic­
tion 1-fo, et pour cela on veut evaluer la negativite de I'ecart inconnu
d = JIx - JIo qui est estime par la statistique de test T = I1x - JIo =
T + (j1- JIo), ou T = (l1x - j1) ~ N (0, lin).

(3) Les donnees, qui portent l'information sur la valeur de JIx puisqu'elles
ont ete generees suivant une loi ayant cette esperance, fournissent une
realisation tobsde cette statistique T. Si 1-foetait vraie, alors la variable
aleatoire T = I1x - JIo, qui mesure I'ecart entre JIx et JIo, aurait peu de
chances de produire de grandes valeurs. Ainsi :

p(j1) := Pflx=p[T ~ tobs] Pflx=p[T + j1- JIo ~ tobs]

Pflx=p[T ~ tobs - (j1- JIo)]
d iapres (1)

::; Pflx=p[T ~ tobs] := P
(independant de j1 ici).

Notez que p(j1) (dont on ne connait pas la valeur nurnerique) peut
etre vue comme une extension de la valeur-p pour la situation j1 et
p n'est qu'un majorant calculable qui sert a controler cette valeur-p
etendue. Si la valeur p = P [N (0, lin) > tobs] obtenue est tres petite
(et donc la probabilite p(j1) l'est encore plus), on arrive alors a une
(quasi) contradiction puisque I'evenement {T ~ tobs} de probabilite
p(j1) s'est effectivement produit alors que nous ne l'attendions (qua­
siment) pas sous 1-fo. Par contradiction, notre hypothese 'H: est donc
tres certainement vraie et p (plus petit majorant des p(j1), j1 ::;JIo, qui
est d'ailleurs atteint lorsque j1 =JIo) exprime ainsi la force de contra­
diction (ou de conviction) de non-1-fl ou la force de la decision de 'Hs
(ou risque de se tromper en decidant 1-fJ). La probabilite p n'est rien
d'autre que la valeur-p que nous avions definie hors de cet encadre.

Pour finir, notez l'existence d'un livre [29] entierement dedie aux tests d'hy­
potheses effectues a l'aide du logiciel R.
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11.3.1 Tests parametriques

11.3.1.1 Tests de moyenne

• Comparaison de la moyenne t.heorique a une valeur de reference
(cas a un echantillon)

~ Descriptij du test: Soit une variable quantitative X de moyenne theo­

rique JI et de variance (T2. Apartir d'un echantillon de taille n, on veut
comparer la moyenne theorique JI aune valeur de reference JIo. Les hy-

potheses du test sont 1-fo : JI =JIo et 1-f1 : JII;IJIO. Sous 1-fo, la statistique

de test est:

~ Conditions de validite : Norrnalite des donnees ou taille cl'echantillon
grande (n> 30).

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction t. test O.

~ Exemple d 'application: Dans le jeu de donnees INTIMA-MEDIA, on veut
savoir si les personnes qui ont un indice de masse corporelle (IMC) su­
perieur a30 ont une mesure de I'epaisseur de I'intima-rnedia superieure
en moyenne a la mesure dans la population dont est issu l'echantillon.
On suppose que cette moyenne theorique de la mesure intima-media
dans cette population est egale a0.58 mm.

> IMC <- poids/((taille/100)A2)
> mesurel <- mesure[IMC>30]
> t.test(mesurel,mu=O.58,alternative="greater")

One Sample t-test
data: mesurel
t = 1.5272, df = 8, p-value = 0.08262
alternative hypothesis: true mean is greater than 0.58
95 percent confidence interval:

0.5715358 Inf
sample estimates:
mean of x
0.6188889

Il n'est pas possible de repondre positivement a la question au risque
a = 5 % prespecifie.

• Comparaison de deux moyennes t.heoriques (cas a deux echan­
tillons)
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~ Descriptij du test: On considere deux variables quantitatives Xl et X2

(qui mesurent la merne caracteristique, mais dans deux populations
differentes). On suppose que Xl a pour moyenne theorique J1l et pour
variance CTI et X2 a pour moyenne theorique J12 et pour variance CT~. A
partir des estimations calculees sur deux echantillons de tailles respec­
tives nl et n2 issus des deux populations, on veut comparer J1l et J12.

Les hypotheses du test sont 1-fo : J1l = J12 et 'Hs : J1ll;IJ12' Sous 1-fo, la

statistique de test est :

.. A2 (nl-l)&i+(n2-l)&~ A AI' des vari davec lCl O = + 2 ,01 et 02 es estimateurs es vanances es
ni n2-

deux populations.

~ Conditions de validite : Norrnalite des variables X, et X2 et variances
egales.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction t. test O.

~ Exemple d'application : On veut savoir s'il y a une difference signifi­
cative de la mesure de I'intima-rnedia entre les femmes qui ont une
activite sportive et celles qui n'en ont pas.
> mesure.SPORT.l <- mesure[SPORT==1&SEXE==2]
> mesure.SPORT.O <- mesure[SPORT==O&SEXE==2]
> t.test(mesure.SPORT.l,mesure.SPORT.O,var.equal=F)

Welch Two Sample t-test
data: mesure.SPORT.l and mesure.SPORT.O
t = -1.4693, df = 53.179, p-value = 0.1476
alternative hypothesis: true difference in means is not

equal to 0
95 percent confidence interval:

-0.07488130 0.01155649
sample estimates:
mean of x mean of y
0.5130435 0.5447059

Il n'est pas possible de repondre positivement a la question au risque
a = 5 % prespecifie.

Cependant, il faut verifier I'hypothese d'egalite des variances (voir
la section suivante). Ainsi, on specifiera la valeur du parametre
var. equal dans la fonction t . test () en fonction du resultat du test
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d'egalite des variances. La statistique de test est alors :

Xl -X2
T* = ----;:::::===~

Cette statistique suit une loi de Student ou le degre de liberte est
calcule par l'approximation de Satterthwaite. Dans le cas de grands
echantillons, la statistique T* suit une loi N(O, 1).

• Cas des echantillons apparies
~ Descriptij du test: On veut comparer les moyennes theoriques de deux

variables aleatoires Xl et X2 sur la base de deux echantillons apparies.
Pour cela, on travaille avec la variable aleatoire difference D = Xl - X2,
et l'on compare la moyenne theorique 0 = J1l - J12 de D a la valeur
de reference O. On se retrouve donc dans le cas du test de moyenne
a un echantillon. Les hypotheses du test sont 1-fo : J1l - J12 = 0 et

'Hs : J1l - J121;1 O. Sous 1-fo, la statistique de test est:

D
T = -vn-;::- ~ 'Tin - 1).

(J

~ Conditions de validite : Norrnalite des donnees ou taille cl'echantillon
grande (n> 30).

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction t. test () avec le
parametre paired=TRUE.

~ Exemple d 'application: On souhaite comparer les resultats de deux
laboratoires d'analyse pour un examen particulier. Pour une serie de
quinze patients, on a pu faire effectuer le dosage necessaire par chacun
des deux laboratoires.

> dosage.labo1 <- 0(22,18,28,26,13,8,21,26,27,29,25,24,
+ 22,28,15)
> dosage.labo2 <- 0(25,21,31,27,11,10,25,26,29,28,26,23,
+ 22,25,17)
> t.test(dosage.labo1,dosage.labo2,paired=TRUE)

Paired t-test
data: dosage. label and dosage. labo2
t = -1.7618, df = 14, p-value = 0.0999
alternative hypothesis: true difference in means is not

equal to 0
95 percent confidence interval:
-2.0695338 0.2028671

sample estimates:
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mean of the differences
-0.9333333

Il n'est pas possible de decider, au risque a = 5% prespecifie, si les deux
laboratoires donnent des resultats differents en moyenne.

Ce test est valide quand n est grand ou que l'on peut faire une hypo­
these normale des donnees. Sinon, un test non parametrique du type
test des signes ou test de Wilcoxon est a preconiser (voir la section
sur les tests non parametriques).

11.3.1.2 Tests de variance

• Comparaison de la variance t.heorique a une valeur de reference
(cas a un echantillon)
~ Descriptij du test: Soit 0-

2 la variance d'un caractere quantitatif X de

la population P. Les hypotheses du test sont 1-fo : 0-
2 = 0-6 versus

1-f1 : 0-21~1 0-6. La statistique de test sous 1-fo est:

T -_ (n - 1)6
2

2( 1)
2 ~X n- .

0-0

~ Conditions de validite : Le caractere X est distribue suivant une loi
normale.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction sigma2. test () du
package sigma2tools.

~ Exemple d'application : Une usine fabrique des boites de conserve de

poids J1 avec une precision 0-
2 = 10. On veut montrer que la chaine de

production est dereglee (precision differente de 0-
2 = 10). Voici les poids

d'une serie de vingt boites de conserve.

> poids <- 0(165.1,171.5,168.1,165.6,166.8,170.0,168.8,
+ 171.1,168.8,173.6,163.5,169.9,165.4,174.4,171.8,
+ 166.0,174.6,174.5,166.4,173.8)
> sigma2.test(poids,varO=10)

One-sample Chi-squared test for given variance
data: poids
X-squared = 24.2045, df = 19, p-value 0.3768
alternative hypothesis: true variance is not equal to 10
95 percent confidence interval:

7.367682 27.176225
sample estimates:
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var of x
12.73924

Il n'est pas possible de repondre positivement a la question au risque
a = 5% prespecifie.

Sans hypothese de norrnalite et pour de grands echantillons,
vous pouvez utiliser la fonction asymp. test (x , parameter=
"var" ,reference=). Cette fonction se trouve dans le package
asympTest.

• Comparaison de deux variances t.heoriques (cas a deux echan­
tillons)
~ Descriptij du test: Ce test est souvent utile comme prealable ad'autres

tests comme celui de la comparaison de deux moyennes dans le cas de
faibles effectifs. En effet, dans ce cas, la statistique n'est pas la merne
suivant que les variances de Xl (variable concernant le premier echan­
tillon) et de X2 (variable concernant le second echantillon) peuvent
etre considerees comme egales ou non. Les hypotheses du test sont

1-fo : a-i = a-~ versus 1-f1 : a-i I;Ia-~. La statistique de test sous 1-fo est :

~ Conditions de validite : Norrnalite de Xl et X2.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction var. test O.

~ Exemple d 'application: Dans le jeu de donnees INTIMA-MEDIA, on veut
savoir si dans la population des femmes il y a une difference significative
de la variance de la mesure de l'intima-rnedia entre les femmes qui ont
une activite sportive et celles qui n'en ont pas.

> mesure.SPORT.l <- mesure[SPORT==1&SEXE==2]
> mesure.SPORT.O <- mesure[SPORT==O&SEXE==2]
> var.test(mesure.SPORT.l,mesure.SPORT.O)

F test to compare two variances
data: mesure.SPORT.1 and mesure.SPORT.O
F = 0.303, num df = 22, denom df = 33, p-va1ue
0.00468
alternative hypothesis: true ratio of variances is not

equal to 1
95 percent confidence interval:

0.1431908 0.6815918
sample estimates:
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ratio of variances
0.3029910

On peut conclure qu'il y a une difference significative de la variance
de la mesure de l'intima-rnedia entre les femmes qui ont une activite
sportive et celles qui n'en ont pas, au risque a = 5 % de se tromper.

Pensez a utiliser la fonction asymp. test () pour de grands echan­
tillons sans hypothese normale.

Pour la comparaison de plus de deux variances, voir le test de Bartlett
qui sera presents en analyse de la variance.

11.3.1.3 Tests de proportion

• Comparaison d'une proportion t.heorique a une valeur de refe­
rence (cas a un echantillon)
~ Descriptij du test: Soit P la frequence inconnue d'un caractere dans

une population donnee. On observe des donnees de presence/absence
de ce caractere sur les individus d'un echantillon de taille n de cette
population. Les hypotheses du test que nous considerons sont : 1-fo :

P = Po et 1-f1 : P 1;1 Po· La statistique de test sous f[o est:

p - Po
u= ~~N(O,I).

Po(l-po)
n

~ Conditions de validite : L'echantillon doit etre suffisamment grand, il
faut verifier que np« ~ 5 et n(1 - Po) ~ 5.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction prop. test O.

~ Exemple d 'application: Supposons (et cela est vraiment une supposi­

tion) que le recueil des donnees d'une etude de cas intitulee « Etude
chez des femmes enceintes a Abidjan » ait ete realise apres une vaste
campagne d'information et de prevention de l'infection par le VIR
dont l'objectif etait de reduire la proportion de personnes infectees
par le VIR, notamment chez les jeunes de 18 a 25 ans. Supposons
encore que l'objectif a atteindre dans un premier temps soit la reduc­
tion de la prevalence dans cette population des femmes enceintes de
18 a 25 ans jusqu'a un taux inferieur a 10 %. On veut done savoir a
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l'aide du sous-echantillon des femmes de 25 ans ou moins si le taux
de prevalence de l'infection par le VIR est inferieur a Po = 0.1. Le jeu
de donnees se trouve a http://www . biostatisticien. eu/springeR/
prevalsidafric.xls .

> table(VIH[age<=25])
o 1

137 10
> prop.test(10,147,O.1,alternative="less",correc=FALSE)

I-sample proportions test without continuity
correction

data: 10 out of 147, null probability 0.1
X-squared = 1.6697, df = 1, p-value = 0.09815
alternative hypothesis: true p is less than 0.1
95 percent confidence interval:

0.0000000 0.1105720
sample estimates:

p
0.06802721

Il n'est pas possible de repondre positivement a la question, avec un
risque prespecifie a de se tromper.

~ Cas des petits echantillons : Dans ce cas, on peut effectuer un calcul
exact fonde sur la loi binomiale grace a la fonction binom. test O.

> binom.test(10,147,O.1,alternative="less")
Exact binomial test

data: 10 and 147
number of successes = 10, number of trials = 147,
p-value = 0.1208
alternative hypothesis: true probability of success is

less than 0.1
95 percent confidence interval:

0.0000000 0.1126571
sample estimates:
probability of success

0.06802721

La encore, il n'est pas possible de repondre positivement a la question,
avec un risque prespecifie a de se tromper.

• Comparaison de deux proportions t.heoriques (cas a deux echan­
tillons)
~ Descriptij du test: Soit PI (respectivement P2) la proportion incon­

nue d'individus presentant un certain caractere dans une population
PI (respectivement P2). On desire comparer PI et P2. Pour cela, on
utilise les frequences (notees PI et P2 ) d'apparition de ce caractere
dans deux echantillons representatifs respectivement des deux popula­
tions de taille nl et na- Les hypotheses du test sont : ']-{o : PI = P2 et
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1-f1 : PI I;IP2· La statistique de test sous 1-fo est :

PI -P2
U = ~ N(O, 1)

Ip(l-p) + P(l-p)
-V nl n2

avec P = n1P1+nzPz.
ni +n2

~ Conditions de validite : Grands echantillons, verifiees si nJfJ ~ 5, nl (1-
p) ~ 5, n2P ~ 5 et n2(l - p) ~ 5.

~ Instruction R : La fonction autiliser est prop. test () .

~ Exemple d'application : Dans l'essai therapeutique «Ditrame», la ques­
tion sous-jacente est de savoir si le traitement a un effet sur le sta­
tut VIR de I'enfant. Si ce n'est pas le cas, alors le statut VIR de
l'enfant est independant du traitement sui vi par la mere. Pour ten­
ter de repondre a cette question, on utilise le tableau croise des va­
riables Groupe de traitement de la mere (TTTGRP) et Statut VIR de
l'enfant (STATUTVIH). Le tableau de contingence observe de ces deux
variables est fourni. Le jeu de donnees se trouve a l'adresse http:
//www.biostatisticien.eu/springeR/TME_Afrique.xls .
> table(TTTGRP,STATUTVIH)

STATUTVIH
TTTGRP 0 1 9

o 139 59 3
1 152 41 7

> tableau <- as.matrix(table(TTTGRP,STATUTVIH) [,c(2,1)])
> prop.test(tableau,correc=FALSE)

2-sarnp1e test for equality of proportions without
continuity correction

data: tableau
X-squared = 3.7574, df = 1, p-value 0.05257
alternative hypothesis: two. sided
95 percent confidence interval:

-0.0004122543 0.1715013839
sample estimates:

prop 1 prop 2
0.2979798 0.2124352

On peut conclure, avec un risque de se tromper inferieur a5 %, que la
proportion theorique PI d'enfants atteints du VIR dans le groupe non
traite est superieure a la proportion theorique P2 d'enfants atteints du
VIR dans le groupe traite.

11.3.1.4 Tests de coefficient de correlation

• Comparaison d'un coefficient de correlation t.heorique a une va­
leur de reference (cas a un echantillon)
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~ Descriptij du test: Soit P le coefficient de correlation entre deux va­
riables quantitatives X et Y. On souhaite tester les hypotheses 1-fo : P =
Po versus 1-f1 : P 1;lpo. La statistique de test sous 1-fo est:

u = Z - lE(Z) ~ N(O, 1)
-YVar(Z)

avec Z = ~ln(;~~), lE(Z) = ~ln(1 +Po), Var(Z) = _1_.
1 - Po n - 3

Dans le cas ou l'on s'interesse aI'association lineaire entre X et Y (testee
en prenant Po = 0), la statistique de test alors utilisee sous 1-fo est:

R~
T= _~~'T(n-2).

vl- R2

~ Conditions de validite : Le couple (X, Y) suit une loi binormale.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction cor. test () dans
le cas ou l'on teste l'association lineaire entre X et Y. Sinon, pour une
valeur autre que Po = 0, on peut utiliser la fonction corO. test () dis­
ponible dans le package associe a ce livre.

~ Exemple d'application : Dans le jeu de donnees IMC-ENFANT, on s'in­
teresse a l'association lineaire entre la taille et le poids.
> cor.test(poids,taille)

Pearson's product-moment correlation
data: poids and tailIe
t = 13.4327, df = 150, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:

0.6570527 0.8036174
sample estimates:

cor
0.7389562

On peut done conclure, avec un risque d'erreur inferieur ou egal a5 %,
qu'il y a une association lineaire entre la taille et le poids .

• Comparaison de deux coefficients de correlation thooriques (cas
a deux echantillons)
~ Descriptij du test: On dispose de deux populations independantes. On

note PI le coefficient de correlation entre X et Y dans la population 1,
P2, le coefficient de correlation entre X et Y dans la population 2. On
cherche a tester I'egalite de ces deux coefficients de correlation sur la
base de deux echantillons de tailles nl et na- Les hypotheses du test

sont 1-fo : PI = P2 versus 1-f1 : PII;lp2' La statistique de test sous 1-fo
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est:
Zl - Z2

U = ~ N(O, I)
yl/(nl - 3) + 1/(n2 - 3)

avec Zl = ~ In C~~:) et Z2 = ~ In C~~~), ou l'on note Rl et R2 les esti­
mateurs des coefficients de correlation.

~ Conditions de validite : Dans les deux populations, le couple (X, Y) suit
une loi binormale.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction cor. test. 2. sample ()
disponible dans le package associe ace livre.

~ Exemple d'application : Dans le jeu de donnees IMC-ENFANT, on s'in­
teresse acomparer lintensite de la relation taille-poids entre le groupe
des filles et le groupe des garcons.

> indf <- which(SEXE=="F") # Permet de recuperer les
# indices des filles.

> indg <- which(SEXE=="G") # Permet de recuperer les
# indices des gar9ons.

> cor.test.2.sample(taille[indf],poids[indf],
+ taille [indg], poids [indg])
$statistic
[1J -1.67379
$p. value
[1J 0.09417185

Il n'est pas possible, au risque d'erreur 5 %, de montrer une difference
significative entre les deux coefficients de correlation lineaire.

11.3.2 Tests d'Indeperidance

11.3.2.1 Test du X2 d'Independanco

~ Descriptij du test: On a deux variables aleatoires qualitatives Xl et X2

(ou rendues qualitatives par regroupement) : Xl a l rnodalites et X2 a c
rnodalites. On veut savoir si ces deux variables sont dependantes ou encore
si la repartition des rnodalites de la variable X2 n'est pas la merne dans
chacune des l sous-populations constituees par les individus qui prennent
une des l rnodalites de la variable Xj , On connait les valeurs prises par ces
deux variables pour n individus, ces donnees sont en general presentees
dans un tableau de contingence appele aussi tableau des effectifs observes
et l'on compare ce tableau observe au tableau theorique de repartition des
n individus calcule sous I'hypothese dindependance des deux variables.
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Les hypotheses sont 1-fo : les variables Xl et X2 sont independantes et
'H: : les variables ne sont pas independantes. La statistique de test sous
1-fo est

c I ( )2
X2 =I I Nij ~ tij ~ x 2((c - 1)(1- 1»

i=l j=l ti j

OU Nij representant l'effectif observe et tij represente l'effectif theorique
calcule sous 1-fo.

~ Conditions de validite : Les effectifs theoriques tij doivent etre superieurs
a 5 sinon on peut utiliser le X2 de Yates (si les effectifs sont superieurs a
2.5 et seulement pour des tableaux 2x2) ou encore le test de Fisher exact.

~ Instruction R : La fonction autiliser est chisq. test () avec le parametre
correct=FALSE.

~ Exemple d'application : Reprenons l'exemple de l'essai «Ditrame» ou la
question sous-jacente est bien de savoir si le traitement a un effet sur le
statut VIR de l'enfant.

> tableau
STATUTVIH

TTTGRP 1 0
o 59 139
1 41 152

> chisq.test(tableau,correct=FALSE)
Pearson's Chi-squared test

data: tableau
X-squared = 3.7574, df = 1, p-value = 0.05257

Il n'est pas possible de montrer, au risque 5 %, que le traitement a un
effet sur le statut VIR de l'enfant.

Il est aussi possible d'utiliser la commande summary (table (
STATUTVIH,TTTGRP)) pour obtenir le resultat du test du X2 d'indepen­
dance.

Il est possible d'effectuer un test du X2 d'independance mutuelle pour
d ~ 2 variables qualitatives (voir [6]). La statistique du X2 s'ecrit alors

{
TA =X~ si IAI = 2;
T A =X~ - L{BCA;1<IBI<IAIJ T B si IAI > 2.
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Dans I'equation ci-dessus, Id designs la famille de tous les sous-ensembles de
{I, .. . , d} de cardinal strictement superieur a 1. En outre, si l'on dispose de
l'army de contingence Mdes d variables qualitatives, alors X~ (IAI ~ 2) s'ob­
tient au moyen de l'instruction summary (margin. table (M, A)) $statistic
ou A est le vecteur des indices des elements dans A. Par ailleurs, l'avantage
de cette decomposition (orthogonale) de X2 obtenue par recurrence est que
chaque terme TA decrit la dependance mutuelle des variables indicees par
l'ensemble A.
La fonction R a utiliser pour realiser cette operation est A.dep. tests O.
Elle est contenue dans le package associe a ce livre.

11.3.2.2 Test du X2 de Yates

~ Descriptij du test: Le test du X2 avec correction de Yates (ou X2 de Yates)

doit etre utilise lorsque l'on veut effectuer un X2 d'independance apartir
d'un tableau 2 X 2, mais que l'un au moins des effectifs theoriques est
inferieur a 5; il faut cependant que les effectifs theoriques ne soient pas
trap petits (> 2.5). Le cadre general est donc le merne que celui du X2

d'independance. La statistique de test sous 1-fo est

2 ~ ~ (INij - tijl - 0.5)2 2
X = U U 2 ~ X (I).

i=1 j=1 tij

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction chisq. test O.

~ Exemple d'application : Dans le jeu de donnees INTIMA-MEDIA, on selec­
tionne les personnes agees de 50 ans ou plus et l'on se demande si leur
comportement tabagique est lie au sexe.

> table.cont <- as.matrix(table(SEXE[AGE>=50],
+ tabac [AGE>=50] ))
> chisq.test(table.cont)$expected # Tableau des effectifs

# theoriques.

o 1
1 2.88 0.48
2 9.12 1.52

> table.contl
+

2
2.64
8.36
<- cbind(table.cont[,l],table.cont[,2]+

table. cont [, 3] )

0.19581, p-value

> chisq.test(table.contl)
Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity
correction

data: table. contI
X-squared = 1.6732, df
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Il n'est pas possible de repondre positivement a la question posee, au
risque 5 %.

11.3.2.3 Test de Fisher exact

~ Descriptij du test: On utilise le test de Fisher exact lorsque les condi­

tions pour employer les tests du X2 d'independance et du X2 de Yates ne
sont pas satisfaites, c'est-a-dire dans le cas de petits effectifs theoriques.
Cependant, il faut savoir que le test de Fisher est applicable pour des
tableaux ayant plus de deux lignes ou de deux colonnes.

~ Instruction R : La fonction autiliser est fisher. test O.

~ Exemple d'application : D'apres la definition de I'obesite, un individu

dont l'IMC est superieur a 30 kglm2 est un individu dit obese. On emet
I'hypothese que I'obesite est plus frequents dans la population des moins
de 50 ans. Ce qui veut dire que la variable IMC est liee aI'age. On desire
repondre acette question apartir de I'etude «Intima-media». Pour cela,
on etudie la distribution croisee des variables dichotomiques suivantes :
-de 50 ans / 50 ans au + et IMC<30 / IMC>30. On trouve la reparti­
tion suivante :

> imc <- poids/(taille/100)A2
> obesite <- factor(imc<30)
> levels(obesite) <- c("IMC>30","IMC<30")
> age50 <- factor(AGE>=50)
> levels(age50) <- c("-de 50 ans","50 ans ou +")
> table(age50,obesite)

obesite
age50 IMC>30 IMC<30

-de 50 ans 8 77
50 ans ou + 1 24

> imc.table <- as.matrix(table(obesite,age50))
> fisher.test(imc.table,alternative="greater")

Fisher's Exact Test for Count Data
data: imc.table
p-value = 0.3478
alternative hypothesis: true odds ratio is greater than 1
95 percent confidence interval:

0.3830018 Inf
sample estimates:
odds ratio

2.477058

Il n'est pas possible de montrer significativement que I'obesite est plus
frequents dans la population des moins de 50 ans.
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Le test de Fisher exact donne la possibilite d'avoir une hypothese alter­
native unilaterale.

11.3.3 Tests non parametriques

11.3.3.1 Tests d-adequat.ion

• Test de Shapiro-Wilk

~ Descriptij du test: Le test de Shapiro-Wilk est concu specialernent
pour etudier la non-norrnalite d'une variable continue X. C'est le test
le plus puissant pour tester la norrnalite d'une distribution. Les hypo­
theses sont : 1-fo : X suit une loi normale et 1-f1 : x ne suit pas une loi
normale. La statistique de test est

2
I n 1 [[n I2] ]

A2 '""' - 2 2 '""'(J =-- L,/Xi-X) et T =-- U a,(X Cn- ,+l) - XCI»
n - 1 i=1 n - 1 1=1

Les a, sont des coefficients presents dans la table de Shapiro-Wilk que
l'on trouve dans la plupart des recueils de tables statistiques.

~ Instruction R : L'instruction autiliser est: shapiro. test O.

~ Exemple d'application : Reprenons l'exemple dujeu de donnees INTIMA­

MEDIA traite dans le cas de «comparaison de moyenne a un echan­
tillon». Nous cherchons a invalider I'hypothese de norrnalite des me­
sures de l'epaisseur de I'intima-media pour des personnes ayant un
indice de masse corporelle (IMC) superieur a 30.
> mesurel
[1J 0.62 0.52 0.55 0.59 0.59 0.65 0.63 0.79 0.63
> shapiro.test(mesurel)

Shapiro-Wilk normality test
data: mesure1
W = 0.8835, p-value = 0.1708

Il n'est pas possible de montrer que les donnees ne sont pas gaussiennes,
au risque 5 %.

• Test du X2 d'ajustement

Le test du X 2 d'ajustement s'emploie lorsque l'on veut montrer qu'une
variable qualitative ne suit pas une loi theorique donnee. Il permet even-
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tuellement de tester si la loi d'une variable quantitative ne suit pas une loi
theorique donnee, mais il faut au prealable la regrouper en classes pour
la rendre qualitative.

~ Descriptij du test: Soit X une variable aleatoire qualitative ak moda­
lites. On ernet I'hypothese que X suit une loi donnee, c'est-a-dire que
chaque rnodalite a une probabilite Pi. Apartir d'un echantillon de taille
n de la population, on teste la repartition de X suivant la loi donnee
par les Pi. Les hypotheses du test sont 1-fo : X suit une loi theorique
specifiee par les Pi et 1-f1 : X ne suit pas la loi theorique. La statistique
de test est:

k 2I (Ni - npi) ~ x2(k - 1)

i=1 npi

ou N, est l'effectif que l'on observera pour la rnodalite i.

~ Conditions de validite : Les effectifs theoriques np, sont superieurs ou
egaux a 5.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction chisq. test O.

~ Exemple d 'application: Une etude sur l'hypertension a ete realisee et
on se pose la question suivante : est-ce que l'echantillon de patients
retenus n'est pas representatif de la population generals, d'un point de
vue de la repartition ethnique? On sait que dans la population gene­
rale de l'ile Maurice, la repartition ethnique est la suivante : Hindous
51 %, Musulmans 17 %, Creoles 27 %, Chinois 3 % et Autres 2 %. Les
donnees se trouvent dans le fichier http://www . biostatisticien. eu/
springeR/HTA.xls .

> table(ETHNIE)
ETHNIE
123 4

225 77 99 1
> ni <- cbind(t(as.vector(table(ETHNIE))),O)
> chisq.test(ni,p=c(O.51,O.17,O.27,O.03,O.02))

Chi-squared test for given probabilities
data: ni
X-squared = 22.0659, df = 4, p-value = 0.0001945

On peut conclure que l'echantillon de patients retenus n'est pas signi­
ficativement representatif de la population generale (d'un point de vue
de la repartition ethnique), avec un risque de se tromper inferieur ou
egal a 5 %.

• Test de Kolmogorov-Smirnov pour un echantillon

~ Descriptij du test: Le but de ce test est le merne que celui du khi-deux
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d'ajustement. Il s'agit de comparer une distribution empirique a une
distribution theorique entierernent specifies. On note Fa la fonction de
repartition specifies et F la fonction de repartition de X. On s'interesse
au point pour lequella difference entre les deux fonctions de repartition
est la plus grande en valeur absolue et on compare cette valeur a la
valeur critique donnee par la table de Kolmogorov-Smirnov pour un
echantillon. Les hypotheses du test sont : 1-fa : F = Fa versus 1-f1 :

F 1;1 Fa· La statistique de test est

ou FxnO est la fonction de repartition empirique de I'echantillon X n.

~ Instruction R : La fonction autiliser est ks. test O.

~ Exemple d'application : Reprenons l'exemple des boites de conserve et
tentons d'invalider I'hypothese de norrnalite necessaire au test sur la
variance. Les boites de conserve sont fabriquees avec un poids moyen
J1 = 170g et une precision 0-

2 = 10. Testons la norrnalite de la serie des
vingt boites de conserve fabriquees par l'usine.

> poids <- 0(165.1,171.5,168.1,165.6,166.8,170.0,168.8,
+ 171.1,168.8,173.6,163.5,169.9,165.4,174.4,
+ 171.8,166.0,174.6,174.5,166.4,173.8)
> ks.test(poids,"pnorm",170,sqrt(10))

One-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: poids
D = 0.1942, p-value = 0.4376
alternative hypothesis: two-sided

Il n'est pas possible, au risque 5 %, de montrer la non-norrnalite des
donnees .

• Test de Kolmogorov-Smirnov pour deux echantillons

~ Descriptij du test: Le but de ce test est de comparer deux distributions
notees F, et F2. On s'interesse au point pour lequella difference entre
les deux fonctions de repartition empiriques (notees FXn.l et FXn.2 ) est
la plus grande en valeur absolue et on compare cette valeur a la valeur
critique donnee par la table de Kolmogorov-Smirnov pour deux echan-

tillons. Les hypotheses du test sont : 1-fa : F1 = F2 versus 1-f1 : F1 1;1 F2 ·

La statistique de test est



Chapitre 11. Intervalles de confiance et tests d'hypotheses 361

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction ks. test O.

~ Exemple d 'application: On se refere au jeu de donnees INTIMA-MEDIA
et l'on se demande si les hommes qui ont arrete de fumer sont plus
jeunes que les hommes qui fument. Dans cet echantillon, il y a douze
fumeurs et neuf anciens fumeurs. Les effectifs sont donc faibles, on ne
connait pas la distribution de la variable age dans cette population,
on ne peut done pas comparer les moyennes par un test de Student.
Le test ici est unilateral, car I'hypothese est que les fumeurs sont plus
jeunes que les anciens fumeurs.

> table(tabac,SEXE)
SEXE

tabac 1 2
o 32 40
1 9 9
2 12 8

> ks.test(AGE[SEXE==1&tabac==1],AGE[SEXE==1&tabac==2],
+ alternative="greater")

Two-sample Ko1mogorov-Smirnov test
data: AGE[SEXE == 1 s tabac == 1J and AGE[SEXE 1 s

tabac == 2J
DA + = 0.6389, p-value = 0.01502
alternative hypothesis: the CDF of x lies above that of y

Dans la population etudiee, on a montre, au risque 5 % de se tromper,
que les hommes qui ont arrete de fumer sont plus jeunes que les hommes
qui fument.

11.3.3.2 Tests de position

• Test du signe ou test de la mcdiane pour un echantillon

~ Descriptij du test: Il s'agit de comparer la rnediane theorique d'une

variable quantitative X (notee me) aune valeur de reference (notee ma)
sans aucune hypothese sur les donnees. Les hypotheses du test sont

'Ha : m = ma ou de facon equivalente P(X -ma > 0) = 0.5 et 'HI : me1;1 ma

ou de facon equivalents P(X - ma > 0) 1;1 0.5. La statistique de test sous

'Ha est :
K ~ Binin, 0.5)

ou K est le nombre de valeurs strictement superieures a me, Ce test
revient donc a faire un test de proportion.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser les fonctions
prop. test () ou binom. test O.
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~ Exemple d'application : La rnediane des prix des appartements du type
T2 de la region grenobloise en 2008 etait de 130. On dispose d'un echan­
tillon de taille n = 32 des prix des T2 (en milliers d'euros) pravenant
du magazine mensuel gratuit L 'Offre Immobiliere nurnero 91 (janvier
2009). On se demande s'il y a une tendance a l'augmentation des prix.
> rnO <- 130
> prix <- 0(230.00,148.00,126.00,134.62,155.00,157.70,
+ 160.00,225.00,125.00,109.00,157.00,115.00,
+ 125.00,225.00,118.00,179.00,176.00,125.00,
+ 123.00,180.00,151.00,120.00,143.00,170.00,
+ 190.00,233.00,148.72,189.00,121.00,149.00,
+ 225.00,240.00)
> sum(prix-rnO>O)
[IJ 22
> rnedian(prix)
[IJ 153
> prop.test(22,32,0.5,"greater")

I-sample proportions test with continuity
correction

data: 22 out of 32, null probability 0.5
X-squared = 3.7812, df = 1, p-value = 0.02591
alternative hypothesis: true p is greater than 0.5
95 percent confidence interval:

0.5266965 1.0000000
sample estimates:

p
0.6875

On peut done conclure, avec un risque de se tramper inferieur ou egal
a 5 %, qu'il y a une tendance a l'augmentation des prix.

• Test du signe ou test de la mcdiane pour deux echantillons in­
dependants

~ Descriptij du test: Le test de la rnediane est un test qui compare les

rnedianes (notees m, et m2) de deux variables quantitatives Xl et X2 a
partir des donnees de deux echantillons independants de ces variables.

Les hypotheses du test sont ']-{O : mi =mz et 'H: : mi 1;1 ma- Sous ']-{O, on

calcule la rnediane commune Me aux deux echantillons. On construit
ensuite un tableau 2 X 2 de repartition des valeurs qui sont superieures
ou inferieures ala rnediane suivant les echantillons. Ce tableau se traite
comme un tableau de contingence du X2 . On est done amene a faire un
test du X2 ou encore un test du X2 corrige de Yates ou enfin un test de
Fisher exact suivant les effectifs.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser les fonctions
chisq. test () ou fisher. test O.
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~ Exemple d 'application: On se refere au jeu de donnees INTIMA-MEDIA
et l'on se demande si les femmes qui ont arrete de fumer sont plus
jeunes que les femmes qui fument. Dans cet exemple, il y a neuf fu­
meuses et huit anciennes fumeuses. Les effectifs sont donc faibles , on
n'a aucune hypothese de distribution normale de la variable age dans
cette population. On ne peut donc pas comparer les moyennes, il peut
alors etre interessant de faire un test de la rnediane.
> Me <- median(AGE[SEXE==2&tabac>O])
> tab.obs <- table(tabac[tabac>O&SEXE==2&AGE!=Me],
+ AGE [SEXE==2&tabac>O&AGE! =Me]>Me)
> rownames (tab.obs) <- c ("A arrete de fumer", "Fume")
> colnames (tab.obs) <- c ("AGE<ME", "AGE>ME")
> tab.obs

AGE<ME AGE>ME
A arrete de fumer 6 2
Fume 2 6

> fisher.test(tab.obs,alt="greater")
Fisher's Exact Test for Count Data

data: tab.obs
p-value = 0.06597
alternative hypothesis: true odds ratio is greater than 1
95 percent confidence interval:

0.878644 Inf
sample estimates:
odds ratio

7.613556

On ne peut donc pas conclure, avec un risque de se tramper inferieur ou
egal a 5 %, que les femmes qui ont arrete de fumer sont plus jeunes que
les femmes qui fument .

• Test du signe pour deux echantillons apparios

~ Descriptij du test: On dispose de deux series quantitatives appariees
que l'on desire comparer. On travaille avec la serie des differences. On
elimine les paires concordantes (c'est-a-dire les paires pour lesquelles les
deux valeurs sont egales) et l'on ne garde que les n paires discordantes
(difference non nulle entre les deux valeurs). Le test des signes ne tient
compte que du signe de la difference des paires discordantes. On appelle
N+ le nombre de paires positives et N- le nombre de paires negatives.
La statistique de test est :

S =minrN", W) ~ 13in(n,0.5).

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser les fonctions prop. test () ou
binom. test () apres avoir calcule la realisation de S. Anoter que dans
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le cas ou n ~ 20, on peut approcher la loi de Spar une N(~, V.

~ Exemple d'application : On reprend l'exemple des resultats des deux
laboratoires, traite avec le test de comparaison de moyenne sous hypo­
these gaussienne. Le test des signes ne requiert aucune hypothese.

> dosage.labo1 <- 0(22, 18, 28, 26, 13, 8, 21, 26, 27,
+ 29, 25, 24, 22, 28, 15)
> dosage.labo2 <- 0(25, 21, 31, 27, 11, 10, 25, 26, 29,
+ 28, 26, 23, 22, 25, 17)
> dif <- (dosage.labo1-dosage.labo2)
> nmoins <- sum(dif<O)
> nplus <- sum (dif>O)
> binom.test(min(nplus,nmoins),nplus+nmoins)

Exact binomial test
data: min (nplus, nmoins) and nplus + nmoins
number of successes = 4, number of trials = 13, p-value
= 0.2668
alternative hypothesis: true probability of success is

not equal to 0.5
95 percent confidence interval:

0.0909204 0.6142617
sample estimates:
probability of success

0.3076923

Il n'est pas possible de decider, au risque a = 5 % prespecifie, que les
deux laboratoires donnent des resultats differents.

• Test des rangs de Wilcoxon ou Mann-Whitney pour deux echan­
tillons indepcndants

~ Descriptij du test: Le test de Wilcoxon ou test des rangs est un test
non parametrique qui teste I'egalite de deux distributions (notees F, et

F2 ) . Les hypotheses du test sont : ']-{o : F1 = F2 versus ']-{l : F11;1 F2 . Le

principe du test est le suivant : on trie les valeurs des deux series mises
en commun dans le sens croissant , on attribue le rang 1 a la plus petite
valeur, le rang 2 a la valeur suivante et ainsi de suite. On calcule en­
suite le score de chacune des series en sommant les rangs obtenus pour
chacune d'elles. Al'aide d'une table adequate, on decide si ces scores
sont compatibles avec I'hypothese ']-{o d'egalite des distributions. Par
convention, la statistique de test S est le score de l'echantillon qui a le
plus petit effectif. On utilise aussi parfois la statistique W = S - no(nt

1
) .

~ Conditions de validite : Dans le cas ou no = min(nl, n2) ::; 10, la sta­
tistique W ne suit pas une loi usuelle, mais on trouve les probabilites
correspondantes dans la table de Mann-Whitney/Wilcoxon (fonction
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pwilcox ()).
Dans le cas ou min(nl, n2) ~ 10, on peut considerer que
W ~ N(J1w = nl;2;(T~ =nln2 n1

+1
nt 1

) . Dans le cas d'ex cequo parmi les
rangs, on utilisera aussi une approximation normale, mais avec

[

t3_t ]
(T~ = n:~2 X (nl + na + 1) - L~=l (nl+n2)(nl~n2-1) ou g est le nombre de

groupes d' ex cequo et tj le nombre de rangs ex asquo dans le groupe j.

~ Instruction R : Il est possible d'utiliser la fonction wilcox. test O. On
utilisera le parametre exact=FALSE pour le calcul approche par la loi
normale.

~ Exemple d 'application: On se refere au jeu de donnees INTIMA-MEDIA
et l'on se demande cette fois-ci si les hommes qui fument sont plus
vieux que les hommes qui ont arrete de fumer. Dans cet echantillon, il
y a neuf fumeurs et douze anciens fumeurs.

> wilcox.test(AGE[SEXE==1&tabac==2],AGE[SEXE==1&tabac==1],
+ exact=FALSE, alternative="greater" )

Wilcoxon rank sum test with continuity correction
data: AGE[SEXE == 1 s tabac == 2J and AGE[SEXE == 1 s
tabac == IJ

W = 88.5, p-value = 0.007756
alternative hypothesis: true location shift is greater
than 0

On peut done conclure, avec un risque de se tromper fixe a 5 %, que les
hommes qui fument sont plus vieux que les hommes qui ont arrete de
fumer.

Pour retrouver la statistique W, il faut mettre l'echantillon le plus
petit en premier dans la fonction wilcox. test O.

• Test de Wilcoxon pour deux echantillons apparics

~ Descriptij du test: On dispose de deux series quantitatives appariees
que l'on desire comparer. On travaille avec la serie des differences. On
elimine les paires concordantes (c'est-a-dire les paires pour lesquelles
les deux valeurs sont egales) et l'on ne garde que les paires discordantes
(difference non nulle entre les deux valeurs). On note n le nombre de
paires discordantes. On ordonne les valeurs en fonction de leurs valeurs
absolues puis on leur attribue un rang. On affecte la moyenne des rangs
correspondants lorsque les valeurs absolues sont egales. On appelle en­
suite S+ le score de la serie des differences qui etaient positives et S­
le score de la serie des differences qui etaient negatives. Les scores se
calculent avec le merne principe que dans le test de Wilcoxon. Les deux

!
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hypotheses du test sont : 1-fo : F, = F2 versus 1-f1 : F, 1;1 F2. On peut

choisir S+ ou S- comme statistique de test.

~ Conditions de validite : Dans le cas ou n ::; 30, la statistique de test ne
suit pas une loi usuelle, mais on trouve les probabilites correspondantes
dans la table de Wilcoxon pour series appariees.
Dans le cas ou n ~ 30, S+ et S- suivent une loi N(n(n;l); n(n+li~2n+l»).

~ Instruction R : R utilise par defaut la statistique V = S+ au travers de la
fonction wilcox. test () avec le parametre paired=TRUE. On utilisera
le parametre exact=FALSE pour le calcul approche par la loi normale.

~ Exemple d'application : On reprend l'exemple des resultats des deux
laboratoires, traite avec le test des signes. Ce test est plus puissant que
le test des signes, car il tient aussi compte de la valeur absolue des
ecarts.

> dosage.labo1 <- c(22, 18, 28, 26, 13, 8, 21, 26, 27,
+ 29, 25, 24, 22, 28, 15)
> dosage.labo2 <- c(25, 21, 31, 27, 11, 10, 25, 26, 29,
+ 28, 26, 23, 22, 25, 17)
> wilcox.test(dosage.labo1,dosage.labo2,paired=T,
> exact=FALSE)

Wilcoxon signed rank test with continuity
correction

data: dosage. labol and dosage. labo2
V = 22, p-value = 0.1047
alternative hypothesis: true location shift is not

equal to 0

Il n'est pas possible de decider, au risque 5 % prespecifie, que les deux
laboratoires donnent des resultats differents.

11.3.4 Tableau recapit.ulatif des tests usuels

Le tableau suivant resume tous les tests qui ont ete presentee.
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TAB. 11.4: Les tests usuels.

Nature
Tests parametriques :

Donnees Conditions de validit.e I Fonction R

1 echantillon n > 30 au normalite t.test(x, ... )

2 echant.illons normalite et variances egales t.test(x,y, ... )
moyenne

2 echant.illons normalite t. test (x,y) var. equal=F)

2 echo apparies n > 30 au normalite t.test(x,y,paired=T)
1 echantillon normalite sigma2. test ex J ••• )

variance 2 echant.illons normalite var. test(x,y J ••• )

2 echant.illons grand echant.illon asymp. test(x,y J ••• )

correlation
1 echantillon normali te, 110 : p = Po cor.test(x,y .. )

2 echant.illons normalite cor. test. 2. sample(x,y J ••• )

1 echantillon np > 5 et n(l - p) :>: 5 prop. test (x , ... )

proportion 1 echantillon binom. test ex J ••• )

2 echant.illons grand echant.illon prop. test(x,y, ... )
,.

Tests d mdependance :
d'Independance
i' de Yates
Fisher exact

tableau de contingence
tableau 2 X 2

tableau de contingence

effectifs theoriques :>: 5
effectifs theoriques :>: 2.5

chisq. test (. J correct-F)

chisq. test ()

fisher. test ()

Tests d' adequation .
Shapiro-Wilk

i' d'ajustement

Kolmogorov-Smirnov

1 echantillon
1 echantillon
1 echantillon

2 echant.illons

effectifs theoriques :>: 5
shapiro. test ex J ••• )

chisq. test ()

ks.test(x,.)

ks.test(x,y)

Tests de posltion :
medians

test du signe

Mann-Whitney
Mann-Whitney

Wilcoxon

1 echantillon
2 echant.illons

2 echo apparies
2 echant.illons
2 echant.illons

2 echo apparies

miniti«, n2) :>: 10
minin.. n2) <: 10

binom. test (x ,")

fisher. test (x , s.)
binom. test (x , y, paired=T)

wilcox. test (x , y, exact=F)
wilcox. test (x , y)

wilcox. test (x , y ,paired=T)

[

SE CT IO N 11.4

_ Autres tests dhypot.heses

De nombreux autres tests sont disponibles dans R. Par exemple, vous pouvez
obtenir une premiere liste de tests en tapant l'instruction suivante

"ansari . test"
"as. randtest"
"asymp. test"
"binom. test"
"chisq. test"
"cor. test.2. sample"
"file_test"
"fligner. test"
"kruskal. test"
"mantel. randtest"
"mantelhaen. test"
"mauchly. test"
"mood. test"

> apropos ( " . test" )
[IJ ".runRUnitTestsGdata"
[3J
[5J
[7J
[9J

[IIJ
[13J
[15J

[17J
[19J
[21J
[23J
[25J
[27J

" . valueClassTest "
"as. krandtest "
"as. rtest "
"bartlett. test"
"Box.test"
"cor.test"
"corO. test"
"fisher. test"
"friedman. test"
"ks. test"
"mantel. rtest "
"mauchley. test"
"mcnemar. test"
"multispati. randtest"
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[29J "multispati.rtest"
[31J "ormidp.test"
[33J "pairwise.t.test"
[35J "plot.krandtest"
[37J "plot.rtest"
[39J "power. anova. test"
[41J "power. t. test"
[43J "print.krandtest"
[45J "print.rtest"
[47J "procuste.rtest"
[49J "prop. trend. test"
[51J "randtest"
[ 53J "randtest. between"
[55J "randtest.coinertia"
[57J "randtest .pcaiv"
[59J "randtest.rlq"
[61J "rtest"
[63J "rtest.discrimin"
[65J "RV.rtest"
[67J "shapiro. test"
[69J "t. test"
[71J "var. test"
[73J "wilcox. test"

"oneway. test"
"pairwise .prop . test"
"pairwise. wilcox. test"
"plot. randtest "
"poisson. test"
"power. prop. test"
"PP. test"
"print. randtest "
"procuste . randtest "
"prop. test"
"quade. test"
"randtest . amova"
"randtest . cca"
"randtest . discrimin"
"randtest .pcaivortho"
"rate2by2. test"
"rtest. between"
"rtest.niche"
"RVdist . randtest "
"sigma2. test"
"tab2by2. test"
"varO. test"

D 'autres tests sont encore disponibles dans divers packages. Par
exemple, le package nortest propose differents tests d'adequation a la nor­
rnalite. Les differentes fonctions associees aces tests sont

> require(nortest)
> Is ( "package: nortest " )
[lJ "ad. test" "cvm. test"
[4J "pearson.test" "sf.test"

"lillie. test"
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Termes a retenir

t. test () : test et intervalle de confiance pour la moyenne
var. test 0 : test pour I'egalite des variances
prop. test () : intervalle de confiance approche pour la proportion
binom. test 0 : intervalle de confiance exact pour la proportion
cor. test () : test et intervalle de confiance pour la correlation
chisq. test 0 : test du ~
fisher. test 0 : test d'independance de Fisher
ks. test 0 : test dadequation de Kolmogorov-Smirnov
shapiro. test 0 : test de norrnalito de Shapiro-Wilk
med.test 0 : test de la mediane
wilcox. testO : test de position de Wilcoxon
boot : package pour le bootstrap

Exercices

11.1- Quelle fonction permet d'obtenir les quantiles d'une loi binomiale?

11.2- A quoi sert la fonction pnorm () ?

11.3- Donnez l'instruction R permettant d'obtenir un intervalle de confiance
pour la moyenne apartir d'un echantillon de taille 50.

11.4- Expliquez ce qui differencie les fonctions prop. test () et binom. test O.

11.5- Citez deux fonctions permettant de comparer deux fonctions de reparti­
tion apartir de deux echantillons.

11.6- Quelle est la fonction permettant de savoir si un echantillon ne provient
pas d'une loi normale?

11. 7- Quelles sont les fonctions permettant de tester la dependance entre deux
caracteres qualitatifs?

11.8- Quel package contient plusieurs fonctions permettant d'effectuer des in­
tervalles de confiance par bootstrap?

11.9- Quel est le parametre formel de la fonction t. test () permettant d'effec­
tuer un test apparie ?

11.10- Quelle est la difference entre unX2 d'independance et unx2 d'ajustement?
Comment effectuez-vous ces deux tests sous R?
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----fITITiliJ

Fiche de TP

A- Etude sur les intervalles de confiance

L'objectif de ce TP est de comprendre l'interprctation de l'intervalle de
confiance. Pour un intervalle de confiance de niveau 1 - a d'un certain para­
metre inconnu, il n'est en effet pas correct de dire qu'il y a 100 X (1 - a) % de
chances que ce paramotrc soit dans l'intervalle realise. En effet, le parametrc
inconnu est egal aune valeur unique qui ne fluctue pas, et la probabilite qu'il
appartienne a l'intervalle realise est donc a ou 1. En revanche, il est correct de
dire qu'il y a un risque de 5 % de se tromper en declarant que le parametrc
appartient a l'intervalle de confiance realise .

• Etude de l'intervalle de confiance de la moyenne

11.1- Simulez M = 50 000 echanullons de taille n = 20 suivant une loi normale
de moyenne J1 = -1.2 et de variance (T2 = 2.

11.2- Sur chaque ochantillon, effectuez une estimation par intervalle de confiance
a90 % de la moyenne J1.

11.3- Calculez la proportion d'intervalles contenant la valeur J1 = -1.2. Que
remarquez-vous ?

11.4- Refaites cette procedure pour la valeur J1 = 1, avec des echanullons de
taille n = 100 provenant d'une loi du X2(1).

11.5- Mcmc travail que la question prccedcntc avec n = 10 et une loi du X2(1).

Que remarquez-vous? Comment expliquez-vous cela ?

11.6- Simulez un echantillon de taille n = 20 suivant une loi normale de moyenne
J1 = -1.2 et de variance (T2 = 2. Calculez un intervalle de confiance de
niveau de confiance 95 % pour J1.

11.7- Effectuez la meme operation pour des echant.illons de taille croissante
n = 50, 100, 1 000, 10 000, 100 000. Que constatez-vous?

11.8- Pour chacun des six echant.illons ci-dessus, calculez la valeur observee de
la statistique du test de Student pour I'hypothese 1{1 : J1 *- a ainsi que
la valeur-p du test (au niveau de signification 5 %). Que constatez-vous ?
Comment l'expliquez-vous?

11.9- Pour I'cchantillon de taille n = 100 000, calculez un intervalle de confiance
de niveau 95 % et calculez la valeur-p du test pour l'hypothcse 1{1 : J1 *­
-1.1. Comparez cette valeur-p a celIe trouvec a la question prccedcntc
pour n = 50. Qu'en deduisez-vous ?
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• Etude de l'intervalle de confiance par la methode du bootstrap

11.1- Simulez M = 500 echanullons de taille n = 20 suivant une loi exponentielle
dcspcrancc 1/A. = 10.

11.2- Sur chaque ochantillon, effectuez une estimation par intervalle de confiance
a90 % de la moyenne 1/ A. par la methode percentile du bootstrap.

11.3- Verifiez par la methode decrite preccdcmmcnt le niveau de l'intervalle de
confiance propose.

11.4- Comparez ce niveau avec celui obtenu par l'intervalle de confiance clas­
sique de la moyenne (procedure t. test ()).

B- Etude des risques dans les tests dhypot.heses

L'objectif de ce TP est d'explorer les risques associes aux tests dhypothcscs,
a savoir :

- P[decider 1{ll1{o est vraie] = Q' le risque de decider 1{1 alors que la rcalitc
est 1{o ;

- P[ne pas decider 1{111{1 est vraie] =j3le risque de ne pas decider 1{1 alors
que la rcalite est 1{1 .

• Etude du risque de premiere espece

11.1- Simulez M = 500 echant.illons de taille n = 20 suivant une loi normale de
moyenne J1 =4 et de variance (T2 = 1.2.

11.2- Sur chaque ochantillon, effectuez au seuil Q' = 5 % Ie test de Student pour
les hypotheses 1{o : J1 =4 et 1{1 : J1 *- 4.

11.3- Comptez le nombre de fois que vous decidez 1{1. Quel result.at attendiez­
vous?

11.4- Augmentez la taille M des simulations.

11.5- Refaites cette procedure pour la valeur J1 = 1, avec des echam.illons de
taille n = 100 provenant d'une loi du X2(1).

11.6- Mcrnc travail que la question prccedcntc avec n = 10. Que remarquez­
vous? Comment expliquez-vous cela ?

11.7- En fait, pour chacun des M = 500 ochantillons, on prend la decision
soit d'accepter 1{1, soit de ne pas l'accepter. Nous pouvons noter D j

(1 < j < M) la variable aleatoire qui prend la valeur 1 si I'on decide
1{1 et 0 sinon (fonde sur le j-ieme echantillon). La variable D, suit une loi
de Bernoulli de parametrc p = P[D j = 1] = P[decider 1{1]' Les variables
D j etant indepcndantcs, la variable D = L~l D j suit une loi binomiale
!l3in(M, p). Elle compte le nombre de fois que l'on decide 1{1. Si 1{o est
vraie, et que le test est bien construit (valeur critique choisie correcte­
ment) , alors on devrait avoir p = P[decider 1{ll1{o est vraie] = Q'.

Calculez un intervalle de confiance de niveau de confiance 95 % pour le
parametrc p puis concluez.
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• Etude de la puissance

11.1- Simulez M = 500 echant.illons de taille n = 20 suivant une loi normale de
moyenne J1 = 5 et de variance (T2 = 1.2.

11.2- Sur chaque ochantillon, effectuez au seuil a = 5 % Ie test de Student
suivant 110 : J1 =4 et 111 : J1 *- 4.

11.3- Comptez le nombre de fois que vous montrez 111 . Donnez alors une esti­
mation de la puissance de ce test pour la situation de 111 pour laquelle
J1 = 5.

11.4- Augmentez la taille de I'cchantillon an = 100 et estimez la puissance de
ce test. Que remarquez-vous?

11.5- Refaites cette procedure pour le test 110 : J1 = 1 et 111 : J1 *- 1, avec des
echam.illons de taille n = 100 provenant d'une loi du X 2(2).

11.6- Mcmc travail que la question prccedcntc avec n = 10. Que remarquez­
vous? Comment expliquez-vous cela?

C- Quelques exemples pratiques

• Etude vache
La quantite de bacteries par cm' de lait provenant de huit vaches differentes
est estimee apres la traite et 24 heures plus tard. On se demande s'il existe un
accroissement significatif du nombre de bacteries par cm' au cours du temps.

Vache
1
2
3
4
5
6
7
8

Juste apres la traite
12 000
13 000
21 500
17 000
15 000
22 000
11 000
21 000

24 h apres la traite
11 000
20 000
31 000
28 000
26 000
30 000
16 000
29 000

11.1- Rcpondez ala question en supposant une hypothese normale des donnees.

11.2- Rcpondez a la question par un test du signe.

11.3- Rcpondez a la question par un test de Mann-Whitney.

• Athletes est-allemandes
Dans les annees 1970, les athletes feminines de l'Allemagne de l'Est etaient re­
putecs pour leur forte corpulence. Le comite dcthiquc olympique de I'epoquc,
mettant en doute cette etonnante «virilitc», avait fait appel au service du Dr
Volker Fischbach. Celui-ci selectionna neuf athletes feminines present.ant des ca­
ractcristiqucs morphologiques identiques, puis effectua des analyses mesurant
la quantite de substances hormonales virilisantes (dites androgenes) par litre de
sang. Les resultats sont les suivants : 3.22 3.07 3.17 2.91 3.40 3.58 3.23 3.11 3.62.
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11.1- En sachant que chez les femmes non dopecs la quantite moyenne d'an­
drogenc vaut 3.1, proposez un test afin de montrer que les athletes est­
allemandes ne sont pas dopecs (on suppose la normalite des donnees).

11.2- Quelle etait la conclusion du Dr Fischbach?

• L'alcool au volant
Pour etudier l'effet de l'alcool sur les reflexes, on fait passer a quatorze sujets
un test de dexterite avant et apres qu'ils ont consomme 100 ml de Yin. Les
scores avant et apres sont donnes dans le tableau suivant (ce sont les temps de
reaction; donc, un score eleve signifie un ralentissement dans les reflexes)

Sujet
Avant
Apres

123
57 54 62
55 60 68

4
64
69

5 6
71 65
70 73

7
70
74

8 9

75 68
74 75

10
70
76

11 12
77 74
76 78

13 14
80 83
81 90

Proposez un test afin de montrer que I'alcool a un effet sur les reflexes (on
suppose la norrnalite des donnees).

• Vi tesse de la Iumiere

En 1879, le physicien americain Michelson a fait plusieurs experiences pour
verifier la valeur de la vitesse de la Iumiere c proposec par le physicien francais
Cornu en 1876. La valeur proposec par Cornu etait 299.990 km/s. Michelson
a obtenu les vingt mesures suivantes pour la vitesse de la Iumiere (les valeurs
donnees ci-dessous sont les valeurs mesurees par Michelson auxquelles on a
soustrait 299.000 afin de ne pas avoir amanipuler des chiffres trop grands) :

850 740 900 1 070 930 850 950 980 980 880 1 000 980 930 1050 960 810
1 000 1 000 960 960.

Ces vingt observations peuvent etrc considerees comme les valeurs observees
de vingt variables aleatoires ayant une esperance commune mais inconnue J1.
Si les conditions experimentales pour mesurer la vitesse de la Iumiere sont
satisfaisantes, il est alors raisonnable de supposer que J1 est la vraie vitesse de
la Iumiere.

11.1- Faites une representation graphique de ces donnees. Commentez.

11.2- Testez la normalite de ces donnees.

11.3- Faites un test de Student pour verifier si les mesures de Michelson inva­
lident la valeur c de la vitesse de la Iumiere proposec par Cornu.

11.4- Quelle vitesse de la Iumiere pourrait proposer Michelson a la suite de ces
vingt experiences?

• Taux de cholesterol

On repartit dix-sept personnes ayant une certaine maladie M par randomi­
sation en deux groupes. Le premier groupe recoit un placebo A et le second
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groupe un traitement B contenant une substance vitaminique supposec active.
Le criterc de jugement est une mesure de la resistance capillaire. On obtient
les resultats suivants :
Groupe A : 46.3; 42.5; 43.0; 43.9; 42.0; 41.5; 41.6; 44.4; 40.7
Groupe B : 47.1 ; 44.5; 45.8; 49.0; 44.6; 43.7; 44.5; 47.4

Que pouvez-vous conclure, en utilisant I'hypothesc que la variable «mesure
de la resistance capillaire» suit une loi normale?

• Independance traitement-deces

Deux petits groupes d'animaux sont infect.es par un germe virulent. On
soumet le premier groupe a une chimiothorapic, l'autre n'est pas traite. On
enregistre la mortalite au huitieme jour dans les deux groupes.

Morts
Survivants

Total

Traites
o
8

8

Non traitca
9
3

12

Total
9

11
20

La mort.alite est-elle indcpendantc du traitement ?

• Effectifs de cas d'urgence

Afin det.udier la variation des cas d'urgence dans un hopital, on a prclevc
des dossiers pour les mois de juin, juillet et aout et on a compte le nombre de
cas d 'urgence. Le tableau suivant prcsentc les resultats :

Nombre de dossiers
Nombre de cas d 'urgence

Juin
1 500
675

Juillet
1 600
720

Aout
1 450
610

Peut-on conclure que la proportion de cas d'urgence est identique pour
chaque mois ?



Chapitre 12

Regression lineaire simple
et multiple

Objectif
Ce chapitre a ete concu comme une breve introduction a la methode de
regression lineaire simple et multiple et ason utilisation dans un contexte de
donnees reelles (voir [ J] pour une exposition plus complete). Les differentes
commandes ataper sous R sont presentees et un jeu de donnees reelles sert de
til conducteur pour l'exposition des concepts clefs de cette methode. Le cas
des variables explicatives qualitatives est traite ainsi que l'interaction entre
variables explicatives. Nous discutons de I'etape de validation du modele
par une etude des residua, et evoquons le problerne de colinearite. Nous
presentons egalement quelques methodes de selection de variables.

[ seCTION 12.1

Introduction

Dans la plupart des situations, nous sommes arnenes a etudier la relation
entre une variable d'interet Y (souvent quantitative) et une ou plusieurs va­
riable(s) Xj , X2 , ... , Xk, avec pour objectif d'expliquer les variations de la
variable d'interet. La variable Y est appelee variable « a expliquer » (ou
parfois variable dependante), et les variables Xj , X2, ... , Xk sont dites « ex­
plicatives » et representent, en epiderniologie, les facteurs de risque ou de
confusion. L'utilisation des methodes d'analyse multivariee, et plus particulie­
rement des rnodeles de regression lineaire, permet donc :
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de prendre en compte simultanement plusieurs facteurs pouvant expliquer
la variation ou la distribution de la variable Y ;
det.udier le role de modification d'effet ou de confusion d'un ou de plu­
sieurs facteur (s) ;
de predirc les valeurs ou la distribution de la variable a expliquer connais­
sant les valeurs des variables explicatives.

Pour introduire les concepts clefs de la methode de regression lineairc, nous
allons commencer par presenter dans la premiere partie le modele de regression
lineaire simple en considerant une variable a expliquer quantitative Y et une
seule variable explicative X quantitative, meme si la variable X peut en principe
etrc aussi qualitative. Dans la deuxieme partie, nous prcsentcrons le modele de
regression lineairc multiple permettant det.udier la relation entre une variable
depcndantc quantitative Y et plusieurs variables explicatives Xj , X2, ... , Xk qui
peuvent etrc quantitatives ou qualitatives.

Presentation de l'exemple til rouge: enquet.e « poids de naissance » :

Nous allons reprendre le jeu de donnees POIDS-NAISSANCE deja prcsentc au
chapitre B. II s'agit ici d'expliquer la variabilite du poids de naissance de l'en­
fant en fonction des caracteristiqucs de la mere, de ses antecedents et de son
comportement pendant la grossesse. La variable a expliquer est le poids de
naissance de 1'enfant (variable quantitative BWT, cxprimec en grammes) et les
facteurs etudies (variables explicatives) sont deerits dans le chapitre B .

.... Lecture des donnees

> fichier <-

+ ''http://www.biostatisticien.eu/springeR/Poids_naissance.csv"
> mesdonnees <- read.table(fichier,header=TRUE,sep="\t")

Le poids de la mere et.ant oxprimc en livres, nous commencons par effectuer
une transformation du data.frame des donnees pour recoder cette variable en
kilogrammes (1 livre = 0.453 592 37 kg).

> mesdonnees <- transfo~(mesdonnees,LWT=LWT*O.4535923)

> attach(mesdonnees) # Acces au nom des variables.
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[

SE CT IO N 12.2

La regression lineaire simple

12.2.1 Objectif et modele

~ Objectif

On cherche a« expliquer » les variations d'une variable quantitative Y (par
exemple, le poids de naissance de l'enfant, note BWT) par une variable explica­
tive X egalement quantitative (par exemple, le poids note LWT).

~ Le modele

Il s'ecrit sous la forme

Y =/30 + /31 X + E

OU E represents le bruit du modele suppose gaussien desperance nulle et de
variance Var(EIX) = 0-

2 . Les parametres (inconnus) du modele de regression sont
/30, /31 et 0-

2
.

L'hypothese gaussienne du bruit E permet d'obtenir la loi des estima­
teurs et ainsi d'effectuer des tests d'hypotheses sur les parametres du mo­
dele. Cependant, cette hypothese n'est pas tres importante puisque l'on
peut s'en passer quand le nombre de donnees est important.

12.2.2 Ajustement sur des donnees

~ Inspection graphique

Afin d'etudier la relation entre le poids de naissance de l'enfant et I'age
de la mere, nous pouvons commencer par tracer le nuage des points (poids de
l'enfant ;poids de la mere) grace a l'instruction plot(BWT~LWT).
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> plot (BWT-LWT,xlab="Poids de la mere",
+ ylab="Poids de naissance de l'enfant")
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FIG. 12.1: Nuage de points du poids de l'enfant (en grammes) versus Ie poids
de la mere (en kilogrammes).

Nous observons une legere tendance d'augmentation du poids de l'enfant
avec le poids de la mere, meme si cette relation n'est pas tres nette .

.... Estimation des parametres

Nous pouvons maintenant etudicr le modele suivant :

ou les Ei sont variables aleatoires indepcndantcs d'csperancc nulle et de va­
riance constante (T2, quel que soit i.

Les estimations Po de f30 et PI de f31 sont obtenues en minimisant le critere
des moindres cartes :

n

5((1'0,(1'1) = l:(bwti - (1'0 - (1'11wt i)2.
i=1

La fonction R permettant de realiser cette operation est la fonction 1m()
(abrege de linear models). Le paramotrc principal de cette fonction est une
formule, symbolisec par un tilde "-', qui permet de preciscr le sens de la relation
entre BWT et LWT.



Chapitre 12. Regression lineaire simple et multiple 379

> modelel <- Im(BWT - LWT,data=mesdonnees) # On obtient un ob-
# jet de classe "1m".

> modelel
Call:
lm(formula = BWT
Coefficients:
(Intercept)

2369.672

- LWT, data = mesdonnees)

LWT
9.765

La sortie R ci-dessus fournit les estimations par moindres cartes de /30 et de
/31. On trouve dans l'exemple ci-dessus,8o = 2 369.672 et,81 = 9.765.

Nous pouvons maintenant representer la droite de regression sur le nuage
de points au moyen de la fonction abline () :

> plot(BWT-LWT,xlab="Poids de la mere",
+ ylab="Poids de l'enfant")
> abline(modelel,col="blue")
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FIG. 12.2: Representation de la droite de regression des moindres carres sur le
nuage de points du poids de l'enfant (en grammes) versus le poids de la mere
(en kilogrammes).

~ Tests sur les parametres

Il est bon de noter que la fonction Lm () permet une analyse complete du
modele lineaire et que vous pouvez recuperer un resume des calculs lies au jeu
de donnees en utilisant la fonction summary () .



380 Le logiciel R - Effectuer des analyses statistiques

> res <- summary(modelel) # Presentation des resultats.
> res

BWT - LWT, data = mesdonnees)

Std. Error t value Pr(>/t/)
228.431 10.374 <2e-16 ***

3.777 2.586 0.0105 *

Call:
1m (formula
Residuals:

Min lQ
-2192.184 -503.627
Coefficients:

Estimate
(Intercept) 2369.672
LWT 9.765

Median
-3.910

3Q
508.250

Max
2075.529

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1
Residual standard error: 718.2 on 187 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.03452, Adjusted R-squared: 0.02935
F-statistic: 6.686 on 1 and 187 DF, p-value: 0.01048

Voici la description des differentes informations contenues dans la sortie ci­
dessus.

• Call : un rappel de la formule utilisee dans le modele.
• Residuals: une analyse descriptive des residue Ei =Yi-Yi. Nous verrons

par la suite I'interet des residue pour valider les hypotheses du modele de
regression.

• Coefficients : ce tableau comprend quatre colonnes :
- Estimate correspond aux estimations des parametres de la droite de

regression;
- Std. Error correspond a l'estimation de I'ecart type des estimateurs

de la droite de regression;
- t value correspond ala realisation de la statistique du test de Student

associe aux hypotheses 1-fo : /3i = 0 et 1-f1 : /3i *- 0 ;
- Pr (> It I) correspond a la valeur-p du test de Student.

• Signif. codes : symboles de niveau de significativite.
• Residual standard error : une estimation de I'ecart type du bruit (T

est foumie ainsi que le degre de liberte associe n - 2.
• Multiple R-Squared : valeur du coefficient de determination r2 (pour­

centage de variance explique par la regression).
• Adj usted R-Squared : r~ ajuste (qui n'a pas grand interet en regression

lineaire simple).
• F-Statistic : correspond a la realisation du test de Fisher associe aux

hypotheses 1-fo : /31 = 0 et 1-f1 : /31 *- O. Nous y trouvons les degree de
liberte associes (1 et n - 2) ainsi que la valeur-p.



Chapitre 12. Regression lineaire simple et multiple 381

Notez qu'il est possible de recuperer toutes les valeurs contenues dans les
differents champs ci-dessus. Par exemple, pour obtenir les quatre colonnes
du champs Coefficients ci-dessus, on utilise

> res$coefficients
Estimate

(Intercept) 2369.672063
LWT 9.764856

Std. Error t value Pr(>/t/)
228.430647 10.373705 3.328580e-20

3.776573 2.5856391.048072e-02

Les autres suffixes autiliser sont donnes par

> names (res)
[lJ "call"
[4J "coefficients"
[7J "df"

[10J "fstatistic"

"terms"
"aliased"
"r.squared"
"cov.unscaled"

"residuals"
"sigma"
"adj.r.squared"

Notez egalement l'existence de la fonction coefficientsO qui permet
d'obtenir /30 et /31 directement apartir de modele1.

> coefficients(modelel)
(Intercept) LWT
2369.672063 9.764856

~ Tableau d'analyse de la variance

En regression lineaire simple, le test de Fisher (dont la statistique se lit
dans F-statistic) est equivalent au test de Student associe a la pente de la
regression. Nous avons la relation suivante F-statistic=t2 et les valeurs-p des
tests sont egales. Le test de Fisher est souvent associe aune table d'analyse de
la variance que vous obtenez en utilisant la fonction anova () .

Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
3448881 3448881 6.6855 0.01048 *

96468171 515873

> anova(modelel)
Analysis of Variance
Response: BWT

Df
LWT 1
Residuals 187

Table

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1

~ Interpretation des resultats sur l'etude «Poids de naissance»

• Le test associe a l'intercept 130 du modele est significatif (valeur-p<O.05),
il est donc conseille de garder l'intercept (/30) dans le modele. Toutefois,
l'intercept de cette regression n'a aucun sens. II pourrait donc etre plus
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judicieux de considerer une regression sur la variable poids de la mere,
prealablernent centree. Dans ce cas-ci, /30 representerait le poids moyen
des enfants pour des meres ayant un poids egal a la moyenne des poids
des meres observees.

L'instruction pour effectuer un modele de regression sans intercept
est: Lm (y~x-1).

• La relation lineaire entre BWT et LWT est dernontree par le resultat du
test de Student sur le coefficient /31. La valeur-p<0.05 nous indique une
relation lineaire significative entre le poids de l'enfant et le poids de la
mere.

• Le pourcentage de variance explique par la regression (r2 ) vaut 0.035. Ce
qui veut dire que seulement 3.5 % de la variabilite du poids de l'enfant est
expliquee par le poids de la mere. Il sera donc utile d'introduire dans le
modele d'autres variables explicatives (regression lineaire multiple) afin
dameliorer le pouvoir predictif du modele.

• L'estimation de la pente indique que la difference entre les poids moyens
de naissance des bebes de meres ayant un ecart de poids d'un kilogramme
est de 9.765 g.

Pour obtenir une estimation par intervalle de confiance des coefficients
de la regression, vous pouvez utiliser la fonction confint O.

> confint(modelel)
2.5 % 97.5 %

(Intercept) 1919.0398362820.30429
LWT 2.314692 17.21502

L'intervalle de confiance de niveau 95 % pour /31 est donc iC950/0(f31) =
[2.31,17.22].

12.2.3 Intervalle de confiance et de prediction pour une
nouvelle valeur

~ Definition

Considerons une nouvelle observation Xo de la variable X pour laquelle nous
n'avons pas observe la valeur Yo correspondante de la variable a expliquer Y.
Cette valeur Yo inconnue, car non observes, est une realisation de la variable
aleatoire Yo = /30 + /31 Xo + EO. Le previsour (ou predicteur) de Yo pour la
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nouvelle valeur Xo est donne par :

<"TP A A

Yo = ~o + ~IXo,

Nous pouvons aussi proposer un intervalle de prevision (ou de prediction)
de niveau 1 - a pour Yo, qui consiste a trouver deux bornes aleatoires qui
encadreront la variable aleatoire Yo avec une probabilite egale a 1 - a :

( I ) [
A P (n-2) A

[PI-a Yo Xo = YO ± t1_a /20 1
1 (Xo - X)2 ]

+-+ n 2 .
n 2.: i=1(Xi - X)

Notez que la valeur realisee Y~ =/30 + /31XO est appelee la prevision (ou predic­
tion) de la valeur non observee Yo =/30 + /31XO + EO.

Dans le merne ordre d'idees, notez qu'un estimateur de la valeur fixe et
inconnue lE(YoIX = xo) =/30 + /31XO est donne par:

JE(YoIX = xo) := Yo = ~o + ~IXO'

Nous pouvons egalement proposer un intervalle de confiance de niveau 1 - a

pour lE(YoIX = xo) :

1 (xo - X)2 ]
- + n 2 .
n 2.: i=1(Xi - X)

Notez que l'on a Y~ = Yo, mais qu'il ne faut pas confondre l'intervalle
de prediction de Yo avec l'intervalle de confiance de la valeur moyenne
lE(YoIX = xo) =/30 + /31 XO.

~ Instruction R

La fonction permettant de definir l'intervalle de prevision et l'intervalle de
confiance pour une nouvelle valeur Xo est predict O.

~ Exemple sur l'etude «Poids de naissance»

Calculons la prediction pour le poids d'un bebe dont la mere a un poids de
lwt = 56 kg.

> lwtO <- 56
> predict(modelel,data.frame(LWT=lwtO),interval="p r ediction")

fit lwr upr
1 2916.504 1495.699 4337.309
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Pour l'intervalle de confiance de la valeur moyenne du poids des bebes pour
un poids de la mere de 56 kg :

> predict(modele1,data.frame(LWT=lwtO),interval="confidence")
fit 1wr upr

1 2916.504 2811.225 3021.783

Representons maintenant l'intervalle de confiance et l'intervalle de prevision
pour une serie de nouvelles valeurs de poids de la mere :

> X <- seq(min(LWT),max(BWT),length=50)
> intpred <- predict(modele1,data.frame(LWT=x),interval=
+ "prediction") [, c ("lwr", "upr")]
> intconf <- predict(modele1,data.frame(LWT=x),interval=
+ "confidence") [, c (" lwr" , "upr") ]
> plot (BWT-LWT,xlab="Poids de la mere",ylab="Poids de l'enfant")
> abline(modele1)
> matlines(x,cbind(intconf,intpred),lty=c(2,2,3,3),
+ col=c ("red", "red", "blue", "blue") , lwd=c (2, 2, 1, 1))
> legend ("bottomright" , Ity=c (2, 3), lwd=c (2, 1),
+ c ("confiance", "prevision"), col=c ("red", "blue"))
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FIG. 12.3: Visualisation de l'intervalle de confiance et de l'intervalle de prevision.
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12.2.4 Analyse des residus

..... Verification des hypotheses du modele

L'analyse des residua consiste a examiner si les hypotheses de base du mo­
dele lineairc sont violees. Differents graphiques traces a I'aide des residua per­
mettent de detector assez facilement si les hypotheses sur les erreurs Ei ne sont
pas rcspcctecs :

• Trace de l'histogramme des residua pour detector la non-nortnalite. Le
graphique QQ-plot est une autre approche. On peut egalement appliquer
le test de non-norrnalite de Jarque et Bera sur les residua disponible dans
Ie package tseries.

• Trace des residua Ei en fonction des valeurs prcdites Yi. En effet, lorsque
les hypotheses associees au modele sont correctes, les residua et les va­
leurs prcdites sont non correlees. Par consequent, le trace de ces points
ne devrait pas avoir de structure particulierc. Ce type de trace donne
aussi des indications sur la validite des hypotheses de linearitc, ainsi que
sur l'homogcneitc de la variance de l'erreur. On devrait observer sur le
graphique de Ei versus Yi une repartition uniforme des residua suivant une
bande horizontale de part et d'autre de l'axe des abscisses.

• Pour l'hypothcse dindcpcndancc des Yi, si les valeurs de Yi sont mesurees
chez des individus differents sans aucune relation entre eux, l'hypothcse
dindcpcndancc est en principe valide. En revanche, si les valeurs de Yi
rcprcsentcnt des mesures d'une certaine quantite au cours du temps (par
exemple chaque mois), I'hypothese dindcpcndancc peut ne pas etrc va­
lide. On peut alors verifier l'hypothcse dindcpcndancc en examinant l'au­
tocorrelation des residua soit graphiquement en portant sur un graphique
les residua successifs Ei' soit en utilisant des tests statistiques comme, par
exemple, Ie test de Durbin-Watson (fonction dwtest() dans Ie package
Imtest ) .

..... Exemple d'analyse des rcsidus dans I'ot.udo «Poids de naissance»

Nous prcsentons succinctement une analyse des residua pour le modele etu­
die, meme si cela n'est pas tres pertinent ici compte tenu du faible pouvoir
predictif de ce modele (,2 = 3.5 %).

Tout d'abord, examinons l'hypothcse de normalite :
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> par(mfrow=c(1,2))
> hist(residuals(modelel), main="Histogramme")
> qqnorm(resid(modelel),datax=TRUE) # Attention: quantiles

# normalises en ordonnee.
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FIG. 12.4: Inspection graphique de la norrnalite des residua.

> require(tseries)
> jarque.bera.test(residuals(modelel)) # Test de non-normalite

# de Jareque et Bera.
Jarque Bera Test

data: residuals (modelel)
X-squared = 1.7877, df = 2, p-value = 0.4091

Le test ne permet pas de conclure a la non-norrnalite des erreurs. Par
ailleurs, le QQ-plot suggere des erreurs normales puisque les quantiles observes
et les quantiles theoriques (obtenus si la distribution est normale) forment une
droite. L'hypothese de norrnalite ne sera donc pas remise en question.

Examinons maintenant le graphe des residue en fonction des valeurs pre­
dites. La figure ci-dessous montre un nuage de residue correctement repartis et
symetrique autour de l'axe des abscisses, les conditions du modele ne semblent
donc pas invalidees.
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> plot(residuals(modelel)-fitted(modelel),
+ xlab="Valeurs predites ", ylab="Residus ")
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FIG. 12.5: Graphe des residue en fonction des valeurs predites.

Signalons que vous pouvez obtenir certains graphiques diagnostiques du
modele en tapant les instructions suivantes

> par(mfrow=c(1,2))
> plot(modelel,1:2,col.smooth=" r ed")
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Notons que l'instruction plot (mcde l e L) peut tracer six graphiques,
dont certains traitent de la detection de valeurs atypiques. Nous y revien­
drons en detail dans la section «La regression lineaire multiple».
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12.2.5 Recapit.ulat.if

Le tableau ci-dessous prcsentc les principales fonctions autiliser afin d'effec­
tuer une regression Iineaire simple entre la variable aexpliquer Y et la variable
explicative X.

TAB. 12.1: Liste des principales fonctions R permettant l'analyse d'une regres­
sion Iineaire simple.

Instruction R
plot (Y",X)

1m(Y",X)

summary (Lm (Y",X) )

abline (Lm(Y",X))

coni int (Lm(Y",X) )
predict()
plot (Lm(Y",X))

Description
graphe du nuage de points
estimation du modele lineairc
description des resultats du modele
trace la droite estimee
intervalle de confiance des parametres de regression
fonction permettant d'obtenir des predictions
analyse graphique des residua

SECTION 12.3 -----------------------------,

La regression lineaire multiple

12.3.1 Objectif et modele

..... Objectif

II s'agit det.udier les variations d'une variable quantitative Y (variable dite a
expliquer ou depcndantc, supposec aleatoire) en fonction de p (p > 1) variables
explicatives Xj , X2,.. .,Xp (variables aussi dites indcpcndantcs). Les variables
explicatives peuvent etrc uniquement quantitatives, uniquement qualitatives
(auquel cas on retombe sur l'ANOVA presentee au chapitre 13), ou un melange
de variables quantitatives et qualitatives. Dans ce dernier cas, le modele de
regression lineaire multiple est aussi appelc ANCOVA .

..... Le modele

Le modele de regression Iineaire multiple s'ecrit

OU E rcprescntc le terme de perturbation aleatoirc (bruit) du modele souvent
suppose gaussien d'cspcrancc nulle et de variance (T2, et indcpendant des X j .

Les parametres (inconnus) du modele de regression sont j3o, j31 ... , j3p et (T2.
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12.3.2 Ajustement sur des donnees

Nous considerons un jeu de donnees provenant du modele suivant :

ou Xij est la j-ieme variable explicative pour l'individu i et les erreurs Ei
sont des variables aleatoires independantes verifiant lE(Ei) = 0 et Var(EiIX) = 0-

2 .

Les donnees issues de ce modele peuvent s'ecrire sous forme matricielle :

Y =Xj3 + E

Xn1 Xn2 xnp

Les parametres de regression j3 sont estirnes en minimisant les moindres
cartes ordinaires :

n

S(a) = I(Yi - ao - a1Xil - a2Xi2 - ... - apxip)2 = IIY - Xa11 2
.

i=l

Cela donne l'estimateur des moindres carres jJ = (X TX)-l XTy.

On suppose que X : n X (p + 1) est une matrice de plein rang (rang(X) =
p + 1 < n). Cela entraine alors que rang(XTX) =P + 1 et donc que X TX est
inversible.

~ Inspection graphique

Exemple fil rouge: Etude de la regression du poids de naissance de l'enfant en
fonction de I'age de la mere, de son poids et de son statut tabagique durant la
grossesse.

Pour repondre a l'objectif de cette etude, on note Xl I'age de la mere (va­
riable AGE), X2 le poids de la mere (variable LWT), X3 le statut tabagique de
la mere (variable SMOKE), et Y le poids de naissance de l'enfant (variable a
expliquer BWT) ; nous pouvons ecrire I'equation de regression suivante :

lE(BWTIAGE, LWT, SMOKE) =130 +131 AGE +132LWT + 133 SMOKE.

Avant d'estimer le modele, nous presentons un diagramme de dispersion de
toutes les paires de ces variables.

!
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> newdata <- cbind(BWT,LWT,AGE,SMOKE)
> pairs(newdata) # Diagramme de dispersion.

40 80 0.0 0.4 0.8

EJ IJO;
, EJ D
~ BD;
:DDDB

100030005000 15 25 35 45

FIG. 12.6: Diagramme de dispersion de toutes les paires de variables.

L'objectif de ce diagramme est double. Il permet de visualiser la relation
entre la variable a expliquer et chacune des variables explicatives, mais aussi de
juger de la correlation entre les variables explicatives. Le dernier point permet
entre autres choses de diagnostiquer un problerne potentiel de colinearite (voir
la section specifique sur ce sujet en 12.3.7).

~ Estimation des parametres

Comme en regression lineaire simple, nous estimons le modele par la fonction
lmO :

AGE
7.093

> modele2 <- Im(BWT-AGE+LWT+as.factor(SMOKE))
> modele2
Call:
Im(formula = BWT - AGE + LWT + as.factor(SMOKE))
Coefficients:

(Intercept)
2362.720

as. factor (SMOKE) 1
-267.213

~ Tests sur les parametres

LWT
8.860

Les tests sur les divers parametres sont obtenus grace ala fonction summary 0 .
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BWT - AGE + LWT + as.factor(SMOKE))

> summary(modele2)
Call:
lm(formula
Residuals:

Min 1Q

-2069.89 -433.18
Coefficients:

Median
13.67

3Q
516.45

Max
1813.75

Estimate Std. Error t value Pr(>/tf)
(Intercept) 2362.720 300.687 7.858 3.11e-13 ***

AGE 7.093 9.925 0.715 0.4757
LWT 8.860 3.791 2.337 0.0205 *
as. factor (SMOKE) 1 -267.213 105.802 -2.526 0.0124 *

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1
Residual standard error: 708.8 on 185 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.06988, Adjusted R-squared: 0.05479
F-statistic: 4.633 on 3 and 185 DF, p-value: 0.003781

Les resultats foumis par summary 0 se presentent de facon identique aceux
de la regression lineaire simple. On y retrouve les estimations des parametres
de regression dans la colonne Estimate.

Les valeurs realisees des statistiques des tests de Student associes aux hy­
potheses 1-fo : fJi =0 versus 1-f1 : fJi *- 0 se trouvent dans la colonne t value, les
valeurs-p associees dans la colonne Pr (> It I). Residual standard error four­
nit l'estimation de (T ainsi que le nombre de degres de liberte associes n - p - 1.
On trouve entin le coefficient de determination r2 (Multiple R-squared) ainsi
qu'une version ajustee (Adjusted R-squared). Entin, on trouve la realisation
du test de Fisher global (F-statistic) ainsi que sa valeur-p (p-value) associee.

~ Tableau d'analyse de la variance

On obtient la table d'analyse de la variance au moyen de la fonction anovaO :

> anova(modele2)
Analysis of Variance Table
Response: BWT

AGE
LWT
as. factor (SMOKE)
Residuals

Df
1
1
1

185

Sum Sq Mean Sq F value
806927 806927 1.6063

2970564 2970564 5.9133
3204339 3204339 6.3787

92935223 502353

Pr(>F)
0.20661
0.01598 *
0.01239 *

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 ' , 1
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Le test F de Fisher global permet de tester l'apport global et conjoint de
l'ensemble des variables explicatives presentee dans le modele pour «expli­
quer» les variations de Y. L'hypothese nulle est 1-fo : f31 =f32 = ... =f3p = 0
(l'ensemble des p variables explicatives n'apporte pas une information utile
pour la prediction de Y, sous le modele lineaire). L'assertion d'interet est
1-f1 : au moins l'un des coefficients f3j (j = 1,2, ... , p) est significativement
different de zero (au moins une des variables explicatives est associee a Y
apres ajustement sur les autres variables explicatives).

~ Interpretation des rcsultats de l'etude «Poids de naissance»

Au vu du resultat du test de Fisher global (valeur-p = 0.003 781), nous pou­
vons conclure qu'au moins une des variables explicatives est associee au poids
de naissance de l'enfant, ajuste sur les autres variables. Les tests individuels de
Student nous indiquent que :

le poids de la mere est lineairernent associe au poids de l'enfant, ajuste sur
I'age et le statut tabagique de la mere, avec un risque d'erreur inferieur a
5 % (valeur-p = 0.020 5). A age et statut tabagique de la mere identiques,
une augmentation du poids de la mere d'un kilogramme correspond a une
augmentation de 8.860 g du poids moyen de naissance de l'enfant ;
I'age de la mere n'est pas significativement associe lineairernent au poids
de naissance de l'enfant lorsqu'on a deja pris en compte le poids et le
statut tabagique de la mere (valeur-p = 0.206 61) ;
le poids moyen de naissance est significativement plus faible pour les en­
fants nes de meres fume uses par rapport aux enfants nes de meres non
fumeuses de rneme age et de rneme poids, avec un risque d'erreur inferieur
ou egal a 5 % (valeur-p=0.012). A age et poids de la mere identiques, le
poids moyen de naissance est plus faible de 267.213 g pour une mere fu­
meuse par rapport a une mere non fumeuse.

On aurait pu conclure de facon equivalents en presentant une estimation
par intervalle de confiance et en regardant si la valeur zero est contenue ou
non dans cet intervalle. Si zero n'appartient pas a l'intervalle de confiance,
alors il existe un apport significatif de la variable dans le modele ajuste sur
les autres variables.

> confint(modele2)

(Intercept)
AGE

2.5 % 97.5 %
1769.504181 2955.93509

-12.486773 26.67319
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LWT 1.380732
as.factor(SMOKE)l -475.945996

16.34007
-58.48000

12.3.3 Intervalle de confiance et de prediction pour une
nouvelle valeur

Supposons que nous voulions predire le poids de naissance d'un enfant dont
la mere est agee de 23 ans, pese 57 kg et fume. La fonction predict () permet
d'obtenir une prediction et son intervalle de prevision ainsi que l'intervalle de
confiance du poids moyen des enfants dont les meres ont les caracteristiques
decrites precedernment.

> newdata <- data.frame(AGE=23,LWT=57,SMOKE=1)
> predict (modele2, newdata, interval="pred")

fit lwr upr
1 2763.693 1355.943 4171.444
> predict(modele2,newdata,interval="conf")

fit lwr upr
1 2763.693 2600.914 2926.472

12.3.4 Test d'une sons-hypothese lineaire test de Fisher
partiel

Le test de Fisher partiel permet de tester l'apport d'un sous-ensemble de
variables explicatives dans un modele qui en contient deja d'autres. Considerons
par exemple les deux rnodeles suivants :

- modele 1 : BWT =/30 +/31LWT + E;
- modele 2 : BWT =/30 +/31LWT + /32 AGE + /33SMOKE + E.

Le test de Fisher consiste a tester l'apport simultane des variables AGE et SMOKE
dans le modele 2. Les hypotheses du test sont : ']-{o : /32 = /33 = 0 et 'Hs : au
moins un des deux coefficients /32 ou /33 est different de zero. Les commandes
suivantes permettent d'effectuer ce test:

> anova(modelel,modele2)
Analysis of Variance Table
Modell: BWT - LWT
Model 2: BWT - AGE + LWT + as. factor (SMOKE)

Res.Df RSS Df Sum of Sq F Pr(>F)
1 187 96468171
2 185 92935223 2 3532949 3.5164 0.03171 *

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1

La valeur-p du test (Pr(>F)=O.03171) nous indique qu'au moins une des
deux variables AGE ou SMOKE apporte de l'information supplementaire pour la
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prediction du poids de naissance de l'enfant lorsque l'on a deja pris en compte
le poids de la mere.

Lorsque l'on compare deux rnodeles emboites qui different d'une seule
variable, alors le test de Fisher partiel est equivalent au test individuel de
Student.

> modele3 <- 1m (BWT-LWT+SMOKE)
> anova(modele3,modele2)
Analysis of Variance Table

Modell: BWT - LWT + SMOKE

Model 2: BWT - AGE + LWT + as. factor (SMOKE)
Res.Df RSS Df Sum of Sq F Pr(>F)

1 186 93191828
2 185 92935223 1 256606 0.5108 0.4757

On retrouve la merne valeur-p que dans le test individuel de Student
associe a la variable AGE dans Ie modele 2.

12.3.5 Cas des variables qualitatives a plus de deux mo­
dalit.es

Le cas des variables explicatives binaires ne pose pas de probleme comme
nous avons pu le voir dans l'exemple du til rouge pour la variable SMOKE. L'uti­
lisation d'une telle variable dans un modele de regression lineaire multiple equi­
vaut a comparer les moyennes de la variable a expliquer Y dans les deux groupes
definis par la variable qualitative binaire. Cette comparaison est ajustee sur les
autres variables explicatives.

Cependant, pour une variable qualitative a plus de deux modalites, il est
necessaire d'introduire des variables indicatrices (dummy variables) afin de
comparer les moyennes de Y dans les differents groupes definis par les rnodalites
de la variable explicative qualitative. Une variable indicatrice d'un groupe ou
d'une rnodalite est une variable binaire qui prend la valeur 1 pour ce groupe et
o pour les autres groupes.

Exemple fil rouge: Poids de naissance de l'enfant en fonction de la race de la
mere et de son poids.

La variable RACE est codee avec trois rnodalites : 1 pour blanche, 2 pour
noire et 3 pour autre. Dans cet exemple, on peut done definir trois variables
indicatrices RACE1, RACE2, RACE3.
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Categories
Blanche

Noire
Autre

RACE
1
2
3

RACE1
1
o
o

RACE2
o
1
o

RACE3
o
o
1

On choisit ici le groupe de reference RACE 1 (race blanche). Dans ce cas,
on considere le modele de regression lineaire avec uniquement les variables in­
dicatrices des autres groupes (RACE2, RACE3).

Le modele considere est donc

Ne jamais introduire dans le modele l'indicatrice du groupe de reference:
pour une variable qualitative a p modalites, il ne faut introduire que p - 1
variables indicatrices.

Pour ajuster ce modele, vous pouvez utiliser la fonction factor () dans
l'instruction Lm () ci-dessous :

BWT - LWT + factor (RACE) )

Max
1928.4

3Q
478.2

> modele4 <- Im(BWT-LWT+factor(RACE))
> summary(modele4)
Call:
lm(formula
Residuals:

Min IQ Median
-2094.9 -420.8 40.1
Coefficients:

(Intercept)
LWT
factor (RACE) 2
factor (RACE) 3

Estimate
2488.763

10.267
-452.765
-243.667

Std. Error
241.864

3.856
157.482
113.826

t value
10.290
2.662

-2.875
-2.141

Pr(>/tf)
< 2e-16 ***
0.00844 **
0.00451 **
0.03361 *

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1
Residual standard error: 702.7 on 185 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.08578, Adjusted R-squared: 0.07095
F-statistic: 5.786 on 3 and 185 DF, p-value: 0.0008399

Notez dans la sortie ci-dessus que R a pris le groupe de reference RACE = 1.

L'estimation de /31 (J31 = -452.765 g) represents la difference des poids
moyens de naissance entre les meres noires (RACE=2) et les meres blanches
(groupe de reference), et ce resultat est significativement different de zero
(valeur-p=O.00451) dans un modele ajuste sur le poids de la mere. De merne, la
difference des poids de naissance moyens entre le groupe RACE = 3 et le groupe



396 Le logiciel R - Effectuer des analyses statistiques

de reference est egale alh = -243.667 g et est significativement differente de
zero (valeur-p=0.033 61) ajuste sur le poids de la mere.

Pour tester l'apport global de la variable RACE, il faut utiliser un test
de Fisher partiel tel que presente a la section precedente.

> anova(modelel,modele4)
Analysis of Variance Table
Modell: BWT - LWT
Model 2: BWT - LWT + factor (RACE)

Res.Df RSS Df Sum of Sq F Pr(>F)
1 187 96468171
2 185 91346474 2 5121697 5.1864 0.006434 **

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 ' , 0.1 ' , 1

12.3.6 Interaction entre les variables

On dit donc qu'il y a interaction entre deux variables explicatives Xl et X2
si l'association entre l'une des variables et la variable a expliquer Y n'est pas
la merne selon les valeurs de l'autre variable. Cela correspond a la notion de
modification d'effet en epiderniologie.

Supposons qu'on s'interesse a l'association entre Xl et Y, et que l'on veuille
savoir si l'effet de Xl sur Y est different selon les valeurs de X2. Il suffit pour
cela d'introduire dans le modele les variables Xl et X2 ainsi qu'une troisieme
variable X3 definie comme le produit de X, et X2 : X3 = X, X X2 (appelee terme
d'interaction entre X, et X2). Pour fixer les idees, supposons que l'on veuille
determiner si l'effet d'une variable Xl quantitative est rnodifie par une variable
X2 binaire (0/1). On considere alors le modele:

Dans le groupe X2 = 0, le modele s'ecrit : Y =/30 +/31 Xl +E et l'effet de Xl est me­
sure par /31. Dans le groupe X2 = 1, le modele s'ecrit Y = (J30 +/32)+ (J3l +/33)Xl + E
et l'effet de X, est mesure par /31 + /33,

Il y a interaction entre Xl et X2 (ou modification de l'effet de Xl par X2) si
l'effet de Xl est different dans les groupes X2 = 0 et X2 = 1; autrement dit si
/33 *- O. Il suffit donc d'effectuer un test individuel de Student sur /33 (110 : /33 = 0
versus 111 :/33 *- 0). Si l'on accepte 111, on garde le terme d'interaction dans le
modele: il y a modification d'effet.
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Exemple fil rouge: Modification de l'effet de I'age de la mere sur le poids de
naissance de l'enfant par le statut tabagique de la mere.

Considerons tout d'abord le modele suivant :

BWT =130 + 131 AGE + 132 SMOKE + E.

> modeleS <- Im(BWT-AGE+SMOKE)

Ce modele suppose un effet de l'AGE identique chez les meres fumeuses et
chez les non-fumeuses. On peut proposer un modele plus souple, permettant
d'avoir des effets differents dans les deux groupes SMOKE=O et SMOKE=i

BWT =130 +f3 l AGE +132 SMOKE + f33AGE X SMOKE + E

> modele6 <- Im(BWT-AGE+SMOKE+AGE:SMOKE)

Pour introduire un terme d'interaction entre deux variables X, et X2

dans un modele lineaire, il suffit de taper Xi: X2. Notez que I'ecriture Xi*X2
dans une formule correspond a I'ecriture Xi+X2+Xi: X2. Ainsi, l'appel pre­
cedent aurait pu etre rernplace par :

> modele6 <- Im(BWT-AGE*SMOKE)

La difference entre ces deux rnodeles peut etre visualisee sur les deux gra­
phiques qui suivent. Le premier presente deux droites paralleles dont le coeffi­
cient directeur represents l'effet de l'AGE sur BWT qui est donc le merne chez les
fumeuses et les non- fumeuses.

> co <- coef(modeleS); aO <- co[1] a1 <- co[1]+co[3]
> b <- co[2]
> fSMOKE <- as.factor(SMOKE)
> plot(BWT-AGE, xlab="AGE en annees", ylab=
+ "Poids de naissance (g)",main=expression(BWT-"="­
+ beta[O]+beta[1]*AGE+beta[2]*SMOKE+epsilon),
+ col = c('blue' ,'red') [fSMOKE], pch=c(1,18) [fSMOKE])
> abline(a=aO,b,col="blue") ; abline (a=a1,b, col="red")
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> legend ("bottomright" , c (" SMOKE=O" , "SMOKE=1") ,
+ col=c ("red", "blue"), Ity=1)

8WT = ~O + ~1AGE + ~2SMOKE + E
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FIG. 12.7: Effet de l'age sur BWT dans un modele sans interaction.

Le graphique ci-dessous presente deux pentes differentes illustrant la notion
d'interaction.

> co <- coef(modele6); aO <- co[1] ; a1 <- co[1]+co[3]
> bO <- co[2] # Effet de l'age chez les non-fumeuses.
> b1 <- co[2]+co[4] # Effet de l'age chez les fumeuses.
> plot (BWT-AGE,xlab="AGE en annees",ylab="Poids de naissance (g)",
+ main=expression (BWT-"="-beta [O]+beta[1] *AGE+beta[2] *SMOKE+
+ beta[3]*AGE-"x"-SMOKE+epsilon))
> points(AGE[SMOKE==1],BWT[SMOKE==1],col="red",pch=18)
> points(AGE[SMOKE==O],BWT[SMOKE==O],col="blue")
> abline(a=aO,bO,col="blue") ; abline(a=a1,b1,col="red")



Chapitre 12. Regression lineaire simple et multiple 399

> legend ("bottomright" , c (" SMOKE=Q" , "SMOKE=!") ,
+ col=c("red","blue"),lty=!)

8WT = ~o+ ~1AGE +~2SMOKE +~3AGE X SMOKE + E
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FIG. 12.8: Effet de l'age sur BWT dans un modele avec interaction.

Nous pouvons tester la significativite du terme d'interaction en analysant
les resultats du modele 6.

Pr(>/tf)
3.05e-14 ***

0.0243 *
0.1023
0.0245 *

Max
1522.2

3Q
526.6

Std. Error t value
292.24 8.241
12.15 2.271

484.42 1. 642
20.45 -2.267

BWT - AGE * SMOKE)

(Intercept)
AGE
SMOKE
AGE: SMOKE

> summary(modele6)
Call:
lm(formula
Residuals:

Min 1Q Median
-2187.8 -456.6 52.8
Coefficients:

Estimate
2408.38

27.60
795.38
-46.36

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1
Residual standard error: 709.4 on 185 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.0683, Adjusted R-squared: 0.05319
F-statistic: 4.521 on 3 and 185 DF, p-value: 0.004378
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Le coefficient ft3 est significativement different de zero (valeur-p=O.024). On
conclut donc que l'effet de l'age de la mere sur le poids de naissance de l'enfant
n'est pas le merne selon le statut tabagique de la mere. Par consequent, on
doit presenter les resultats de la mesure d'association entre I'age de la mere et
le poids de naissance de l'enfant separement dans les groupes de femmes non
fumeuses et fumeuses.

Pour etre complet, chez les meres non fumeuses, l'effet de l'AGE est significa­
tif (valeur-p=0.024 3). Le poids moyen de naissance de l'enfant augmente avec
I'age de la mere, de 27.60 g (/Jd pour un an de plus de la mere. Un intervalle
de confiance est donne par :

> confint(modele6) [2,]
2.5 % 97.5 %

3.628108 51.573048

Chez les meres fumeuses, le poids moyen de naissance de l'enfant diminue
avec I'age de la mere, de 18.762 g (/Jl +/33) pour un an de plus de la mere. Pour
savoir si ce resultat est significatif, nous proposons de determiner l'intervalle
de confiance de ftl + ft3. Un moyen astucieux est de creer une nouvelle variable
SMOKE1 qui permet d'inverser le codage de SMOKE puis de lancer les instructions
suivantes :

> SMOKEl <- l-SMOKE
> confint(lm(BWT-AGE+SMOKEl+AGE:SMOKEl)) [2,]

2.5 % 97.5 %
-51.21423 13.68941

L'intervalle de confiance contient la valeur 0, l'effet de l'AGE sur BWT n'est
pas significatif chez les meres fumeuses.

12.3.7 Problems de la colinearite

Lorsque plusieurs variables explicatives apportent le merne type d'informa­
tion, plusieurs phenomenes peuvent apparaitre :

qualite des estimations perturbee (variance tres grande) ;
- valeurs des coefficients contradictoires (signes opposes) ;
- coefficients devenant non significatifs.
C'est ce que l'on nomme le problema de colinearttc.

Le critere utilise pour juger de la colinearite entre les variables explicatives
est le facteur d'inflation de la variance VIF (variance inflation factor) : 1~r2

J

ou r; ne designe rien d'autre que le coefficient de correlation multiple au carre
(coefficient de determination) lorsque l'on regresse la j-ieme variable explica­
tive Xj sur l'ensemble des autres regresseurs.
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Le VIF joue un role fondamental dans la variance des estimateurs puisque
Var(~jIX = X) = n~:2 Xl~r2 ou S] = ~ 2.:7=1 (xij - Xj) est la variance de l'echan-

J J

tillon de Xj. Plus Xj est colineaire aux autres regresseurs, plus r; est proche

de 1, donc plus le terme l~r2 est eleve ; la variance de l'estimateur ~j est alors
J

tres elevee. AI'inverse, plus r] est proche de 0 plus le VIF associe est proche
de 1 (le minimum). Ainsi, plus Xj est «independant» des autres regresseurs, et
moins les estimations seront deteriorees. Ainsi, la colinearite entre regresseurs
se repercute inevitablernent dans la precision des estimateurs. On estime qu'il
y a une forte colinearite lorsque VIF j > 10 (c'est-a-dire r; > 0.9).

L'instruction R pour calculer le VIF est vii O, disponible dans le package
car.

Nous presentons l'utilisation de la fonction vii () dans l'exemple tres simple
du modele

lE[BWTILWT, AGE] =/30 + /31LWT + /32AGE.

> modele7 <- lm(BWT-LWT+AGE)
> vif(modele7)

LWT AGE
1.033513 1.033513

Dans ce cas, les VIF sont identiques, car il n'y a que deux regresseurs.
C'est un exemple tres simple, car nous n'avions que deux regresseurs et nous
aurions pu analyser cette colinearite graphiquement, mais l'on comprend
aisement son interet lorsque l'on a un grand nombre de regresseurs.

12.3.8 Selection de variables

Parmi le grand nombre de variables explicatives potentielles, il s'agit de
selectionner celles qui sont le plus a rneme d'expliquer Y. Cela permet cl'econo­
miser le nombre de predicteurs (et ainsi d'obtenir un modele parcimonieux) et
d'obtenir un bon pouvoir predictif en eliminant les variables redondantes qui
augmentent le facteur d'inflation de la variance (VIF).

Plus le nombre de parametres augmente (nombre important de variables ex­
plicatives), plus l'ajustement aux donnees est bon (r2 proche de 1). En contre­
partie, l'estimation des parametres est deterioree (la variance des estimateurs
augmente) a cause des problernes de colinearite.
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Nous presentons brievernent dans cette sous-section quelques methodes de
selection de variables disponibles avec le logiciel R. Celles-ci sont illustrees sur
quelques variables du jeu de donnees POIDS-NAISSANCE.

Les variables explicatives considerees sont : LWT, AGE, UI, SMOKE, HT et deux
variables recodees FTV1 et PTLi. On note FVTi = 1 s'il y a eu au moins une
visite chez le medecin, et FVT1= 0 sinon. De meme, on note PTLi = 1 s'il y a
au moins un antecedent de prernaturite, et PTLi = 0 sinon.

~ La methode du meilleur sous-ensemble (best subset)

Lorsque le nombre p de variables explicatives n'est pas trop grand, on peut
etudier toutes les possibilites. Un algorithme efficace (voir [19] et [20]) per­
met ainsi d'aller jusqu'a une trentaine de variables; il s'agit de la procedure
leaps and bounds. Ap fixe, on choisira le modele de regression qui fournit le r2

le plus grand. Pour deux rnodeles de regression ayant un nombre different de
variables explicatives, on peut choisir celle qui fournit le r~ ajuste le plus grand.

La fonction R autiliser est la fonction leaps () disponible dans le package
leaps.

7
TRUE

5 6
TRUE FALSE

4

TRUE

> FVTl <- FVTi FVTl <- as.integer(FVT>=l)
> PTLl <- PTLi PTLl <- as.integer(PTL>=l)
> matx <- model.matrix(lm(BWT--l+LWT+AGE+UI+SMOKE+HT+FVT1+PTL1))
> # Equivalent de: matx <- cbind(LWT,AGE,UI,SMOKE,HT,FVT1,PTL1)
> adjr2.leaps <- leaps(matx,BWT,nbest=1,method="adjr2")
> best.model.adjr2 <- adjr2.leaps$which[adjr2.leaps$adjr2==
+ max (adjr2 .leaps$adjr2) ,]
> best.model.adjr2
123

TRUE FALSE TRUE

Le meilleur modele au sens du r~ ajuste est donc :

Il est possible d'obtenir d'autres criteres de selection que le r~

ajuste grace au parametre method de la fonction leaps O. Par exemple,
method="Cp" utilise le critere bien connu du Cp de Mallows [26].

Une autre fonction tres interessante disponible dans le package leaps est la
fonction regsubsets O. Elle permet par exemple au moyen de son parametre
force. in de specifier une ou plusieurs variables qui seront incluses dans tous
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les rnodeles compares. Un exemple est donne ici en faisant le choix du meilleur
modele par le critere BIC (bayesian information criterion, [33]) :

> # On force SMOKE a etre presente:
> meileur.modele.bic <- regsubsets(matx,BWT,nbest=1,force.in=4)
> plot(meileur.modele.bic)
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FIG. 12.9: Selection de variables par le critere BIC.

Le meilleur modele est celui ayant obtenu la valeur du critere BIC la plus
petite. Le meilleur modele au sens du BIC est:

Il est possible d'obtenir d'autres criteres de selection grace au para­
metre scale utilise dans la fonction plot () appliquee aun objet de classe
regsubsets.
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~ La methode pas a pas ascendante (forward selection)

La regression pas apas ascendante (ou methode par additions successives)
est une methode iterative. Elle consiste aselectionner achaque etape la variable
explicative la plus significative (au seuil a) lorsque l'on regresse Y sur toutes
les variables explicatives selectionnees aux etapes precedentes et la nouvelle
variable choisie, tant que l'apport marginal de cette derniere est significatif.

Montrons le fonctionnement de cette procedure al'aide de la fonction add1 ()
pour un seuil a = 0.05.

> addl(lm(BWT-l),BWT-LWT+AGE+UI+SMOKE+HT+FVT1+PTL1,test="F")
Single term additions
Model:
BWT - 1

Df Sum of Sq RSS AIC F value Pr(F)
<none> 999170532492.7
LWT 1 3448881 96468171 2488.0 6.6855 0.010481 *
AGE 1 806927 99110126 2493.1 1.5225 0.218790
UI 1 8028747 91888305 2478.8 16.3391 0.00007732 ***
SMOKE 1 3573406 96343646 2487.8 6.9359 0.009156 **
HT 1 2132014 97785038 2490.6 4.0772 0.044894 *
FVTl 1 1338322 98578731 2492.1 2.5387 0.112772
PTLI 1 4757523 95159530 2485.4 9.3491 0.002558 **

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 ' , 1

UI est la variable la plus significative.

Pr(F)

0.03946 *
0.32819
0.01388 *
0.01081 *
0.16522
0.01587 *

4.3015
0.9611
6.1693
6.6296
1.9411
5.9257

RSS AIC F value
91888305 2478.8

2076990 89811315 2476.5
472355 91415950 2479.9

2949940 889383652474.7
3162469 88725836 2474.2

949028 90939278 2478.9
2837049 89051257 2474.9

1
1
1
1
1
1

> addl(lm(BWT-UI),BWT-LWT+AGE+UI+SMOKE+HT+FVT1+PTL1,test="F")
Single term additions
Model:
BWT - UI

Df Sum of Sq
<none>
LWT
AGE
SMOKE
HT
FVTl
PTLI

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 , , 1

HT est la variable la plus significative.

> addl(lm(BWT-UI+HT),BWT-LWT+AGE+UI+SMOKE+HT+FVT1+PTL1,test="F")
Single term additions



Chapitre 12. Regression lineaire simple et multiple 405

Model:
BWT - UI + HT

Df Sum of Sq

7.7333
0.8700
6.0914
1.4670
5.7683

<none>
LWT

AGE
SMOKE
FVT1
PTL1

1
1
1
1
1

3560080
415275

2828310
698035

2682800

RSS AIC F value
88725836 2474.2
85165756 2468.5
88310561 2475.3
85897527 2470.1
88027801 2474. 7
86043036 2470.4

Pr(F)

0.005982 **
0.352184
0.014492 *
0.227365
0.017308 *

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 , , 1

LWT est la variable la plus significative.

Pr(F)

0.65138
0.01751 *
0.29414
0.03118 *

0.2048
5.7480
1.1069
4.7152

RSS AIC F value
85165756 2468.5
85071053 2470.3
825858582464.7
84656491 2469.3
830378352465.7

<none>
AGE 1 94703
SMOKE 1 2579898
FVT1 1 509265
PTL1 1 2127921

> add1(lm(BWT-UI+HT+LWT),BWT-LWT+AGE+UI+SMOKE+HT+FVT1+PTL1,
+ test="F")
Single term additions
Model:
BWT - UI + HT + LWT

Df Sum of Sq

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 , , 1

SMOKE est la variable la plus significative.

Pr(F)

0.1448 0.70397
0.6124 0.43491
3.2344 0.07375

AIC F value
2464.7
2466.5
2466.0
2463.3

SMOKE
RSS

82585858
65305 82520553

275436 82310423
1434298 81151560

1
1
1

> add1(lm(BWT-UI+HT+LWT+SMOKE),BWT-LWT+AGE+UI+SMOKE+HT+FVT1+PTL1,
+ test="F")

Single term additions
Model:
BWT - UI + HT + LWT +

Df Sum of Sq
<none>
AGE
FVT1
PTL1

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1

Plus aucune variable n'est significative. La methode s'arrete donc sur le
modele contenant les variables: UI, HT, LWT et SMOKE.

~ La methode pas a pas descendante (backward selection)

Cette methode est aussi appelee regression par eliminations successives. On
part cette fois du modele complet et on elimine a chaque etape la variable
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ayant la plus petite valeur pour la statistique du test de Student (valeur-pIa
plus grande) en valeur absolue, a condition qu'il soit non significatif (au seuil
a choisi).

Montrons le fonctionnement de cette procedure al'aide de la fonction drop1 ()
pour un seuil a = 0.05.

Pr(F)

0.0195277 *
0.6578974
0.0006059 ***
0.0580009
0.0035749 **
0.4354262
0.0596772

5.5521
0.1967

12.1825
3.6397
8.7147
0.6110
3.5913

SMOKE + HT + FVTl + PTLI
RSS AIC F value

80692151 2466.3
83167365 2470.0
80779859 2464.5
86123263 2476.6
82314768 2468.0
84577292 2473.2
80964551 2464.9
82293195 2468.0

<none>
LWT 1 2475214
AGE 1 87708
UI 1 5431112
SMOKE 1 1622617
HT 1 3885141
FVTl 1 272400
PTLI 1 1601044

> dropl(lm(BWT-LWT+AGE+UI+SMOKE+HT+FVT1+PTL1),test="F")
Single term deletions
Model:
BWT - LWT + AGE + UI +

Df Sum of Sq

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 , , 1

On retire la variable AGE.

> dropl(lm(BWT-LWT+UI+SMOKE+HT+FVT1+PTL1),test="F")
Single term deletions
Model:
BWT - LWT + UI + SMOKE + HT + FVTl + PTLI

Df Sum of Sq RSS AIC F value Pr(F)
<none> 80779859 2464.5
LWT 1 2740905 83520764 2468.8 6.1754 0.0138569 *
UI 1 5536620 86316478 2475.0 12.4742 0.0005228 ***
SMOKE 1 1644322 82424180 2466.3 3.7047 0.0558183
HT 1 3954174 84734033 2471.5 8.9089 0.0032279 **
FVTl 1 371701 81151560 2463.3 0.8375 0.3613362
PTLI 1 1530564 82310423 2466.0 3.4484 0.0649284

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 , , 1

On retire la variable FVTi.

Pr(F)
+ HT + PTLI

RSS AIC F value
81151560 2463.3
84043002 2468.0 6.5203 0.0114803 *
86914792 2474.3 12.9963 0.0004023 ***

2891443
5763232

1
1

> dropl(lm(BWT-LWT+UI+SMOKE+HT+PTL1),test="F")
Single term deletions
Model:
BWT - LWT + UI + SMOKE

Df Sum of Sq
<none>
LWT
UI
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SMOKE
HT
PTL1

1
1
1

1886275 830378352465.7
4217585 85369145 2470.9
1434298 825858582464.7

4.2536 0.0405794 *
9.5108 0.0023592 **
3.2344 0.0737548

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 , , 1

On retire la variable PLT1.

Pr(F)

0.0072310 **
0.0001171 ***
0.0175082 *
0.0019278 **

7.3783
15.4971

5.7480
9.9002

+ HT
RSS AIC F value

825858582464.7
3311668 85897527 2470.1
6955671 89541530 2477.9
2579898 85165756 2468.5
4443587 87029445 2472.6

1
1
1
1

> dropl{lm{BWT-LWT+UI+SMOKE+HT),test="F")
Single term deletions
Model:
BWT - LWT + UI + SMOKE

Df Sum of Sq
<none>
LWT
UI
SMOKE
HT

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1

La methode s'arrete donc sur le modele contenant les variables: UI, HT, LWT
et SMOKE.

~ La methode pas a pas (stepwise)

Cet algorithme est un perfectionnement de la methode ascendante. Il
consiste a effectuer en plus, a chaque etape, des tests du type Student ou
Fisher pour ne pas introduire une variable non significative et pour eliminer
eventuellernent des variables deja introduites qui ne seraient plus informatives
compte tenu de la derniere variable selectionnee. L'algorithme s'arrete quand
on ne peut plus ajouter ni retrancher de variables.

Nous presentons la fonction step () permettant d'effectuer une methode du
type pas a pas en utilisant a chaque etape de la procedure une selection faite
par le critere bien connu AIC (an information criterion) propose par [1].

> step{lm{BWT-l),BWT-LWT+AGE+UI+SMOKE+HT+FVT1+PTL1,
+ direction="both")
Start: AIC=2492.66
BWT - 1

Df Sum of Sq RSS AIC
+ UI 1 8028747 91888305 2478.8
+ PTL1 1 4757523 95159530 2485.4
+ SMOKE 1 3573406 96343646 2487.8
+ LWT 1 3448881 96468171 2488.0
+ HT 1 2132014 97785038 2490.6
+ FVT1 1 1338322 98578731 2492.1
<none> 99917053 2492.7
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+ AGE 1 806927 99110126 2493.1
Step: AIC=2478.83
BWT - UI

Df Sum of Sq RSS AIC
+ HT 1 3162469 88725836 2474.2

+ SMOKE 1 2949940 88938365 2474.7

+ PTL1 1 2837049 89051257 2474.9

+ LWT 1 2076990 89811315 2476.5
<none> 91888305 2478.8
+ FVT1 1 949028 90939278 2478.9
+ AGE 1 472355 91415950 2479.9
- UI 1 8028747 99917053 2492. 7
Step: AIC=2474.21
BWT - UI + HT

Df Sum of Sq RSS AIC
+ LWT 1 3560080 85165756 2468.5

+ SMOKE 1 2828310 85897527 2470.1
+ PTL1 1 2682800 86043036 2470.4
<none> 88725836 2474.2
+ FVT1 1 698035 88027801 2474.7
+ AGE 1 415275 88310561 2475.3
- HT 1 3162469 91888305 2478.8
- UI 1 9059202 97785038 2490.6
Step: AIC=2468.47
BWT - UI + HT + LWT

Df Sum of Sq RSS AIC
+ SMOKE 1 2579898 82585858 2464.7
+ PTL1 1 2127921 830378352465.7
<none> 85165756 2468.5
+ FVT1 1 509265 84656491 2469.3
+ AGE 1 94703 85071053 2470.3
- LWT 1 3560080 88725836 2474.2
- HT 1 4645559 89811315 2476.5
- UI 1 7482463 92648219 2482.4
Step: AIC=2464.66
BWT - UI + HT + LWT + SMOKE

Df Sum of Sq RSS AIC
+ PTL1 1 1434298 81151560 2463.3
<none> 82585858 2464.7
+ FVT1 1 275436 82310423 2466.0
+ AGE 1 65305 82520553 2466.5
- SMOKE 1 2579898 85165756 2468.5
- LWT 1 3311668 85897527 2470.1
- HT 1 4443587 87029445 2472.6
- UI 1 6955671 89541530 2477.9
Step: AIC=2463.35
BWT - UI + HT + LWT + SMOKE + PTL1

Df Sum of Sq RSS AIC
<none> 81151560 2463.3
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- UI + HT + LWT + SMOKE + PTL1)

UI

-506.76
PTL1

-247.66

LWT

9.33
HT

-633.15

2464.5
2464.7
2464.9
2465.7
2468.0
2470.9
2474.3

80779859
82585858
80964551
83037835
84043002
85369145
86914792

371701
1434298

187009
1886275
2891443
4217585
5763232

1
1
1
1
1
1
1

+ FVT1
- PTL1

+ AGE

- SMOKE
-LWT

- HT
- UI
Call:
1m (formula BWT
Coefficients:
(Intercept)

2631.45
SMOKE

-208.46

Le jeu de donnees POIDS-NAISSANCE a ete adopts ici uniquement pour
illustrer l'utilisation des fonctions R propres aux methodes de selection
automatique alors que la bonne strategic sur ce jeu de donnees particulier
aurait plutot consiste a proceder «manuellement».

En effet, il est important de noter que diverses methodes de selection
automatique peuvent ne pas conduire aux memes choix de variables ex­
plicatives a retenir dans le modele final. Elles ont l'avantage d'etre faciles
a utiliser, et de traiter le problems de la selection de variables de facon
systematique. En revanche, linconvenient majeur est que les variables sont
retenues ou eliminees du modele sur la base de criteres uniquement statis­
tiques, sans tenir compte de l'objectif de I'etude. On aboutit generalement
a un modele qui peut etre satisfaisant sur le plan purement statistique, alors
que les variables retenues ne sont pas les plus pertinentes pour comprendre
et interpreter les donnees de I'enquete.

12.3.9 Analyse des residus

Nous presentons ici quelques elements sur l'analyse des residue permettant
de verifier les hypotheses du modele et de detecter des valeurs possiblement
atypiques ou aberrantes. Pour plus de details, nous vous conseillons la lecture
de [2].

~ Validation des hypotheses du modele

En regression lineaire simple, nous avons deja evoque l'analyse des residue
pour eprouver les hypotheses du modele de regression. Deux graphiques ont ete
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presentee permettant d'invalider I'hypothese de norrnalite des erreurs et l'hy­
pothese cl'homoscedasticite des erreurs.

Exemple fil rouge: Etude «Poids de naissance de l'enfant».

Nous etudions la validite des hypotheses pour le modele suivant :

BWT =130 +131 SMOKE+f32AGE+f33LWT+f34RACE2+f3sRACE3+136UI +137HT+f3sSMOKEXAGE+E.

> modelefinal<-lm(BWT-SMOKE+AGE+LWT+factor(RACE)+UI+HT+SMOKE : AGE)
> par(mfrow=c(1:2))
> plot (modelefinal, 1:2, col.smooth=" r ed")
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FIG. 12.10: Inspection de I'hypothese cl'homoscedasticite (a gauche) et de nor­
malite (a droite).
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> res <- residuals(modelefinal)
> par(mfrow=c(2,3»
> plot(res-SMOKE)iplot(res-AGE)iplot(res-LWT)
> plot(res-RACE)iplot(res-UI)iplot(res-HT)
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FIG. 12.11: Residua en fonction des variables explicatives.
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II peut aussi etrc utile de representor les residua en fonction de chaque va­
riable explicative comme cela est illustre sur le graphique ci-dessus. Ce type de
graphique permet de detector s'il existe une relation entre le terme d'erreur et
les variables explicatives et ainsi de verifier l'hypothesc dindcpcndancc entre
les erreurs et les variables explicatives. Outre le fait que ce genre de graphique
permet de verifier 1'hypothese dindcpcndancc entre les erreurs et les variables
explicatives, il est aussi utile afin de visualiser des points potentiellement aty­
piques.

..... Points atypiques et Zou influents

Un point atypique ou aberrant est un point s'ecartant des autres. II peut
etrc visualise sur Ie graphique des residua versus les valeurs preditcs (ou versus
1'une des variables explicatives), comme un point trea eloignc. Plusieurs types
de residua sont alors definis :

les rcsidus standardiscs ti = ~ avec hii le «levier» (defini ulte-
0- 1 - hii

rieurement). Ces residua sont obtenus par la fonction rstantard O. Les
residua standardiscs sont «principalement» compris entre -2 et 2, mais ils
sont dependants;

g, n - p - 2
les rcsidus st.udont.isos t; = 1 = ti 2 ou o-(-i)

0-( ') Ao~ n - p - 1 - l:-1 Vl- - Hii 1

est l'estimation rcsiduellc, obtenue sans l'utilisation de l'observation i.
Les residua student.ises sont obtenus via la fonction rstudent O. Une
observation sera consideree comme aberrante lorsque It;1 > t6~~!5-2) (t6~~!5-2)
etant le quantile d'ordre 0.975 d'une loi de Student an - p - 2 degrcs de
Iiberte) .

> res.stud <- rstudent(rnodelefinal) # Calcul des residus
# studentises.

> seuil.stud <- qt(O.975,189-8-2) # Calcul du seuil par la
# loi de Student.

> cond <- res.stud«-seuil.stud) I res.stud > seuil.stud
> # Liste des individus susceptibles d'etre consideres comrne

# aberrants.
> id.student <- ID[cond]
> val.ajust <- fitted(rnodelefinal)
> plot (res. stud-val. ajust,xlab="Valeurs ajustees",
+ ylab="Residus studentises")
> abline(h=c(-seuil.stud,seuil.stud))
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> text(val.ajust[cond],res.stud[cond],id.student,col="red",pos=l)
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FIG. 12.12: Visualisation des points atypiques : residua studentises versus valeurs
ajustecs.

Un autre moyen dctudicr les points atypiques est la notion de «points le­
viers». Le levier pour l'observation i (note hii ) est la valeur lue sur la diagonale
de la matrice 1-£ = X(XTX)-lXT (dite hat matrix). Cette mesure intervient
principalement dans la variance des residua : Var(Ei) = (T2(1 - hii ) . Un levier
depassant 2(p + l)/n peut etrc considere comme important. Un hii eleve indique
que la z-ieme observation est eloigncc du centre de gravite.

Les hii , stockes dans Ie vecteur levier, sont obtenus par:
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> # Equivalent a hat(model.matrix(modelefinal)):
> levier <- hatvalues(modelefinal)
> # On aurait pu egalement utiliser les deux instructions

# suivantes:
> atyp <- influence.measures(modelefinal)
> levier <- atyp$infmat [, "hat"]

Pour detecter les valeurs atypiques au sens du levier, on peut taper:

> seuil.levier <- 2*(8+1)/189
> atyp.levier <- ID[levier>seuil.levier]
> # Liste des individus qui ont un levier important:
> atyp.levier

[IJ 85 98 119 126 138 159 168 187 197 202 226 11 13 19
[15J 20 28 75 83 84

D'autres mesures diagnostiques sont aussi utilisees pour inspecter les valeurs
atypiques et determiner l'influence de ces valeurs sur le modele de regression
realise:

La distance de Cook. Elle permet de mesurer l'influence de l'observa­
tion i sur l'estimation de l'ensemble des parametres de regression. Elle est
definie par :

"n (A. _ AC-i»)2
L...j=l Y; Yj

(T2(p + 1)

ou )ij-i) est la prediction au point Xj = (1, Xjl," ., Xjp)T obtenue en utilisant
le modele estime sans la z-ierne observation.

Une forte valeur de C, indique que la i-ieme observation est influente
(1 est parfois considere comme limite). La suppression de cette observa­
tion peut entrainer de grosses modifications sur I'equation de la regres­
sion. La fonction R permettant de recuperer les distances de Cook est
cooks.distance().

Voici une representation graphique :
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> plot(cooks.distance(modelefinal),type="h")
> ## Ou encore plot (modelefinal,4)

N
~

0

0
~

CO 0
C
ti=

COQ)

Q) 0
"'0 0
0
E CD"-'
Q) 0
U 0
C
CO........

~CJ)

"'0
0

en 0
~

0 N0 0U
0

0
0
0

o 50 100

Index

150

FIG. 12.13: Visualisation d'observations influentes : distance de Cook.

Du point de vue de la distance de Cook, aucune valeur ne semble etrc
consideree comme influente globalement.

- La distance de Welsh-Kuh au Dffits. Elle est definie par:

A A(-i) ~. Yi - Yi * ii
Dffit s, = A _~ = t i I-h'"

CT(-i) vhii 11

Une forte valeur de IDffitSiI indique une influence de l'observation i sur
l'estimation Yi, et permet donc d'affirmer que cette observation est in-



416 Le logiciel R - Effectuer des analyses statistiques

fluente sur les resultats de la regression. Dans la pratique, on considere

qu'une observation peut etre influente des que IDffitSil ~ 2.fi¥.
La fonction R permettant de recuperer les Dffits est dffits().

> seuil.dffit <- 2*sqrt((8+1)/189)
> ID[abs(dffits(modelefinal))>=seuil.dffit]

[lJ 108 119 187 188 197 202 210 226 4 10 11 13 18 20

- La mesure Dfbetas. Elle est definie par :

{Jj - {Jj-i)
D fbetas., = --r======

eTC-i) ~(XTX)j;l;j+l

ou {Jj-i) est l'estimation de f3j obtenue sans utiliser la z-ieme observation.
Cette quantite mesure l'influence de l'observation i sur l'estimation du j­
ieme coefficient. Pour des jeux de donnees de petite taille ou de taille mo­
deree, une valeur superieure a1 semble suspecte. Pour de gros jeux de don­
nees, on considerera que l'observation i est suspecte si IDfbetaSj.i I > 2/ yn
pour au moins un j.

La fonction R permettant de recuperer les Dfbetas est dfbetas () .

> seuil.dfbeta <- 1
> ID[apply(abs(dfbetas(modelefinal))>seuil.dfbeta,
+ FUN=any,MARGIN=l)]
integer (0)

lei, aucune valeur ne semble suspecte.

Pour plus de details sur ces mesures diagnostiques, nous conseillons la
lecture de [2]' [5] ou [10].

12.3.10 Cas de la regression polynomiale

Le modele polynomial consiste a representer la relation entre la variable
explicative Y et une variable explicative X sous une forme non lineaire du
type:

Y =130 + 131 X + f32X2 + ... + f3pXP + E.

Ce modele est un modele de regression multiple avec p regresseurs qui sont les
puissances successives de la variable explicative.
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Ainsi, pour effectuer une regression avec modele polynomial, il suffit de
specifier correctement la formule associee au modele dans la fonction 1m() .
Deux fonctions R sont alors utiles : la fonction I () et la fonction polyo Le
tableau ci-dessous prcsentc quelques exemples de syntaxe de formules pour
effectuer des modeles polynomiaux.

Modele envisage

MI : Y =f30 + f3IX + f32 X2

M2 : Y =f3IX + f32X2 + f33 X 3

M3 : Y =f30 + f3IX + f32 X3

M4 : Y =f3IX + f32X3 + f33X4

12.3.11 Recapit.ulat.if

Formule R

Y~poly(X,2,raw=TRUE)

Y~-1+poly(X,3,raw=TRUE)

Y~X+I(xn3)

Y~-1+X+I(xn3)+I(xn4)

Le tableau ci-dessous prcsentc les principales fonctions a utiliser afin d'ef­
fectuer une regression Iineaire multiple.

TAB. 12.2: Liste des principales fonctions R permettant l'analyse d'une regres­
sion Iineaire multiple.

Instruction R
pairs()
Im(Y~X1+X2+... +X3)
summary(lm())
confint(lm())
predict()
plot(lm())
anova(mod1,mod2)
X1:X2
vif()

Description
inspection graphique
estimation du modele Iineaire multiple
description des resultats du modele
intervalle de confiance des parametres de regression
fonction permettant d'obtenir des predictions
analyse graphique des residua
test de Fisher partiel
interaction entre Xl et X2
calcul du VIF
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Termes a retenir

ImO : permet d'effectuer un modele de regression lineaire
summary (lmO) : resultats du modele lineaire
confint 0 : intervalle de confiance des parametres de regression
predict 0 : prediction de nouvelles valeurs
residuals 0 : recupere les residus d'un modele lineaire
plot (Lmf 0) : graphiques pour la validation du modele
pairs () : diagramme de dispersion
anovaClmf) ) : table d'analyse de la variance d'un modele lineaire
Xi: X2 : terme d'interaction
rstantard 0 : residus standardises
rstudentO : residus studentises
vitO: caleul du VlF
cooks. distance 0 : caleul des distances de Cook
dffitsO : caleul des distances de Welsh-Kuh
dfbetas 0 : caleul de la mesure Dfbetas
stepO : procedure pas a pas avec le critero AlC
regsubsetsO : procedure de selection exhaustive

Exercices

12.1- Donnez l'instruction permettant d'ajuster le modele suivant Y = /30 +
/31Xl + E.

12.2- Donnez l'instruction permettant d'ajuster le modele suivant Y =/31 Xl + E.

12.3- Donnez l'instruction permettant d'ajuster le modele suivant Y = /30 +
/31Xl + /32X2 + E.

12.4- Donnez l'instruction permettant d'ajuster le modele suivant Y = /30 +
/31Xl X/32 X2 + /33 Xl + /34X2 + E.

12.5- Donnez l'instruction permettant d'ajuster le modele suivant Y = /30 +
/31Xl + /32xi + /33xi + E.

12.6- Quelle est l'instruction pour faire un test de Fisher partiel?

12.7- Quelle fonction permet de recuperer les residue d'un modele?

12.8- Quelle fonction permet de recuperer les estimations d'un modele de re­
gression?

12.9- Soit Z une variable qualitative, queUe fonction doit-on utiliser pour ajus­
ter un modele de regression avec Z comme variable explicative?

12.10- Quelle est l'instruction permettant d'ajuster le modele polynomial sui­
vant : Y =/30 + /31Xl + /32X2 + /33X3 + E?

12.11- Quelle fonction permet de faire de la selection du type pas a pas ascen­
dant?
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12.12- QueUe fonction permet de faire de la selection du type pas apas descen­
dant?

r------fITITiliJ

Fiche de TP

A- Etude sur la regression Iinoairc simple

• Etude sur donnees simulees

12.1- Simulez un jeu de donnees (Xi,Yi), i = 1, ... , n provenant d'un modele de
regression lineaire simple. Pour cela :
- choisissez les parametres reels f30 et f3I, ainsi que (T > °;
- simulez le vecteur des erreurs e de taille n selon une loi normale N(O, (T2) ;
- simulez le vecteur des valeurs de la variable explicative x de taille n

selon une loi uniforme sur [0, t] ou t est un reel positif achoisir ;
- construisez enfin le vecteur des valeurs de la variable a expliquer Y de

taille n selon le modele de regression Iineaire.

12.2- Visualisez le nuage des n points (Xi,Yi).

12.3- Donnez une estimation des parametres de regression et de la variance de
l'erreur.

12.4- Faites une etude sur les residua afin de valider le modele :
- graphique des residus en fonction des valeurs ajustces :
- graphique des valeurs ajustces en fonction des valeurs observees ;
- graphique permettant de juger de la norrnalite des residua.

12.5- Faites varier les valeurs de n et de (T pour apprchcnder les consequences
que cela peut avoir sur la precision des estimations des parametres de
regression (en termes de variance) .

• Etude sur I'intima-media

Dans I'etude «Intima-media», on cherche aetudier la relation entre la me­
sure de I'epaisscur de I'intima-media et I'age.

12.1- Rccupercz le fichier de donnees sur I'intirna-rncdia.

12.2- Tracez Ie nuage de points de la variable mesure en fonction de la variable
AGE. Decrivez-le.

12.3- Existe-t-il une liaison entre ces deux variables? Precisez l'indicateur de
liaison qui permet de mesurer l'intensite entre ces deux variables.

12.4- On cherche maintenant aajuster une droite de regression sur ce nuage de
points:
- proposez un modele de regression et estimez les parametres du modele;
- tracez la droite obtenue sur le nuage de points.

12.5- Faites une etude sur les residua afin de valider le modele.
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12.6- Donnez un intervalle de prevision de la mesure de I'intirna-rncdia pour
une personne de 33 ans.

12.7- Donnez l'intervalle de confiance de la mesure de l'intlma-media moyen
pour une personne de 33 ans.

12.8- Proposez un modele permettant damcliorcr la prediction de la mesure
de lint.ima-media avec pour seule variable explicative AGE.

B- Etude sur la regression Iinoairc multiple

• Etude sur I'intima-media

Au TP precedent, nous nous sommes interesses a la relation entre la mesure
de l'epaisscur de lint.ima-media et l'age. L'objectif ici est d'ajuster un modele
de regression sur l'ensemble des variables pouvant expliquer les variations de
la mesure de l'epaisscur de I'intima-media. L'etude portera sur les variables
suivantes : AGE, SPORT, alcool, paqan et la variable IMC que vous devez creer
apartir des variables taille, poids.

On s'interesse plus particuliercmcnt au tabac au travers de la variable paqan
comme facteur d'exposition principal. On decide donc de garder cette variable
dans le modele meme si elle n'est pas significative.

12.1- Presentez un diagramme de dispersion de toutes les paires de ces variables
(explicatives et variable d 'interet). Pouvez-vous suspecter un possible pro­
bleme de colincarite ?

12.2- Effectuez une analyse univariee de la mesure de l'intlma-media sur cha­
cune des variables explicatives.

12.3- On ne retient que les variables explicatives associees avec un degrc de
signification p < 0.25 en analyse univariee. Testez maintenant, une aune,
les interactions possibles entre les variables explicatives selectionnees et
la variable d'exposition principale paqan.

12.4- Estimez et analysez le modele contenant toutes les variables declarees
significatives lors des analyses univariees (a = 25 %) et les termes d'in­
teraction significatifs a 10 %.

12.5- Les termes d'interaction sont-ils encore significatifs? Enlevez les termes
d'interactions s'ils ne sont plus significatifs au seuil de 10 %.

12.6- Apartir du modele trouve a la question prccedcntc, enlevez une a une
les variables non significatives au seuil de 5 % en vous assurant que I'eli­
mination des variables ne change pas considerablement l'estimation du
coefficient associe au statut tabagique.

12.7- Intcrpretcz le modele final .

• Etude sur Ie taux de chomage
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Ce TP a pour theme l'analyse du taux de chomage de 1960 a 1993. Le jeu
de donnees nornme chomage est constitue de n = 34 observations annuelles (de
1960 a 1993). Voici une description des variables fournies :

an : annee ;
chom : taux de chamage ;
txpib : taux de variation du produit interieur brut (PIB) representant le
taux de croissance de l'economie ;
deppub : part des depenses publiques par rapport au PIB, qui peut ainsi
representer le degre d'intervention de l'Etat dans l'economie ;
pfisc : pressions fiscales , pour voir si une imposition trop importante des
entreprises nuit a leur embauche et donc au niveau du chomage ;
salva : la part des sal aires par rapport a la valeur ajoutee permettant de
connaitre l'influence du cout sur l'embauche;
infl : taux d'inflation afin de verifier la relation inverse entre le chamage
et l'inflation definie par la courbe de Phillips.

12.1- On envisage un modele lineaire expliquant la variable chom en fonc­
tion de la seule variable txpib. Recuperez le fichier de donnees http:
/ /www. biostatisticien. eu/springeR/chomage. RData. Faites une ana­
lyse complete du modele de regression lineaire simple sous-jacent.

12.2- On envisage un modele lineaire multiple expliquant la variable chom en
fonction de toutes les variables explicatives du jeu de donnees (excepte la
variable an). Donnez la matrice de correlation des variables mises en jeu.

12.3- Presentez un diagramme de dispersion de toutes les paires de ces variables.

12.4- QueUes sont les variables explicatives qui vous semblent etre les plus ex­
plicatives 7 Peut-on suspecter de la colinearite entre les regresseurs 7

12.5- Presentez les resultats du modele de regression lineaire multiple avec
toutes ces variables explicatives.

12.6- Calculez le VIF associe achaque variable explicative pour le modele etu-
die.

12.7- Effectuez une regression pas apas descendante avec un seuil a = 0.2.

12.8- Presentez le modele final.

12.9- Supposons que l'on ne connaisse pas la valeur de chom en 1993. Pourriez­
vous prevoir sa valeur et calculer un intervaUe de prediction au niveau
95 %7

12.10- QueUe etait la valeur observee de chom en 1993, et est-ce surprenant 7

c- Etude sur la regression polynomiale

• Etude sur donnees simulees

12.1- Simulez un echantillon de taille n = 100 selon le modele ci-apres :

y = X + 2X2 + 3.5X3
- 2.3X 4 + E
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ou X suit une loi uniforme sur [-2, +2] et E suit une loi N(O, 1).

12.2- Tracez le nuage des points ainsi que le polynome simule.

12.3- Ajustez un modele de regression lineaire simple. Pensez a inspecter les
residua.

12.4- Ajustez une regression polynomiale en prenant un polynorne de degre 4.
Representez le modele estime sur le nuage de points.

• Ajustement d'un nuage de points par un polynome

On considere le cas ou l'on vous demande en tant que statisticien de propo­
ser un modele permettant de predire une variable Y apartir de la connaissance
d'une variable explicative X. Vous disposez pour cela d'un echantillon de taille n.

12.1- Recuperez le fichier de donnees nomrne http://www . biostatisticien.
eu/springeR/ajustpoly.RData.

12.2- Tracez le nuage de points de la variable Y en fonction de la variable X.

12.3- Existe-t-il une liaison lineaire entre ces deux variables? Ajoutez la droite
de regression sur le graphique precedent.

12.4- Effectuez une analyse de regression polynomiale pour ajuster au mieux
les donnees.

12.5- Representez sur le nuage de points le polynorne estime ainsi que la courbe
de confiance de la moyenne de Y pour X E [-3.5,3.5]. Rajoutez enfin
l'intervalle de prediction du modele pour X E [-3.5,3.5].



Chapitre 13

Analyse de variance
elemerrtaire

Pro-rcquis et objectif
• Lecture du chapitre 12.
• Ce chapitre decrit les differentes commandes a taper sous R pour effectuer

une analyse de la variance. Nous presentons les cas classiques de l'analyse
de la variance a 1 facteur et a 2 facteurs avec ou sans interaction. Nous
exposons egalement brievernent l'analyse de variance amesures repetees.

[ seCTION 13.1

Analyse de la variance a un facteur

13.1.1 Les objectifs, les donnees et le modele

~ Objectij: L'analyse de la variance (ANOVA) est une methode qui permet
cl'etudier la modification de la moyenne J1 du phenornene etudie Y (va­
riable quantitative) selon l'influence d'un ou de plusieurs facteurs d'ex­
perience qualitatifs (traitements ... ). Dans le cas ou la moyenne n'est
influencee que par un seul facteur (note facteur X), il s'agit d'une ana­
lyse de la variance a un facteur (one way AN0 VA). Un facteur est
souvent une variable qualitative presentant un nombre restreint de mo­
dalites. Le nombre de rnodalites (c'est-a-dire de niveaux) du facteur X
sera note I. On suppose que Y suit une loi normale N(J1i, (T2) sur chaque
sous-population i definie par les rnodalites de X. L'objectif est de tester
I'egalite des moyennes de ces I populations, asavoir de tester I'hypothese
nulle

1-fo : J11 = J12 = ... =J1!
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contre l' assertion dinteret

1-f1 : ::3 i *- if I J1i *- J1i'«<il existe au moins deux moyennes differentes»).

~ Les donnees: Pour chaque population i (ou rnodalite i de X ou groupe i),
on dispose d'un echantillon de n, observations de la variable quantitative
Y:

Yi,l, Yi,2,"" Yi,ni'

~ Le modele: Il s'ecrit

Yik =J1i + Eib pour k = 1, . . . , n, et i = 1, . . . , I

ou les erreurs Eik sont des variables aleatoires independantes de loi N(O, (T2).
On peut aussi ecrire J1i sous la forme suivante : J1i =J1+(Xi pour i = 1, .. . , I.
Dans ce cadre-Ia, J1 est appele l' effet moyen du facteur et (Xi = J1i - J1 est
appele l' effet differentiel du niveau i du facteur. Le modele ci-dessus peut
donc aussi s'ecrire sous la forme:

Y ik =J1 + (Xi + Eib pour k = 1, ... , n, et i = 1, ... , I.

Ce modele n'est cependant pas identifiable (c'est-a-dire certains para­
metres ne peuvent pas etre estirnes). Il est donc necessaire d'appliquer une
contrainte (lineaire) pour le rendre identifiable. Le logiciel R propose par
defaut d'imposer la contrainte (Xl = O. Les comparaisons sont alors faites
par rapport aJ11. La classe de reference est le niveau 1 du facteur. D' autres
contraintes sont toutefois envisageables comme 2,;=1 (Xi = 0 correspondant
aprendre l'effet moyen J1 comme reference.

13.1.2 Exemple et inspection graphique

~ Exemple d'application : Boutons de fievre.

Cinq traitements (T1,"" Ts) contre les boutons de fievre, dont un pla­
cebo, ont ete adrninistres par tirage au sort a trente patients (six patients
par groupe de traitement). Le delai (en jours) entre l'apparition des bou­
tons et la cicatrisation complete a ete recueilli chez chaque patient.
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Traitements
Tl (placebo) T2 T3 T4 Ts

5 4 6 7 9
8 6 4 4 3
7 6 4 6 5
7 3 5 6 7
10 5 4 3 7
8 6 3 5 6

L'objectif ici est de comparer les moyennes theoriques des delais de cica­
trisation, delais observes sur cinq echantillons independants (groupes de
traitement) .

~ Inspection gmphique : Tout d'abord, nous allons effectuer une breve ana­
lyse descriptive de ces donnees pour voir si certaines tendances probables
se degagent.

Max.
10.0

Mean 3rd Qu.
7.5 8.0

> X<-data.frame(Placebo=c(5,8,7,7,lO,8),T2=c(4,6,6,3,5,6),
+ T3=c(6,4,4,5,4,3),T4=c(7,4,6,6,3,5),T5=c(9,3,5,7,7,6))
> delai <_ stack(X)$values # stack() permet d'operer un

# empilement.
> traitement <- stack(X)$ind
> tapply(delai,traitement,summary)
$P1acebo

Min. 1st Qu. Median
5.0 7.0 7.5

$T2
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
3.00 4.25 5.50 5.00 6.00 6.00

$T3
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

3.000 4.000 4.000 4.333 4.750 6.000
$T4

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
3.000 4.250 5.500 5.167 6.000 7.000

$T5
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

3.000 5.250 6.500 6.167 7.000 9.000
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> plot (delai-traitement)
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FIG. 13.1: Boites a moustaches des delais de cicatrisation pour chaque traite­
ment.

13.1.3 Table d'ANOVA et estimations des parametres

~ Instruction R pour la table d'ANOVA : La fonction a utiliser est aovO.
Comme pour le modele de regression, l'ANOVA fonctionne avec des for­
mules R. Il faut done specifier le modele autiliser.

> mon.aov <- aov(delai-traitement)
> summary(mon.aov)

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
4 36.467 9.1167 3.896 0.01359 *

25 58.500 2.3400

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 ' , 1

Si cela n'est pas le cas, pensez adeclarer votre variable facteur (ici la
variable traitement) comme un objet R du type factor au moyen
de la fonction factor 0 .

> class (traitement)
[lJ "factor"

Comme l'ANOVA est en fait un modele lineaire, notons qu'il est aussi pos­
sible d'effectuer l'analyse de la variance du modele lineaire sous-jacent :
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> modele <- lm(delai-traitement)
> anova(modele)
Analysis of Variance Table
Response: delai

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
traitement 4 36.467 9.1167 3.896 0.01359 *
Residuals 25 58.500 2.3400

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 ' , 1

Notez qu'il est egalement possible d'utiliser la fonction AnovaO dis­
ponible dans le package car. Cette derniere fonction est plus complete
et permet de traiter des donnees plus complexes.

Le tableau d'analyse de la variance renvoie le resultat du test de Fi­
sher associe aux hypotheses : 1-fo : J11 = J12 = ... = J1! et 1-f1 : ::3 i t::­

i' I J1i t::- J1i' «<il existe au moins deux moyennes differentes»). La valeur­
p=O.013 nous permet de conclure que les effets d'au moins deux traite­
ments different, sans toutefois savoir exactement lesquels.

~ Estimation des parametres du modele: Ces estimations sont obtenues avec
la fonction summaryO pour le modele Lm(deLa.i-vt'ra.i t ement ). Nous rap­
pelons la contrainte imposee par R qui est (Yl = O.

3Q
0.83333

Pr(>/tf)
7.06e-12 ***

0.00903 **
0.00142 **
0.01401 *
0.14366

Max
2.83333

t value
12.010
-2.831
-3.586
-2.642
-1.510

Std. Error
0.6245
0.8832
0.8832
0.8832
0.8832

delai - traitement)

> summary(modele)
Call:
1m (formula
Residuals:

Min lQ Median
-3.16667 -0.87500 -0.08333
Coefficients:

Estimate
7.5000

-2.5000
-3.1667
-2.3333
-1.3333

(Intercept)
traitementT2
traitementT3
traitementT4
traitementT5

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1
Residual standard error: 1.53 on 25 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.384, Adjusted R-squared: 0.2854
F-statistic: 3.896 on 4 and 25 DF, p-value: 0.01359

Ainsi l'intercept correspond a l'estimation du delai moyen du placebo
(traitement 1 pris comme reference). L'estimation associee a la variable
T2 correspond a l'effet differential entre le traitement T2 et le placebo.
Il en va de merne pour les autres variables. Les assertions dinteret des



428 Le logiciel R - Effectuer des analyses statistiques

tests bilateraux de Student effectues dans ce modele (avec la contrainte
al = 0) sont resumees dans le tableau suivant :

1-f1
Intercept
traitementT2
traitementT3
traitementT4
traitementT5

J11 :;t 0
a2 :;t 0 ¢:} J11 :;t J12
a3 :;t 0 ¢:} J11 :;t J13
a4 :;t 0 ¢:} J11 :;t J14
as :;t 0 ¢:} J11 :;t J1s

Les resultats fournis par R nous indiquent qu'il existe une difference signi­
ficative entre le placebo et les traitements 2, 3 et 4. Dans ce contexte, il
etait naturel de prendre comme reference le placebo. Il est toutefois pos­
sible de choisir une autre reference ou encore une autre contrainte lineaire
au moyen de l'instruction C() comme le montre l'exemple suivant :

> summary(lm(delai-C(traitement,base=2)))
Call:
1m (formula delai - C(traitement, base 2))
Residuals:

Min lQ Median 3Q Max
-3.16667 -0.87500 -0.08333 0.83333 2.83333
Coefficients:

Estimate Std. Error
(Intercept) 5.0000 0.6245
C(traitement, base 2)1 2.5000 0.8832
C(traitement, base 2)3 -0.6667 0.8832
C(traitement, base 2) 4 0.1667 0.8832
C(traitement, base 2)5 1.1667 0.8832

Pr(>/tf)
(Intercept) 0.0000000232 ***
C(traitement, base 2)1 0.00903 **
C(traitement, base 2)3 0.45739
C(traitement, base 2) 4 0.85184
C(traitement, base 2)5 0.19847

t value
8.006
2.831

-0.755
0.189
1.321

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1
Residual standard error: 1.53 on 25 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.384, Adjusted R-squared: 0.2854
F-statistic: 3.896 on 4 and 25 DF, p-value: 0.01359

Le test de Fisher ne change pas puisqu'il ne depend pas de la contrainte
lineaire. En revanche, les estimations et les tests individuels de Student
changent. Au vu de ces resultats, on ne montre pas que le traitement
2 differe des traitements 3, 4 et 5, mais on retrouve le test de Student
significatif pour la comparaison du placebo versus le traitement 2.
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Pour obtenir la contrainte 2,;=1 a, =0, il faut utiliser C(trai tement ,
sum).

Notez que vous pouvez utiliser la fonction model. matrix () sur le modele
lineaire ajuste pour obtenir la matrice des variables explicatives. Dans le
modele d'ANOVA avec une contrainte du type (ti = 0, la matrice contient
un intercept (une colonne de 1) et les 1- 1 variables indicatrices.

13.1.4 Validation des hypotheses

~ Validation des hypotheses: Le modele d'ANOVA correspond aun modele
lineaire avec variable explicative qualitative. Les hypotheses du modele
peuvent etre validees par la methode de l'analyse des residue presentee
dans le modele de regression. Nous rappelons que le graphique des residue
s'obtient au moyen des instructions

> par(mfrow=c(2,2))
> plot (modele, col. smooth=" r ed")
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FIG. 13.2: Analyser les residue dans une ANOVA aun facteur.

En outre, dans une ANOVA, il est aussi possible d'utiliser un test d'ega­
lite des variances pour explorer si I'hypothese d'homoscedasticite est non
admissible. Le test de Bartlett (sous condition de norrnalite dans les sous­
populations) est obtenu par

> bartlett.test(delai-traitement)
Bartlett test of homogeneity of variances
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data: delai by traitement
Bartlett's K-squared = 2.4197, df = 4, p-value = 0.6591

Cependant, ce test n'est pas robuste a la non-norrnalite, un cas ou l'on
preferera utiliser le test de Levene [24]

> levene.test(deIai,traitement) # Disponible dans Ie
# package car.

Levene's Test for Homogeneity of Variance
Df F value Pr(>F)

group 4 0.5851 0.6763
25

13.1.5 Comparaisons multiples et contrastes

~ Comparaisons multiples: Si, apres avoir effectue l'analyse de variance,
on rejette I'hypothese d'egalite des moyennes relatives a un facteur a I
niveaux, une question interessante est de savoir quelles sont les moyennes
qui different significativement des autres. Dans l'exemple des boutons de
fievre, on aimerait selectionner le traitement le plus efficace, asavoir celui
qui permet d'obtenir une cicatrisation la plus rapide.
Le test individuel de Student dans le modele lineaire est parfaitement
valide pour comparer deux traitements choisis a priori. En revanche,
il n'est plus du tout utilisable pour comparer par exemple le traitement
qui donne en apparence les resultats les meilleurs avec celui qui donne en
apparence les resultats les plus mauvais. En effet, cela revient acomparer
tous les traitements entre eux. Chaque test a alors une probabilite a (le
niveau du test) de declarer presente une difference qui n'existe pas. Au
total, sur les 1(1 - 1)/2 comparaisons possibles, la probabilite d'en decla­
rer une significative «par hasard» devient importante. Pour controler un
risque global sur les I(I -1)/2 comparaisons deux adeux, il existe diverses
methodes.
La fonction pairwise. t. test () permet d'effectuer toutes les comparai­
sons deux adeux en proposant plusieurs methodes de correction du risque
a afin de tenir compte du problerne de la multiplicite des tests.

> pairwise.t.test(deIai,traitement,p.adjust="bonf")
Pairwise comparisons using t tests with pooled SD

data: delai and traitement
Placebo T2 T3 T4

T2 0.090
T3 0.014 1.000-
T4 0.140 1.000 1.000 ­
T51.000 1.000 0.483 1.000
P value adjustment method: bonferroni
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Le logiciel R donne les valeurs-p ajustees suivant la correction de Bonfer­
roni, c'est-a-dire que les valeurs-p corrigees sont obtenues en multipliant
les valeurs-p des tests de Student par le nombre de tests effectues. Au vu
de ces resultats (valeur-p = 0.014 entre le traitement 1 et le traitement
3), il existe une difference significative entre le traitement 1 (placebo) et
Ie traitement 3 au risque 5 %.

La comparaison entre le traitement 1 et le traitement 3 avait ete
effectuee en analysant le modele 1. La valeur-p du test individuel de
Student etait de 0.001 4. Comme dix comparaisons ont ete realisees,
cette valeur-p est multiplies par 10 par la methode de Bonferroni.

Beaucoup d'autres methodes de correction sont possibles. Cependant,
dans le cas d'une analyse de la variance a 1 facteur avec le merne nombre
d'observations par groupe, la methode de Tukey [28] est la plus precise.
Elle fournit des intervalles de confiance simultanes pour les differences
entre parametres J1i - J1j ou 1 ::; i < j::; I.

> mon.aov <- aov(delai-traitement)
> TukeyHSD(mon.aov)

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

Fit: aov(formula = delai - traitement)
$traitement

T2-Placebo
T3-Placebo
T4-Placebo
T5-Placebo
T3-T2
T4-T2
T5-T2
T4-T3
T5-T3
T5-T4

diff lwr
-2.5000000 -5.0937744
-3.1666667 -5.7604411
-2.3333333 -4.9271078
-1.3333333 -3.9271078
-0.6666667 -3.2604411

0.1666667 -2.4271078
1.1666667 -1.4271078
0.8333333 -1.7604411
1.8333333 -0.7604411
1.0000000 -1.5937744

upr
0.09377442

-0.57289224
0.26044109
1.26044109
1.92710776
2.76044109
3.76044109
3.42710776
4.42710776
3.59377442

p adj
0.0627671
0.0113209
0.0927171
0.5660002
0.9410027
0.9996956
0.6811222
0.8770466
0.2614661
0.7881333
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> par(las=l) # Ecriture horizontale des etiquettes.
> plot(TukeyHSD(rnon.aov))
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La methode de Tukey va dans le meme sens que les resultats obtenus
avec la methode de Bonferroni. En effet, le seul intervalle de confiance
ne contenant pas la valeur 0 est celui concernant la difference entre le
traitement 3 et le traitement 1. II existe donc une difference significative
entre le traitement 1 et le traitement 3. Le delai de cicatrisation et.ant
plus court avec le traitement 3, nous proposons d'utiliser le traitement 3.

.... Methodes des contrastes : En ANOVA, un contraste (note par exemple
L) est defini comme une combinaison lineaire des moyennes theoriqucs
dont la somme des coefficients est egale a zero :

i

L =1: AiJ1 i =ATJl
i=1

avec

OU Jl = (PI, ... ,j1i)T et A = (AI, ... , Ai)T.
Les contrastes permettent d'effectuer des comparaisons entre les
moyennes de certains groupes de niveaux. Par exemple, pour comparer
dans 1'exemple des boutons de fievre les traitements 2 et 3, il convient
d 'u tiliser le contraste L, = ATJl avec A = (0, 1, -1, 0, 0)T et d'effectuer le
test 110 : L, = 0 versus 111 : Ll *- O.
Vous avez la possibilite d'effectuer des tests sur les contrastes en utilisant
la fonction fit. contrast () disponible dans Ie package gregmisc.

> require(gregrnisc)
> croat <- rbind(" : 2 versus 3"=c(0,1,-1,0,0))
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> fit.contrast(mon.aov,traitement,cmat)
Estimate Std. Error

traitement 2 versus 3 0.6666667 0.883176
Pr(>/tf)

traitement 2 versus 3 0.4573908

t value
0.7548514

Ce resultat avait ete donne par le test individuel de Student dans le
modele 2.

Supposons maintenant que les traitements 2 et 3 sont abase de pommade
alors que les traitements 4 et 5 sont des timbres anti tabac. Afin de com­
parer ces deux types de remedes, on peut utiliser le contraste suivant :
L2 = ATJ1 avec A = (0, -1, -1,1,1)T et effectuer le test ']-{O : L2 = 0 versus
']-{l : L2 *- O.

Std. Error
0.883176
1.249000

Pr(>/tf)
0.4573908
0.1218767

> cmat <- rbind(" : 2 versus 3"=c(0,1,-1,0,0),
+ ": 2 et 3 versus 4 et 5"=c(0,-1,-1,1,1))
> fit.contrast(mon.aov,traitement,cmat)

Estimate
2 versus 3 0.6666667
2 et 3 versus 4 et 5 2.0000000

t value
2 versus 3 0.7548514
2 et 3 versus 4 et 5 1.6012815

traitement
traitement

traitement
traitement

13.1.6 Recapit.ulat.if

Le tableau ci-dessous presente les principales fonctions a utiliser afin d'ef­
fectuer une analyse de variance aun facteur.

TAB. 13.1: Principales fonctions autiliser en AN OVA aun facteur.

Instruction R Description
plot(Y~factor(X))

aov(Y~factor(X))

summary(aov(Y~factor(X)))

anova(lm(Y~factor(X)))

pairwise.t.test()
fit.contrast()
barlett. test ()
levene.test()
plot(aov(Y~factor(X)))

inspection graphique
analyse de la variance
tableau d'analyse de la variance
tableau d'analyse de la variance
comparaisons deux adeux
test sur les contrastes (package gregmisc)
test d'hypothese cl'homoscedasticite
test d'hypothese cl'homoscedasticite
analyse graphique des residue
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SECTION 13.2 ----------------------------,

Analyse de la variance a deux facteurs

13.2.1 Objectifs, donnees et modele

~ Objectij: L'ANOVA adeux facteurs (two way ANOVA) est une methode
vis ant a expliquer une variable quantitative par deux variables explica­
tives qualitatives (appelees facteurs) «croisees».

En ANOVA, les variables explicatives sont souvent appelees (notam­
ment dans les recherches en psychologie) les variables independantes
(independent variables, note IV).

~ Les donnees: Soient un facteur A ayant I rnodalites et un facteur B ayant
J rnodalites. Pour tout couple (i, j), i = 1, ... , I et j = 1, ... , J, on observe
une variable quantitative Y, nij fois. On suppose que Y suit une loi nor­
male N(j1ij, (T2) sur chaque population forrnee par le croisement ij des
deux facteurs.

~ Le modele: Il s'ecrit

Yijk =JIij + Eijb pour k = 1, . . . , nij, i = 1, ... , I, j = 1, . . . ,1,

et ou les erreurs Eijk sont variables aleatoires independantes de loi N(O, (T2).

Dans ce modele, les parametres reels Jill, ... .un, ... ,JI1J, ... ,JIIJ sont in­
connus ainsi que la variance (T2.

On decompose JIij de facon a faire «apparaitre» les effets des facteurs A
et B et de leur eventuelle interaction :

JIij =JI•• + at' + a~ + f3ij

ou
- 1 "I "J . ff t ' , 1·- JI •• - 7J L.i=l L.j=l JIij . e e moyen genera,

- JIi. = JL)=l JIij : effet du niveau i du facteur A;

- 01 =JIi. - JI•• : effet differential du niveau i du facteur A;
- JI.j = JL;=l JIij : effet du niveau j du facteur B ;
- a7 =JI.j - JI•• : effet differential du niveau j du facteur B;

- f3ij = JIij - JI•• - a~ - a~ : effet d'interaction du niveau i du facteur A
et du niveau j du facteur B.
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Par construction, I.;=1 a~ = 0,

0, Vj, I.;=If3ij =0.

L'objectif va etre ici de detecter :
si le facteur A a un effet sur la variable quantitative Y;
si le facteur B a un effet sur la variable quantitative Y;
et s'il y a un effet d'interaction entre les facteurs A et B sur la variable
quantitative Y.

13.2.2 Exemple et inspection graphique

~ Exemple d'application : Le tableau ci-dessous donne le rendement de pe­
tit epeautre provenant de parcelles cultivees dans quatre regions diffe­
rentes avec trois types d'engrais.

Region I Region II Region III Region IV
Engrais El 15 14 17 21 20 21 14 15 14 16 17 17
Engrais E2 16 19 20 23 24 25 15 14 14 12 11 12
Engrais E3 18 17 17 20 21 21 17 19 17 12 13 13

Ces donnees sont entrees dans R au moyen des instructions suivantes :

> rdt <- c(15,14,17,21,20,21,14,15,14,16,17,17,16,19,20,23,
+ 24,25,15,14,14,12,11,12,18,17,17,20,21,21,17,19,
+ 17,12,13,13)
> region <- as.factor(rep(rep(1:4,each=3),3))
> levels(region) <- paste("Region",1:4)
> engrais <- as.factor(rep(1:3,each=12))
> levels(engrais) <- paste ("Engrais", 1:3)
> epeautre <- data.frame(rdt=rdt,engrais=engrais,
+ region=region)

Une fonction bien commode en analyse de variance est la fonction
gl O. Ainsi les deux instructions precedentes utilisees pour creer la
variable region ci-dessus auraient pu etre avantageusement rempla­
cees par

> region <- gl(4,3,36,labels=paste("Region",1:4))

On desire etudier les effets du type d'engrais (El' E2 ou E3) sur le ren­
dement a l'hectare du petit epeautre et savoir s'il existe une difference
significative de rendement suivant ces quatre regions.
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Cet exemple presents un cas d'analyse de variance a deux facteurs
equirepetees (rneme nombre d'observations par croisement des mo­
dalites des deux facteurs). Pour des analyses sur des donnees non
equirepetees, le tableau d'analyse de la variance n'est plus unique et
il est alors conseille d'utiliser une decomposition de la variance de
type III (voir [3]).

~ Inspection gmphique : Dans un modele d'ANOVA a deux facteurs avec
interaction, l'effet d'un facteur sur la variable explicative peut etre diffe­
rent suivant les rnodalites de l'autre facteur mis en jeu. Cette souplesse
dans le modele peut etre appreciee visuellement. La commande permet­
tant d'explorer cette interaction est interaction. plot O. La fonction
plotMeans O, disponible dans le package Rcmdr, permet aussi une ins­
pection graphique de l'interaction.

> interaction.plot(region,engrais,rdt)
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> interaction.plot(engrais,region,rdt)
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FIG. 13.3: Exploration de l'interaction dans une ANOVA adeux facteurs.

Au vu de ces graphiques, il semble y avoir un effet de l'interaction (courbes
qui se croisent).

13.2.3 Table d'ANOVA, tests et estimation des parametres

~ Instruction R pour la table d'ANOVA : Plusieurs fonctions offrent la pos­
sibilite d'effectuer une ANOVA adeux facteurs avec interaction: aovO,
anova (Lm 0) et Anova 0 (present dans le package car).

Lorsque vous disposez d'une seule observation par croisement des fac­
teurs A et B (c'est-a-dire nij = 1 Vi, j), vous pouvez estimer seulement
un modele d'ANOVA adeux facteurs sans interaction.
aov(rdt~region+engrais).

> modele2 <- summary(aov(rdt-region*engrais,data=epeautre))
> modele2

region
engrais

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
3 327.19 109.065 112.1810 2. 955e-14 ***
2 0.89 0.444 0.4571 0.6385
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region:engrais 6
Residuals 24

99.56
23.33

16.593
0.972

17.0667 1.35ge-07 ***

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05
> anova(lm(rdt-region*engrais,data=epeautre))
Analysis of Variance Table
Response: rdt

0.1 ' , 1

region
engrais
region: engrais
Residuals

Df Sum Sq Mean Sq F value
3 327.19 109.065 112.1810
2 0.89 0.444 0.4571
6 99.56 16.593 17.0667

24 23.33 0.972

Pr(>F)

2. 955e-14
0.6385

1.35ge-07

***

***

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05
> Anova(lm(rdt-region*engrais,data=epeautre))
Anova Table (Type II tests)
Response: rdt

0.1 ' , 1

region
engrais
region: engrais
Residuals

Sum Sq Df F value
327.19 3 112.1810

0.89 2 0.4571
99.56 6 17.0667
23.33 24

Pr(>F)
2. 955e-14

0.6385
1.35ge-07

***

***

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 ' , 1

I__ e _

La formule r egi cneengreds, utilisee dans aov () et Lm (), correspond
en fait a la formule region+engrais+region: engrais, c'est-a-dire
le facteur region, le facteur engrais et l'interaction entre ces deux
facteurs.

La valeur-p associee au test de la presence d'interaction est significative.
Cela entraine par exemple que l'effet de l'engrais sur le rendement peut
etre different selon les regions.

En presence d'interaction, il ne faut pas interpreter les tests des effets
principaux qui sont presentee dans les sorties de la table d'analyse de
la variance.

~ Test des effets conditionnels en presence d'intemction : On souhaite par
exemple savoir s'il existe un effet engrais dans la region 1. Pour cela, on
peut utiliser la fonction subset () qui permet de n'utiliser que les donnees
relatives aune region particuliere.

> engrais.regionl <- summary(aov(rdt-engrais,subset=
+ region=="Region 1"))
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engrais
Residuals

> engrais.region1
Df Sum

2
6

Sq Mean Sq F value Pr(>F)
14 7.0000 3 0.125
14 2.3333

Le test effectue dans ce tableau d'analyse de la variance correspond
a une ANOVA a 1 facteur (engrais) sur le rendement d'epcautre de
la region 1. Cependant, il ne prend pas en compte l'information des
donnees pour les autres regions qui permettent une meilleure estima­
tion de la variance residuelle. Pour tester l'effet de l'engrais dans la
region 1, il faut diviser les carres moyens du facteur engrais trouve
dans l'ANOVA restreint a la region 1 par les carres moyens residuels
de l'ANOVA du modele avec interaction:

> F.engrais.region1 <- engrais.region1[[1]]$Mean[1]/
+ modele2 [[1]] $Mean [4]
> valeurp <- 1-pf(F.engrais.region1,df1=2,df2=24)
> valeurp
[IJ 0.003552714

La valeur-p etant inferieure a 5 %, on peut conclure qu'il existe un effet
de l'engrais dans la region 1.

~ Estimation des parametres du modele: Ces estimations sont obtenues avec
la fonction summaryO pour le modele Im Crd't-vregi.oneengra.i s ). Nous
rappelons les contraintes imposees par R qui sont at = 0, a¥ = 0,
fJlj =°Vj = 1, ... , J et fJi1 =°Vi = 1, ... , I.

rdt - region * engrais)

> summary(lm(rdt-region*engrais))
Call:
1m (formula
Residuals:

Min lQ Median 3Q
-2.3333 -0.6667 0.1667 0.3333
Coefficients:

Max
1.6667

(Intercept)
regionRegion 2
regionRegion 3
regionRegion 4
engraisEngrais 2
engraisEngrais 3
regionRegion 2:engraisEngrais 2
regionRegion 3:engraisEngrais 2
regionRegion 4:engraisEngrais 2
regionRegion 2:engraisEngrais 3
regionRegion 3:engraisEngrais 3

Estimate
15.3333

5.3333
-1.0000
1.3333
3.0000
2.0000
0.3333

-3.0000
-8.0000
-2.0000
1.3333

Std. Error
0.5693
0.8051
0.8051
0.8051
0.8051
0.8051
1.1386
1.1386
1.1386
1.1386
1.1386

t value
26.935

6.625
-1.242
1.656
3.726
2.484
0.293

-2.635
-7.026
-1.757
1.171
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regionRegion 4:engraisEngrais 3 -6.0000 1.1386 -5.270
Pr(>/tf)

(Intercept) < 2e-16 ***
regionRegion 2 0.000000749 ***
regionRegion 3 0.22619
regionRegion 4 0.11071
engraisEngrais 2 0.00105 **
engraisEngrais 3 0.02036 *
regionRegion 2:engraisEngrais 2 0.77221
regionRegion 3:engraisEngrais 2 0.01451 *
regionRegion 4:engraisEngrais 2 0.000000290 ***
regionRegion 2:engraisEngrais 3 0.09174
regionRegion 3:engraisEngrais 3 0.25306
regionRegion 4:engraisEngrais 3 0.000021016 ***

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1
Residual standard error: 0.986 on 24 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9483, Adjusted R-squared: 0.9245
F-statistic: 39.99 on 11 and 24 DF, p-value: 1.00ge-12

Ainsi l'intercept correspond al'estimation du rendement moyen pour l'en­
grais 1 dans la region 1. Par exemple, le coefficient associe a la region 2
correspond a l'estimation de la difference du rendement moyen avec l'en­
grais 1 de la region 2 et du rendement moyen de l'engrais 1 de la region
1. Les tests de Student associes aux facteurs sont donc interpretables. En
revanche, ceux associes aux coefficients estimes des facteurs croises n'ont
aucune pertinence.

Dans cet exemple, il n'y a a priori pas de raison de choisir cette
contrainte. Pour la changer, il suffit d'utiliser la fonction Co. Par
exemple :
summary(lm(rdt~C(region,sum)+C(engrais,sum)+

C(region,sum):C(engrais,sum)))
correspond aux contraintes I.;=1 at' = 0, I.~=1 ~ 0 et

Vi, I.~=If3ij = 0, Vj, I.;=If3ij = o.

13.2.4 Validation des hypotheses

~ Validation des hypotheses: Comme dans l'analyse de la variance a un
facteur, nous validons le modele par une etude des residue du modele
lineaire sous-jacent.
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> par(mfrow=c(2,2))
> plot(modele,col.smooth=" r ed")

Residuals vs Fitted Normal Q-Q
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FIG. 13.4: Analyser les residue dans une ANOVA adeux facteurs.

Cependant, si le nombre de donnees par croisement des deux facteurs est
assez important, il sera preferable d'inspecter la norrnalite dans chaque
sous-population ainsi que I'hypothese d'homoscedasticite.

13.2.5 Contrastes

~ Methode des contmstes : Nous renvoyons le lecteur a la definition des
contrastes presentee a l'analyse de la variance aun facteur.
Par exemple, supposons que l'on souhaite savoir s'il existe une difference
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significative des rendements dans la region 2 entre l'engrais 1 et 2. Il
suffit alors d'effectuer un test fonde sur les contrastes grace a la fonction
estimable () disponible dans le package gmodels.

> mod. inter <- Im(rdt - engrais:region-1)
> em <- rbind('Engrais 1 versus 2 dans region 1'=
+ c(1,0,0,-1,0,0,0,0,0,0,0,0))
> estimable(mod.inter,cm)

Engrais 1 versus 2 dans region 1

Engrais 1 versus 2 dans region 1

Estimate Std. Error
-5.333333 0.8050765
DF Pr(>/t/J
24 0.000000749037

t value
-6.62463

On retrouve la valeur-p du test effectue lors de l'estimation des para­
metres du modele.
Un autre exemple d'utilisation de la methode des contrastes est la com­
paraison du rendement par l'engrais 1 pour des regions du Sud (regions
1 et 2) par rapport aux regions du Nord (regions 3 et 4) :

> em <- rbind('engrais 1 versus 2 dans Region 1'=
+ c(1,0,0,-1,0,0,0,0,0,0,0,0),
+ 'Region 1 et 2 versus Region 3 et 4 pour engrais l'
+ c(1,0,0,1,0,0,-1,0,0,-1,0,0))
> estimable(mod.inter,cm)

Estimate
engrais 1 versus 2 dans Region 1 -5.333333
Region 1 et 2 versus Region 3 et 4 pour engrais 1 5.000000

Std. Error
engrais 1 versus 2 dans Region 1 0.8050765
Region 1 et 2 versus Region 3 et 4 pour engrais 1 1.1385501

t value DF

engrais 1 versus 2 dans Region 1 -6.62463 24
Region 1 et 2 versus Region 3 et 4 pour engrais 1 4.39155 24

Pr(>/tJ)
engrais 1 versus 2 dans Region 1 0.000000749037
Region 1 et 2 versus Region 3 et 4 pour engrais 1 0.000195159899

13.2.6 Recapit.ulatif

Le tableau ci-dessous presents les principales fonctions a utiliser afin d'ef­
fectuer une analyse de variance adeux facteurs.

TAB. 13.2: Principales fonctions pour une ANOVA adeux facteurs.

Instruction R
interaction.plot(Y,factor(X),factor(Z))
aov(Y~factor(X)*factor(Z))

summary(aov(Y~factor(X)*factor(Z)))

anova(lm(Y~factor(X)*factor(Z)))

Anova(lm(Y~factor(X)*factor(Z)))

Description
inspection graphique
analyse de la variance a deux facteurs avec interaction
tableau d'analyse de la variance
tableau d'analyse de la variance
tableau d'analyse de la variance (package car)
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Pour une analyse de la variance adeux facteurs non equirepetee, il est
conseille d'utiliser une decomposition des sommes de carres du type III
(voir [3]).

> model.lm <- Im(rdt-region*engrais,contrasts=list(region=
+ contr.sum,engrais=contr.sum))
> Anova(model.lm,type="III")
Anova Table (Type III tests)
Response: rdt

(Intercept)
region
engrais
region:engrais
Residuals

Sum Sq Df F value
10370.0 1 10666.3143

327.2 3 112.1810
0.9 2 0.4571

99.6 6 17.0667
23.3 24

Pr(>F)

< 2.2e-16
2. 955e-14

0.6385
1.35ge-07

***
***

***

,
----

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' , 1

Il faut veiller abien preciser l'option contrasts dans la fonction lmO.

SECTION 13.3 ----------------------------,

Analyses de variance a mesures repetees

Cette section est une breve introduction aux rnodeles d'ANOVA amesures
repetees. Nous commencons par rappeler quelques elements de terminologie
permettant de mieux comprendre les trois rnodeles presentee ci-apres.

On parle de modele aeffets fixes lorsque les variables explicatives (facteurs)
sont toutes traitees comme etant non aleatoires (controlees par exemple). On
parle de modele a effets aleatoires ou de modele mixte lorsque certaines, voire
toutes les variables explicatives sont supposees aleatoires.

En ANOVA, une unite statistique est appelee un «sujet». Quand une va­
riable dependants est rnesuree sur des groupes de sujets independants, ou
chaque groupe est expose aune condition differente, l'ensemble des conditions
est appele un facteur inter-sujets (between-subjects factor). Les rnodeles pre­
sentes aux sections 13.1 et 13.2 impliquent uniquement des facteurs de ce type.

Dans le cas ou chacun des «sujets» possede une mesure de la variable depen­
dante pour toutes les rnodalites du facteur, alors ce facteur est appele facteur
intra-sujets (within-subjects factor). On parlera ainsi de plan d'experience intra­
sujets (within-subjects design) lorsqu'au moins l'un des facteurs est un facteur
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intra-sujets. Ceux-ci sont aussi appcles des plans d'cxpericncc a mesures re­
petees (repeated-measures designs) puisque les facteurs intra-sujets impliquent
toujours des mesures rcpctecs sur chaque sujet. Par construction, cela revient
a considerer un facteur aleatoirc supplemcntairc qui est le facteur sujet.

Quand une analyse implique ala fois des facteurs intra-sujets et des facteurs
inter-sujets, on parlera d'AN OVA amesures repctecs avec facteurs inter-sujets
(repeated measures AN0 VA with between-subjects factors) ou encore d'AN OVA
aplan d'cxpericncc mixte (mixed-design ANOVA ou split-plot ANOVA).

13.3.1 Modele a un facteur a mesures repetees

.... Objectif: On considerc le cas ou l'on mesure pour chacun des n sujets
S la variable rcponse (dependante) Y pour chacune des I modalites du
facteur a effet fixe X .

.... Exemple support: Pendant 1/4 d'heure on compte Ie nombre d'actions
exercees par chacun des sept rats sur un levier, et cela dans trois condi­
tions de renforcement. Dans la premiere condition, on prcsentc au rat
des aliments tres apprecics, dans la deuxieme on prcsentc au rat des ali­
ments moyennement apprecics, et dans la troisiemc on prcsentc au rat des
aliments peu apprecics. On obtient les resultats donnes dans le tableau
ci-dessous :

Facteur : condition
sujet cond. cond2 cond,

Sl 8 6 2

S2 6 5 1
S3 7 5 0
S4 9 3 3
ss 5 4 1
S6 7 5 2

S7 6 2 0

.... Le modele: Le modele sous-jacent est un modele mixte :

Ysi = fli + Jt s + Esi, S = 1, ... ,n, i = 1, ... , I

ou fli mesure l'effet fixe de la modalite i du facteur X, les Jt s sont des
variables aleatoires indepcndantcs de loi N(O, cr;) permettant de tenir
compte de la dependance entre les mesures faites sur l'individu s, les Esi

sont des variables aleatoires indepcndantcs de loi N(O, cr2) . On suppose
en outre que les Jt s et les Esi sont indepcndantcs. Par construction, ce
modele aun facteur amesures repetees est en fait un modele adeux fac­
teurs : I'un fixe intra-sujets (X) et I'autre aleatoirc qui est le facteur sujet.
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~ Instructions R :
summary(aov(Y ~ X + Error=sujet/X,data=mon.data.frame))
ou mon. data. frame est un data.fmme comprenant les variables Y et X,
ainsi qu'une variable suj et indiquant le nurnero d'identification du sujet.
Les variables X et suj et doivent impcrat.ivement etre definies comme
des facteurs.

Il est aussi possible d'utiliser la fonction lme () du package nlme
anova(lme(Y ~ X,random= 1Isujet,data=mon.data.frame))

~ Retour Ii l'exemple support:

> sujet <- g1(7,3,21)
> cond <- g1(3,1,21)
> Y <- c(8,6,2,6,5,1,7,5,0,9,3,3,5,4,1,7,5,2,6,2,0)
> summary(aov(Y-cond+Error(sujet/cond)))
Error: sujet

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Residuals 615.905 2.6508
Error: sujet:cond

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
cond 2 108.86 54.429 47.297 0.000002036 ***
Residuals 12 13.81 1.151

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 ' , 1

13.3.2 Modele a deux facteurs a mesures repet.ees sur les
deux facteurs

~ Objectij: On considere le cas ou l'on mesure pour chacun des n sujets s
la variable reponse Y pour chacun des I X J croisements des rnodalites de
deux facteurs a effets fixes A et B.

~ Exemple support: Un experimentateur veut etudier l'effet de la consom­
mation de lecithine sur les troubles de rnemoire. Il choisit quatre sujets
auxquels il administre un traitement quotidien. Au bout d'un mois, de
deux mois et de six mois de traitement, il fait passer achaque sujet deux
tests (Test 1 et Test 2). On obtient les resultats presentee dans le tableau
ci-dessous :
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Test 1 Test 2
sujet M1 M2 M6 M1 M2 M6

SI 10 11 9 3 6 3
S2 18 20 17 16 20 14
S3 6 8 8 5 6 3
S4 4 9 9 10 10 6

~ Le modele: Le modele sous-jacent est un modele mixte :

avec s = 1, ... .n, i = 1, ... .I, j = 1, ... ,1 et ou les termes jI•• , at, c!J
et f3ij ont ete definis a la section 13.2 . L'effet aleatoire sujet est repre­
serite par les variables aleatoires i. i. d. Jts de loi N(O, (T;'). Les variables
aleatoires i. i. d. (nAn)si ~ N(O, (T2 A ) mesurent les effets aleatoires d'inter-

a 7f

action entre le facteur sujet et le facteur fixe A. Les variables aleatoires
i. i. d. (aEn)Sj' ~ N(O, (T2 B ) mesurent les effets aleatoires d'interaction entre

a 7f

le facteur sujet et le facteur fixe B. Les erreurs Esij sont des variables i. i. d.
de loi N(O, (T2). En outre, on suppose que les erreurs sont independantes
des Jts , (nAn)si et (~n)sj.

Par construction, I.;=1 at' = 0,

0, Vj, I.;=1 f3ij = O.

~ Instructions R :

summary(aov(Y ~ A*B + Error=sujet/(A*B),data=mon.data.frame))

~ Retour Ii l'exemple support

> sujet <- g1(4,6,24)
> test <- g1(2,3,24)
> mois <- g1(3,1,24)
> Y <- 0(10,11,9,3,6,3,18,20,17,16,20,14,6,8,8,5,6,3,4,
+ 9,9,10,10,6)
> summary(aov(Y-mois*test+Error(sujet/(test*mois))))
Error: sujet

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Residuals 3 508.13 169.38
Error: sujet:test

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
test 1 30.375 30.375 2.2158 0.2333
Residuals 3 41.125 13.708
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Error: sujet:mois
Df Sum Sq Mean Sq F value Pr (>F)

mois 2 32.25 16.1250 16.826 0.003465 **
Residuals 6 5.75 0.9583

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*'
Error: sujet:test:mois

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
mois:test 2 12.25 6.125 2.3333 0.1780
Residuals 6 15.75 2.625

0.05 0.1 ' , 1

13.3.3 Modele a deux facteurs a mesures repet.ees sur un
seul facteur

~ Objectij: On considere le cas ou les sujets sont repartis dans des groupes
definis par les I rnodalites du facteur fixe A. Pour chaque sujet, on mesure
la variable reponse a toutes les J rnodalites du facteur fixe B.

~ Exemple support: Dans une experience, les sujets doivent estimer la lon­
gueur d'une barre metallique. Les barres presentees ont trois longueurs
differentes. On forme deux groupes de quatre sujets distincts. Dans chaque
groupe, on presente a chaque sujet trois barres de longueurs differentes.

Gl
Sujet Ll L2 L3

1 10 11 9

2 18 20 17
3 6 8 8
4 4 9 9

G2
Sujet Ll L2 L3

1 3 6 3
2 16 20 14
3 5 6 3
4 10 10 6

~ Le modele:

Ys(i)j = jI •• +a1 +0:7 +fJij+Jts(i) + Es(i)j, s = 1, ... , n, i = 1, ... ,I, j = 1, ... , J

ou les Jts(i) sont des variables aleatoires i. i. d. de loi N(O, a-;,) qui mesurent
les effets aleatoires des rnodalites s du facteur sujet. Les erreurs Es(i)j sont
des variables aleatoires i. i. d. de loi N(O, (T2). En outre, on suppose que les
Es(i)j sont independantes des Jts(i)' Les termes jI•• , a1, 0:7 ,fJij ont ete definis
a la section 13.2 . Afin que le modele soit identifiable, il faut imposer les
contraintes 2.;=1 a1 = 0, 2.)=1 a7 = 0, Vj, 2.;=lfJij = 0, Vi, 2.)=lfJij = O. Par
ailleurs , Ys(i)j, realisation de la variable aleatoire Ys(i)j, represents l'obser­
vation du s-ieme sujet du i-ieme groupe du facteur A, pour le niveau j
du facteur B. La notation s(i) permet de souligner le fait que le facteur
sujet est «ernboitex (nested) dans le facteur A.
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~ Instructions R :
summary(aov(Y~A*B + Error(sujet %in% A),data=mon.data.frame))
au de facon equivalente :
summary(aov(Y ~ A*B + Error(sujet:A),data=mon.data.frame))

~ Retour Ii l'exemple support:

Pr (>F)
0.004096 **
0.066833

Sum Sq Mean Sq F value
32.25 16.1250 9.0000
12.25 6.1250 3.4186
21.50 1. 7917

long
groupe: long
Residuals

> barre <- c(10,11,9,3,6,3,18,20,17,16,20,14,6,8,8,5,6,3,
+ 4,9,9,10,10,6)
> sujet <- gl(4,6,24)
> groupe <- gl(2,3,24) # Facteur A.
> long <- gl(3,1,24) # Facteur B.
> summary(aov(barre - groupe*long +
+ Error(sujet %in% groupe)))
Error: sujet:groupe

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
groupe 1 30.37 30.375 0.3318 0.5855
Residuals 6 549.25 91.542
Error: Within

Df
2
2

12

Signif. codes: o '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 0.1 ' , 1
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Termes a retenir

aovO : permet d'effectuer une ANOVA
anova(lmO), Anova Clmf ) ) : table d'analyse de la variance
factorO, as. factorO : declaration d'une variable en facteur
CO : permet de specifier la contrainte dans une ANOVA
barlett . test 0, levene. test 0 : tests d'egalite des variances
pairwise. t . test 0 : comparaisons deux a deux
fi t. contrast 0 : test sur les contrastes (package gregmisc)
estimable 0 : test sur les contrastes (package gmodels)
interaction. plot 0 : inspection graphique pour l'interaction
Error : constituant d'une formule permettant de specifier l'emboftement du
facteur sujet

Exercices

13.1- Donnez l'instruction permettant de realiser le modele d'ANOVA a un
facteur (note A).

13.2- Donnez l'instruction permettant de realiser le modele d'ANOVA a deux
facteurs (notes A et B) sans interaction.

13.3- Donnez l'instruction permettant de realiser le modele d'ANOVA a deux
facteurs (notes A et B) avec interaction.

13.4- Quels sont les tests permettant de verifier la non-hornoscedasticite dans
un modele d'ANOVA?

13.5- Quelle est l'instruction pour faire des tests deux a deux a la suite d'une
analyse de la variance aun facteur?

13.6- Quelle fonction permet de recuperer les estimations du modele d'ANOVA
aun facteur?

13.7- Quelle fonction permet de choisir le type de contrainte dans une ANOVA ?

,------- l::ITiiliJ

Fiche de TP

A- Etude sur l'ANOVA a un facteur

• Etude sur Ie niveau sonore
Pour etudier l'influence du facteur «intensite du bruit environnant» sur la

capacite d'un sujet a resoudre un problems, I'experimentateur construit l'ex­
perience suivante : vingt-quatre ecoliers sont repartis de facon aleatoire dans
quatre pieces. Des bruits de la rue ont ete enregistres et sont diffuses dans
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chaque piece avec un niveau sonore particulier. Les enfants doivent resoudre
une serie de problernes. La variable reponse est la note finale obtenue a la serie
d'epreuves. Les resultats obtenus sont presentee dans le tableau suivant :

Niveau sonore
1 2 3 4

62 56 63 68
60 62 67 66
63 60 71 71
59 61 64 67
63 63 65 68
59 64 66 68

On souhaite savoir s'il existe un effet du facteur «intensite du bruit environ­
nant» sur la capacite d'un sujet a resoudre un problems.

13.1- Saisissez ce jeu de donnees dans une structure adequate en vue d'une
analyse de la variance.

13.2- Ecrivez le modele d'analyse de la variance permettant de repondre a la
question posee.

13.3- Effectuez l'analyse correspondant avotre modele.

13.4- Effectuez toutes les comparaisons deux a deux des niveaux sonores en
tenant compte du problems pose par la multiplicite des tests .

• Etude sur l'intima-media

Dans I'etude «Intima-media», on s'interesse a la relation entre la mesure de
I'epaisseur de I'intima-rnedia et la consommation d'alcool.

13.1- Recuperez le fichier de donnees sur l'intima-rnedia.

13.2- Proposez un graphique permettant de visualiser des differences de mesure
de I'epaisseur de I'intima-media suivant la consommation d'alcool.

13.3- Existe-t-il une difference de mesure moyenne de l'epaisseur de l'intima­
media suivant la consommation d'alcool?

13.4- Faites une etude sur les residue afin de valider les hypotheses de votre
etude statistique.

• Etude sur les sportifs

Dans une etude du trouble de la conduite a risque chez les jeunes sportifs,
un chercheur a observe les comportements delictueux (vol, racket, bagarres,
etc.) de jeunes ages de 14 a 25 ans selon la duree hebdomadaire de pratique
sportive. Ce comportement delictueux est mesure sur une echelle de gravite de
oa 100. Voici un extrait du jeu de donnees que vous devez recuperer a l'adresse
http://www.biostatisticien.eu/springeR/sportif.RData :
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> print(sportif[sample(l:lOS,lO),],row.names=FALSE)
score temps

100 [1;2[
42 [2;3[
80 [5; 6[
17 [2;3[
83 [4;5[
66 [0;1[
88 [1;2[
65 [4;5[
76 [0;1[
61 [5; 6[

13.1- Decrivez les facteurs mis en jeu et ecrivez le modele (et les hypotheses
sous-jacentes).

13.2- Effectuez un test au seuil de 5 % pour decider s'il existe un effet significatif
de la duree de la pratique du sport sur les troubles de conduite a risque.
On designe par «peu sportifs» l'ensemble des jeunes pratiquant moins de
2 heures de sport par semaine, par «moyennement sportifs» l'ensemble
des jeunes dont la pratique sportive hebdomadaire est comprise dans
l'intervalle [2,4[ et par «tres sportifs» l'ensemble des jeunes pratiquant
au moins 4 heures de sport par semaine.
Le chercheur emet les hypotheses de recherche suivantes :
- hypothese de recherche 1 : les «peu sportifs» ont une conduite arisque

plus importante que les «moyennement sportifs» ;
- hypothese de recherche 2 : la conduite a risque des «tres sportifs» est

sensiblement differente de celle des «peu sportifs».

13.3- Traduisez les hypotheses de recherche en contrastes.

13.4- Testez, au seuil de 5 %, ces deux hypotheses de recherche.

B- Etude sur l'ANOVA a deux facteurs

• Etude sur les piles

Dans le cadre d'une experience sur la duree de vie des piles, le but est de
determiner la duree de vie en fonction du type de pile. Comme on sait que les
piles ont une duree de vie qui depend de la temperature d'utilisation, un plan a
deux facteurs (type de pile et temperature d'utilisation) est cree. Les durees de
vie en minutes suivant le croisement de ces facteurs sont presentees ci-dessous :

15°C 70 °C 125°C
Type I 130 155 34 40 20 70

74 180 80 75 82 58
Type II 150 188 136 122 25 70

159 126 106 115 58 45
Type III 138 110 174 120 96 104

168 160 150 139 82 60
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13.1- Quels sont les facteurs mis en jeu dans cette experience? Quelles sont
leurs modalites ? Quelle est la variable aexpliquer?

13.2- Proposez et definlssez un modele d'analyse de variance pour ce jeu de
donnees.

13.3- Effectuez une representation graphique permettant de mettre en evidence
une eventuelle interaction dans le modele.

13.4- Estimez les differents parametres du modele.

13.5- Dressez le tableau d'analyse de variance pour le modele propose.

13.6- Effectuez les tests adequats afin de finaliser cette analyse .

• Rendement laitier

On s'intcressc a l'influence du type et de la quantite d'alimentation sur le
rendement laitier. On a releve les quarante observations suivantes :

Paille Fain
8 11 11 10 7 12 13 14 11 10
8 9 8 10 9 10 7 10 12 11

Herbe Aliments ensiles
10 12 12 13 14 17 13 17 14 13
11 9 11 11 12 13 12 11 15 14

13.1- Proposez et deflnissez un modele d'analyse de variance pour etudicr l'in­
fluence sur le rendement laitier du type d'alimentation et de la dose.

13.2- Effectuez une representation graphique permettant de mettre en evidence
une eventuelle interaction dans le modele.

13.3- Estimez les differents parametres du modele.

13.4- Dressez le tableau d'analyse de variance pour le modele propose.

13.5- Effectuez les tests adequats afin de finaliser cette analyse .

• Etude sur 1'intima-media

Dans l'etude «Intima-media», on s'est interesse (au TP A) a la relation
pouvant exister entre la mesure de I'epaisscur de l' intima-media et la consom­
mation d'alcool. On se demande maintenant si la mesure de l'epaisscur de
lint.ima-media est liee a la consommation d'alcool ainsi qu'a la consommation
de tabac.

13.1- Recupcrcz le fichier de donnees sur I'intirna-rncdia.

13.2- Proposez et deflnissez un modele d'analyse de variance pour etudicr l'in­
fluence de la consommation de tabac et d'alcool sur la mesure de l'epais­
seur de 1'intima-media.

13.3- Effectuez une representation graphique permettant de mettre en evidence
une eventuelle interaction dans le modele.

13.4- Existe-t-il une difference de mesure moyenne de l'epaisscur de l'intima­
media suivant la consommation d'alcool? suivant la consommation de
tabac?



Annexes: Installation du
logiciel R et des packages R

Pro-rcquis et objectif
• Aucun pre-requis n'est necessaire. La lecture du chapitre 1 pourrait tou­

tefois se reveler interessante.
• Ce chapitre decrit comment installer le logiciel R, dans sa version x (rem­

placer partout dans le reste de ce document x par le nurnero de la derniere
version disponible), sous le systems d'exploitation Microsoft Windows XP
et aussi comment ajouter des packages supplementaires sous Windows ou
sous Linux.

SECTION C.l ----------------------------,

Installation de R SOllS Microsoft Windows XP

Commencez par telecharger le logiciel R (fichier R-x-win32.exe ou x est le
nurnero de la derniere version disponible) al'aide de votre navigateur web usuel
a l'adresse suivante : http://cran.r-project.org/bin/windows/base/
Enregistrez ensuite ce fichier executable sur le Bureau de Windows puis double-

-Gl

cliquez sur le fichier R-x-win32.exe dont voici I'icone :

Le logiciel s'installe alors et vous n'avez plus qu'a suivre les instructions qui
s'affichent et aconserver les options proposees par defaut.

Lorsque I'icone R est ajoutee sur Ie Bureau, l'installation peut etre consi­
deree comme terrninee.
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SECTION C.2 ----------------------------,

Installation de packages supplement.aires

De nombreux modules (packages ou librairies) supplementaires sont dispo­
nibles sur le site internet: http://cran.r-project . org/src/contribl
PACKAGES. html ou bien encore ici : http: I I cran. r-proj ect. org/binl
windowslcontrib/, dans le dossier correspondant au nurnero x de votre ver­
sion de R.

Ils etendent les fonctionnalites de R. Il existe plusieurs moyens pour installer
un nouveau package, que nous presentons ci-dessous.

C.2.1 Installation a partir d'un fichier situe sur le disque

Vous pouvez par exemple telecharger de puis le site rnentionne ci-dessus le
fichier : R2HTML_numero.zip et l'enregistrer sur le Bureau de Windows.

Pour installer ce package, commencez par lancer le logiciel R en double­

cliquant sur son icone R.
Ensuite, allez dans le menu Packages, puis dans le sous-menu Installer

lees) package(s) depuis des fichiers zip ...

R est un l o g i cie l l i bre livre sans AUCUNE GARANT I E .
Va u s pouve z i. e redist r i b uer sa us ce r t aines con d it ions .
Tapez 'licens e( ) I au 'l i c enc e ( ) I p our plus d e d e t ail s.

Tapez ' d e mo ( )' pour d e s d e monstrations , ' help ()' po u r l ' a i d e
e n l i gne ou 'help. start( ) ' pour o b tenir l ' a i d e au :forma t HTML.
'r' e p e z I q ()' pour quitt~r R .

R eec un p r o j e t, co r r eoo r e .t t r avec d e nomo r eux cont r t out. e ur e •
Tape z ' c o n t r i b u t o r s ( ) ' p our plus ct' a n r o xree c t o n e c
' c i t ation( ) ' p o ur l a :fa g on d e le c i t e r d ans l e s p ub lications .

Penetre s AideFichte r Edit ion VOir Mise

~ .

> I

Choisir le site miroir de CRAN.,.

Choisir les ent repots .. .

J
Installer le (s) package (s) .

R ver:5 i on 2. 6 . 1 ( .:; Mettre a jour les pockaQe5 .

Co p yrig ht (el 200l- @f§i!D§"IfiM§' emmm,;;;
I SBN 3 - 9 0 0 0 5 1 - 0 7 - 0

Selectionnez alors le fichier R2HTML_numero.zip situe sur le Bureau de
Windows, puis cliquez sur «Ouvrir».
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Select files [1J~

Heqerder dens : I @} Bureau

~========='---..::...."~=---------, I

Recent ;1 Pevcrts reseeu

+ @me' hOiW
~ I@JRaccourci vers Ghostdisk

~

Mesdocunents

Posre de lrav<lil

Fevorisreseec

Nomdufichier :

Fichiersdel ype :

IR2HTML l.58_zip

IZip filesl".zip)

C.2.2 Installation directement depuis l'Internet

Pour installer, par exemple, les packages car et Rcmdr, commencez par lan­
cer le logiciel R en double-cliquant sur son icone situee sur le Bureau.

Ensuite, allez dans le menu Packages, puis dans le sous-menu Installer
lees) package(s).

Fene tres Aide

~~~ [§][!iJ@_ C_h_"_g'_'_'._pa_'_"'_O'_'_' 1
Choisir Ie site miroir de CRAN..

Choisir les entrepots . ..

f ichier Edition lIo ir Mise

~
.@'*D@inme&@fi

Mettre a jour les packages.. .
R version 2 . 6 . 1 (

Copyright (e) 200 1 Ins ta ller le(s) package(s) dep uis des Fichierszip ..
ISBN 3-900051-07-0

R est u n i.ooi.c a e r libre livre sans A UCUNE GA RANTIE.

Vaus pouvez i.e redistr ibuer sous certaines conditions .
Tapez ' l i c e n s e ()' ou ' l i c e n c e ( )' pour plus de details .

R est un projet collaborati:f avec de ncmoxeux contributeurs .
Tapez 'contributors () ' pour plus d' in:formation et
' c i t a t i o n ( )' pour la :fa.;;ron de i.e citer dan~ ae e publications.

Tapez ' d e mo () ' pour des demonstrations, ' h e l p () ' pour l ' aide
en ligne ou ' h e l p . s t a r t ( )' pour obtenir l 'aide au :format HTML.
Tapez 'q ()' p o u r quitter R.

> I

Selectionnez un miroir (GRAN mirror) proche de votre situation geographique
et cliquez sur OK.

Puis, a I'etape suivante, selectionnez les entrees «car» et «Rcmdr».
Pour cela, cliquez d'abord sur «car» puis glissez l'ascenseur vers le bas et cliquez
sur «Rcmdr» tout en maintenant la touche CTRL enfoncee. Vous devez verifier
que les deux entrees sont bien selectionnees (surlignees en bleu).
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Packages

brenwever
brew
brlr
Brobding1ag
BRugs
bs
'SO A
BsMD
butler
bvls
ce
cacher
cacneSwedVe
ceeo
ceeopevce
calb
celorete
calibrator(BACCO)
caMassClass

CarbonEL
caret
caretNWS

<0'

Packages

random
RandomFields
randomForest
randomSurvivalforest
RandVar
rankreg
RArclnFo
RaschSampler
rererenc.test
rattle
ROO'
RBloorrberg,buq,
gcector e
rcdk

RcmdrPlurJin.epack
RcmdrPlugin.factoMineR
RcmdrPkJgin,HH
RcmdrPugin,TeachirqDernos
RCoiorBrewer
rcon
r(~gen

rde

=

Puis cliquez sur «OK». Vous devriez alors voir apparaitre successivement les
deux ecrans suivants, indiquant que les packages que vous avez selectionnes
sont en cours d'installation.

11111111111111111111111111111111111111

1.11•••••••••••••••••••••••••••••••••

Il se peut que cette procedure echoue, par exemple si votre adminis­
trateur a bloque I'acces a certains sites internet par un pare-feu, a impose
l'utilisation d'un proxy pour acceder a l'Internet ou encore s'il a inter­
dit I'ecriture dans certains dossiers de Windows. Nous vous conseillons de
le contacter en cas de problems. Notez que vous pouvez forcer R a utili­
ser un proxy et que vous pouvez aussi installer des packages localement
dans votre propre compte utilisateur. N'hesitez pas a consulter a ce su­
jet les sections 2.15 (How do I set environment variables?) ou 2.19 (The
Internet download junctions jail) de la FAQ de Windows disponible ici
http://cran.r-project.org/bin/windows/base/rw-FAQ.html

C.2.3 Installation depuis la ligne de commande

On peut se passer des menus de l'interface graphique de R. C'est par exemple
utile sous Unix/Linux ou le logiciel R ne possede pas d'interface graphique. Pour
cela, tapez directement dans la console de R les commandes suivantes :

pour des packages dont les fichiers *. zip sont situes sur votre disque dur :

install.packages(choose.files(),repos = NULL)
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pour un package (par exemple Rcmdr) dont le fichier est sur le site internet
CRAN:

install. packages ("Rcmdr")

Une autre possibilite est d'installer un package sans passer par R, c'est-a-dire
directement depuis une fenetre de commandes MS-DOS sous Microsoft , ou une
fenetre de terminal sous Linux. Mais dans ce dernier cas, vous aurez besoin
de nombreux outils de compilation. Si ces outils ne sont pas installes sur votre
ordinateur, reportez-vous au paragraphe sur la creation de packages dans le
chapitre 7.

Si ces outils sont installes sur votre ordinateur, vous pouvez essayer ceci :

Telechargez par exemple le fichier (package source) Rcmdr _ numero . tar. gz
apartir de cette adresse internet: http://cran.r-project.org/src/contrib/
Descriptions/Rcmdr.html .
Enregistrez-Ie (sur le Bureau) et lancez une fenetre de commande MS-DOS
(Menu Demarrer /Executerycmd), puis tapez :
cd Bureau
R CMD INSTALL Rcmdr _ numero . tar. gz (remplacez bien entendu numero par
ce qu'il faut).

C.2.4 Installation de packages sous Linux

Notez que les commandes de la section precedents fonctionnent egalement
sous Linux. Mais leur utilisation necessite parfois d'etre connecte en tant que
super-utilisateur root (commande su - a taper dans une fenetre de terminal).

Si vous ne disposez pas des droits dacces root , vous pouvez choisir d'instal­
ler des packages localement, c'est-a-dire dans votre repertoire personnel (home
directory). Par exemple, pour le package Rcmdr, tapez dans un terminal :

R CMD INSTALL --library=/home/user/Rlibs Rcmdr_numero.tar.gz

(ou, apres que vous avez cree le dossier RI ibs au moyen de la commande
mkdir Rlibs, le chemin /home/user/Rlibs devra etre rernplace par le chemin
approprie et numero devra egalement etre rernplace par ce qu'il faut).

Ensuite, afin que R puisse savoir ou chercher les packages que vous aurez
installes, il vous faut creer un fichier nornme ~ /. Renvi ron qui devra contenir la
ligne

R_LIBS=/home/user/Rlibs
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Si votre ordinateur est situe derriere un pare-feu et que vous devez uti­
liser un proxy pour acceder a I'Internet , vous pouvez utiliser la commande
suivante pour installer un package directement de puis R :

Sys.setenv(''http-proxy''=''http://user:pass@url_vers_
le-proxy: num-po rt" )

install. packages ("Rcmdr" , method="wget")

N'hesitez pas a consulter l'aide en ligne de la fonction download.iileO
pour plus de details.

[ seCTION o.a

Chargement des packages installes

Pour bien comprendre cette section, vous devez avoir une idee grossiere
de la difference entre la mernoire volatile (RAM) de votre ordinateur et la
mernoire physique d'un disque duro

Installer un package signifie que les fichiers qu'il contient sont «ecritss phy­
siquement sur le disque duro Lorsque l'on eteint puis rallume l'ordinateur, ces
fichiers seront toujours presents a l'endroit OU ils auront ete copies. Vous n'au­
rez donc plus besoin de reinstaller ce package, sauf pour en avoir une version
plus recente.
Au contraire, charger un package (en mernoire) signifie qu'il est temporaire­
ment mis a disposition de l'utilisateur dans R. Mais si l'on ferme puis rouvre
R, ce package ne sera plus disponible de puis R. Il faudra donc le charger de
nouveau.

Pour resumer, une fois que les packages souhaites ont ete installes sur le
disque dur de votre ordinateur, il faut les charger dans la mernoire de R pour
pouvoir les utiliser.

Par exemple, si vous tapez dans la console de R :

Commander ( )

vous devriez voir apparaitre le message d'erreur suivant indiquant que le
package dont cette fonction est issue n'est pas accessible depuis R :

Erreur: impossible de trouver la fonction "Commander"
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Il faut done d'abord charger Rcmdr en rnemoire. Pour cela, on peut soit taper
require (Rcmdr ) dans la console, soit aller dans le menu Packages/Charger
le package ... ,

Fenetres Aide
Edition Voir Mise iii~~~i'-!I!!I!!I!!I!!I!!I!!I!!I!!I!!I!!I!!I!11

~~~ [§][!i]~·!tl!i!\lIWW ·
Choisir Ie site miroir de CRAN ..

Choisir les er-t repo ts . .

J
In st eller le(5) p~ck.:lge(s ). ,

R vers i on 2 . 6 . 1 ( ..:: Mettre a jour le 5-packag e s. .

Copyr ight (C) 2 0 0 1 In staller 18(5) package (s ) de puis des Fichie rs zip . .
I SB N 3 -900051-07-

R e st un l og i c i e l libre livre s a ns AUCUNE GARAN T I E .
Vaus pouvez i.e redistribuer sous certaines conditions .
Tapez 'licenser ) I a u ' l i c:e n c e ( )' pour plus de details .

R e e t, u n projet co i r eo o r e.r t z avec d e nomo r e ux cont. r t.out.eur- e •

Tapez I contr i b u tor s () ' p our plus cr' in:t:orrnation e t,

' c i t a t i o n ( )' pour la r.ao;on de i.e citer dans les publications .

Tapez I demo () ' p o u r des demonstrations, ' h e lp () ' pour l ' aid.e
e n i.a crn e ou ' help . ~ tart ( )' pour obtenir l ' aid.e a u :fo r ma t HTML.
'r e pe e "ct t r ' p o u r q u i t t e r R.

> I

et charger le package Rcmdr a l'aide de la souris.

csr
cess
closter
codetocs
oeteset s
forei<;ln
g-aphks
c nevces
" 0
r emsmcoth
lattice
MASS
methods
",,"
run e
m et
RZHTML

rr ornpqen
rpert
spatial
s ines

La fenetre suivante apparait alors.
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F ic h ie , E dit io n Donn e e s 5 t a b stioue s Gr."ohes M odele" D is t r ibutio n s O util" A id e

Ed.. D onnee s: I<.P ." ", de <iont">ees > I Edi' '''' I Vis u al is e . I Modele: I<.P ." s de~e> I

Ferrnez-Ia et tapez de nouveau dans la console de R :

Commander ( )

Notez maintenant que le package Rcmdr a bien ete charge et donc que la com­
mande precedents ne renvoie plus de message d'erreur.

Notez que le logiciel R vous offre la possibilite de charger automatique­
ment certains packages au dernarrage de la facon suivante :

.First <- function() {
require (pkgl) # RempIacez pkgl par Ie

# nom du package souhaite
require (pkg2)
# etc.

En fait, les fonctions .First () et . Last () permettent respectivement
d'executer au demarrage et a I'arret de R les instructions que l'on aura
pris le soin de specifier dans le corps de ces deux fonctions.
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importer des donnees 47
indexation recursive 86
indice de la plus grande valeur .. 80
indice de la plus petite valeur 80
influent, point 412
inference 313
inferentielle 328
installation

de packages 454
du logiciel R 453

instructions de boucles 76
instructions de condition 73
interaction 396, 438
interface graphique 4
intervalle inter-quartiles 268
intervalles de confiance 336, 382

pour une correlation 342
pour une moyenne 337
pour une rnediane 341
pour une proportion 338
pour une variance 339

intervalles de confiance, interpreta-
tion 370

intervalles de prediction 382
integration numerique 241
IRC 109
Irwin-Hall 326

J
jeux de donnees 107
Johnson SB 326
Johnson SU 326

K
khi-deux 325
khi-deux de Pearson 269
Kumaraswamy 326
kurtosis 268

L
Laplace 326



Laplace, test de 231
levier .413
librairies 107
listes 32, 70, 85

extraction 85
insertion 87

listes de diffusion 108
location contaminated 326
log-logistique 326
log-normale 325
logarithme neperien 230
logiques 71, 74

masque logique . 71, 79, 81 , 83
logistique 325
loi des grands nombres 311
Levy 326

M
Mallows 402
masque logique 71, 79, 81 , 83
Matlab 47
matrices 31, 59, 62, 231

addition d'un scalaire 232
addition terme a terme 232
adjointe 238
centree et/ou reduite 237
Cholesky, decomposition .. 240
conjuguee 233
division 233
division terme a terme 233
decomposition en valeurs sin-

gulieres 239
decomposition QR 241
determinant 236
extraction 81
extraction par indice 81
extraction par masque logique

81
hermitienne 238
insertion 83
inverse 233
inverse generalises 239
inverse par Cholesky 240
masque logique 83
Moore-Penrose 239

Index general 469

multiplication 233
multiplication par un scalaire

233
multiplication terme a terme

233
nombre de colonnes 62
nombre de conditionnement

237
nombre de lignes 62
operateur demi-vec 236
operateur vec 236
produit avec transposition 234
produit de Kronecker 235
produit exterieur 234
racine carree 238
rang 241
soustraction terme a terme232
trace 236
transconjuguee 238
transposition 233
triangulaire inferieure 235
triangulaire superieure 235
triangulaires 235
valeurs propres 238
valeurs singulieres 239
vecteurs propres 238
vecteurs singuliers 239

maxima cumules 230
maximum 230
maximum de vraisemblance 316
minima cumules 230
minimum 230
Minitab 47
mode 264
modele mixte .443
modele aeffets aleatoires 443
modele aeffets fixes 443
rnodelisation 328
moindres carres, critere des 378
Monte-Carlo 315
moteurs de recherche 108
moyenne 267 , 336
multinomiale 326
MySQL 48
rnediane 265 , 336
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rnemoire 220
methode 173
methode du rejet 322

N
niveaux, d'un facteur en AN OVA

423
nom de variable 20
normale 325

o
objets

attributs 183
classe 170
lister 210
methodes 172
stocker 209
supprimer 210

octets 29, 153
OpenOffice 43, 45, 49
optimisation multidimensionnelle

245
optimisation numerique 244
optimisation sous contrainte 246
OU logique 72

p

packages 107, 209, 216, 221
parametre effectif 159
parametre formel 159
Pareto 329
partie entiere 230
pi, nombre 231
Poisson 324 , 329
polices 142
polygone des frequences 287
polygone des frequences cumulees

266,288
polynomiale, regression 416
POSIXlt 91
presse-papiers 45
produit 230
produits cumules 230
programmation orientee objet. 157
proportion 336

previseur 382
prevision 383
pseudo-aleatoires, nombres 301

Q
quantile 308
quantiles

Fisher 336
khi-deux 336
normale 336
Student 336

quitter la session 17

R
racine carree 230
racines d'un polynorne 248
llademacher 326
llAM 220
rangs 61
rapport de correlation eta-2 273
Rayleigh 326
recyclage 60
reste de la division 230
retour chariot 133
Rice 326
repertoire 211
residue 385, 409
residue standardises 412
residue studentises 412
resumes nurneriques 264

S
SAS 47,48
sauvegarder 215
sauvegarder son travail 209
sauver 219
scale contaminated 326
shifted exponentielle 326
signe 230
signe d'invite 15
simulation 300
sinus 230
sinus hyperbolique 230
skew-nor-male 326
skewness 268



somme 230
sommes cumulees 230
SPSS 47
stable 326
structures de controle 73
Student 325
symmetrical Tukey 326

T
tableaux

contingence 261 , 269
contributions au khi-deux. 269
distribution conjointe ..... 262
distributions conditionnelles

263
distributions marginales .. 263
donnees individuelles ..... 260
donnees regroupees en classes

261
effectifs 260
frequences 260
independance 269
marges 261

tableur 51
tangente 230
tangente hyperbolique 230
Task Views 109
tau de Kendall 271
temps dexecution d'un programme

91
tests d'hypotheses 342

assertion d'interet 343
Bartlett 350 , 429
dindependance mutuelle pour

des tables de contingence
355

de norrnalite, Shapiro-Wilk358
deux proportions 351
du signe, de la rnediane pour

deux echantillons ..... 362
du signe, de la rnediane pour

deux echantillons apparies
363

du signe, de la rnediane pour
un echantillon 361

Index general 471

Fisher exact 357
Fisher, en ANOVA .427
independance, du khi-deux 354
khi-deux d'ajustement 358
khi-deux de Yates 356
Kolmogorov-Smirnov a deux

ech 360
Kolmogorov-Smirnov aun echo

359
Levene .430
pour deux correlations 353
pour deux moyennes 345
pour deux moyennes, echan-

tillons apparies 347
pour deux variances 349
pour une correlation 352
pour une moyenne 345
pour une proportion 350
pour une variance 348
puissance 343 , 372
risque de premiere espece ,343 ,

371
regle de decision 343
seuil de signification 343
statistique de test 343
valeur-p 343
Wilcoxon 348
Wilcoxon pour deux echan-

tillons 364
Wilcoxon pour deux echan-

tillons apparies 365
theorems de la limite centrale. 312
Thkey 431

U
uniforme 301 , 325
uniforme discrete 324

V
valeur absolue 230
valeur-p 370 , 380
valeurs manquantes 98
variables

classe modale 264
explicatives, independantesdf f
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indicatrices 394
independantes, en ANOVA434
interaction 396
rnodalites 256
mode 264
ordinales 257, 259
qualitatives 257
quantitatives continues 257,

259
quantitatives discretes257, 259
type 256
a expliquer, reponse, depen-

dantes 375
variables aleatoires 301

i.i.d 303
identiquement distribuees . 303
independantes 303
loi 302, 304 , 307
parametres d'une loi 309
parametres de la loi 304
realisations 301 , 302
support 305 , 307

variance 268, 336
variance d'un estimateur 319
variance estimee par bootstrap. 323
vecteurs 30, 59

doublons d'un vecteur 62
longueur d'un vecteur 61
ordonner les elements 61
vecteur des rangs 61

VIF 400
vignettes 107
VRAI 71

W
Weibull 325
Welsh-Kuh, distance de 415
wiki 109
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Symboles
" 87
~ 149, 172, 194, 201
, 28
* 169, 397
+ 60, 169
- 169
-> 36, 209
· 161, 194
.First() 460
· GlobalEnv 197, 198
· Last 0 .460
/ 169
; 21,159

< 72, 95, 169
<- . 19, 36, 80, 83, 87, 170, 198, 209
<= 72, 95, 169
= 20, 159
== 72, 76, 95, 169
> 15, 72, 95
>= 72, 95, 169
? 103, 111
?? 106
[ 59, 79, 81, 85, 95, 96
[[ 59, 86, 95, 96
# 16, 159
$ 86
%*% 233, 249
%/% 169
%% 169, 230
%in% 73, 169, 448
%0% 169

& 72, 95, 169
&& 72, 75, 95
I 72, 169
11 72
! 72, 169
!= 72, 169
: 30, 31, 49, 50, 417
~ 169
{ 159
} 159

A
A.dep. tests 0 356
ablineO .. 121, 143, 148, 150,288,

379, 388, 398, 399
abs 0 230, 249, 268
acos 0 230
acosh () 230
add 123
add1 0 404, 405
addmarginsO 261,262, 293
ade4 254, 290
adj 142
aggregate () 69
all 65
all () 73, 95, 96, 99
all (x) 72
all. equal () . 72, 76, 239-241 , 252,

296
all. equal Cx ,y) 72
along.with 160
alpha 126
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alternative ... 345, 351 , 352, 357,
361

AnalyzeFMRI 154
ann 142
Anova 0 427, 437, 438 , 442, 443,

449
anovaO ... 381, 391, 393 , 394, 396,

417 , 427 , 433 , 437 , 438,
442

anova (Lm0) 418
ansari. test 0 368
anyO 95, 96, 99
any Cx) 72
aovO . 426, 432, 433, 437-439 , 442,

445 , 447-449
aplpack 282, 285
applyO 67, 68, 70, 78, 95, 99, 153,

332
apropos 0 106,111 ,170
Arg() 25
~r~ 31
arrayO 31, 35, 36, 85, 188
arrows 0 122, 150
as. character 0 29, 87, 173
as. data. frame 0 .45 , 57
as.double() 259, 293
as. factor 0 257, 293, 449
as. integer 0 29, 259, 293
as.list() 166
as .logical 0 72, 99, 258
as. matrix () 253
as. numeric 0 29, 153, 265
as.ordered() 259, 293
as.POSIXct() 93
as. POSIXlto 93-95 , 100
as .rawO 29
as. vector 0 82, 153
asinO 230
as inh 0 230
ask 139
assocplot() 290
asymp. test 0 .. 340, 349 , 350, 367,

368
asympTest 340 , 349
~ lM

atanO 230
atanh 0 230
attachO 42, 55, 96, 213, 218, 224,

256, 294, 376
attrO ..... 171,184-186,190,201
attributes 0 ... 183-186 ,189-191 ,

201, 244
axes 124, 134
axis 0 134, 146, 150, 155
axTicks 0 145

B
barlett.test() 433,449
barplot 0 . 113, 153, 276-278 , 280,

289,293
bartlett. test 0 368, 430
basename 0 220
BATCH 220
betaO 230
bg 141, 148
binom. approx 0 338
binom.exact() 339
binom. test 0 .. 339, 342, 351 , 361,

363, 364 , 367-369
bitmap 0 115,216
bmp 114
bmpO 115
boot 324, 337 , 340, 369
boot 0 337, 338 , 340, 341
boot.ci() 337, 338 , 340, 341
box 0 124, 133, 148, 150
Box.test() 368
boxplot () 282, 283, 286, 293
break 76-78
breaks 261
browser() 199,200
bty 124, 145
by 64, 66, 69, 160
byrow 31

c
c 200
CO 428, 429 , 440, 449
cO .. 30, 31, 35, 36, 49, 51, 53, 163
cam~bert() 2~
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car 401, 427 , 430, 437, 455
catO 77, 88,158-160,163,173
caTools 130, 152
cbi.nd C) 63, 64, 82, 95, 153
ceiling() 230
cex 139, 142
cex. axis 142
cex .lab 142
cex.main 142
cex.sub 142
character 28, 29
chisq.test 355
chisq. test () .. 269, 293, 355, 356,

359, 362, 367-369
chol O 240, 249
cho12invO 240
choose() 230
choose.dir() 225
choose.files() 456
chron 94
cin 142
class 191
class 0 25, 29, 30,

34, 36, 86, 170, 171, 179,
180, 184, 185, 187, 188,
201, 294, 426

clipO 139
CMD 457
co. var () 268
coeff 0 398, 399
coefficients() 381
col ... 125, 134, 135, 141, 148, 153
col. axis 141
col. lab 141
col.main 141
col. names 191
col.sub 141
co12rgb() 126
collapse 96, 162-165
collapse 0 165, 173
colMeans 0 55, 67, 253
colnames 45, 190
colnamesO 62,95, 190, 191
colors 0 124, 125, 150
colSums 0 67

complete. cases 0 99
complex 25, 29
conf . level 337, 339
conf int 0 382, 388, 393, 400, 417,

418
constrOptim 0 244, 247
contour 0 155
ConvergenceConcepts 312
cooks.distance() .. 414,415,418
cor 0 253, 271-273 , 293, 336
cor. test () .... 272, 273, 293, 342,

353, 367-369
cor. test. 2. sample 0 ... 354, 367,

368
corO. test 0 353, 368
correct 355, 367
cos 0 126, 230, 249
cosh() 230
cov () 253, 273, 293
cra 142
cramer. v O 270
crossprodO 234
crt 142
csi 139, 142
c=m~() 2~,~9

cumm i.n 0 230, 249
cumprod () 230, 249
c=s=() 2~,~9

curve 151
curve 0 123, 126, 141, 150
cxy 142

D
DO 242, 243, 249
dataO 107, 111
data. entryO 53
data. frame 33, 191
data. frame 0 34-36 , 64, 67, 69, 90,

96, 101, 191, 384, 393
D~e W
date 0 90
dbeta 0 325
dbinom () 324
dcauchy 0 325
dchisq0 325
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de 0 52, 53, 55
debug 0 200
dec 40, 53
demo 0 107, 111, 131, 144, 149
densityO 309
deriv 0 242, 243, 249
det() 236,249,250
detach() 218, 224
dev.copy2eps() 115
dev.copy2pdf() 115
dev.cur() 114
dev.list() 114
dev. off 0 114, 115, 150, 216
dev.print() 216
dev.set() 114
devAskNewPage 0 139
device 114
dexp() 325
df 0 325
dfbetasO 416,418
dffitsO .416 ,418
dgamma 0 325
dgeom 0 324
dgumbel() 325
dhyper 0 324
diagO 232, 237, 239
diagcroix 0 274, 275, 280, 284
diff 0 268
difftime 0 94, 95
digamma 0 230
dim 32, 184, 186-188
dimO 62, 95, 186, 187
dimnames 184, 189, 190
dimnames 0 62, 95, 190, 191
din 139
dir. create 0 220
display.brewer.all() 128
dlnorm 0 325
dlogis() 325
dnbinom() 324
dnorm() 123, 325, 330
do.callO 71, 101
dotchart () 275
double 25
download. file 0 458

dpois 0 324
dQuote() 88
drop10 406, 407
dt () 325
dudi . pea 0 254
dunif 0 325
duplicatedO 62
dweibull 0 325
dwtest 0 385

E
ecdf 0 281, 282, 284, 288, 316
edit () 46
eigenO 238, 239, 249, 250
else 74, 95
emptyenvO 198
epitools 338, 339
Error 449
ErrorO 445, 447, 448
estimable 0 442, 449
eta20 274
eval() 192,193,201
evd 325
exact 365-367
exampleO 105,107, 111, 122, 149,

284
exp() 21, 230, 249
expressionO 130-132 , 192-195 ,

201, 243

F
F 27, 71
f.read.volumeO 154
factor 34, 426
factor 0 34-36 , 203, 395, 426 , 433,

442, 449
factorialO 24,230
FALSE 27, 29, 36, 65, 71
family 142
fg 141
fig 139
file 40, 41, 53
file (clipboard) 53
file.access() 220
file. append 0 220



Index des commandes et des symboles R 477

file.chooseO 40, 53,199
file.copy() 220
file. create 0 220
file. exists 0 204, 220
file.info() 220
file.pathO 203,220
file.removeO 220
file.renameO 220
file.show() 220
file. symlinkO 220
filehash 48
filename 114
fill 135
fin 139
find() 107
fisher. test 0 357, 362, 363,

367-369
fit. contrast () 432, 433, 449
fittedO 387,413
fixO 45,52,53
flashy. plot 0 291
fleches() 274
fligner. test 0 368
floor 0 230
flush. console 0 77
font 142
font. axis 142
font .lab 142
font.main 142
font. sub 142
for 76, 77, 95
force. in 402
foreign 47
format 0 88, 92
formula 172-174,178,194
formulae) 179
freq 287
friedman. test 0 368
ftable 0 53, 262
FUN 67
functionO . 24, 158-166 , 172, 173,

201

G
gamma 0 230

gcO 220
gdata 46, 67
get () 224
getAnywhere 0 179
getwd() 211
ggplot2 149
gl () 435, 445, 447, 448
glob2rx() 210
globalenvO 198, 199
gmodels 442, 449
grad () 243, 249
graphics. off 0 114
grayO 154
gregmisc 432, 433, 449
grep 0 89, 95, 101, 125
gsub 0 89, 95
gtools 66

H
hat 0 131, 414
hatvalues 0 414
head C) 41, 256, 294
header 40, 53
height 114
heights 118
helpO 18, 103-106 , 111
help. searchO 106, 111
help. start 0 106, 111
hessianO 243, 249
hist 0 .... 113, 115, 123, 261, 266,

286-288 , 293, 386
history() 214

I
10 417
identical() 188
identical(x,y) 72
identifyO 137, 150
if 74,95
if 0 76
ifelse() 75
Im() 25
image 0 128-130 , 152, 154, 155
Inf 28
influence.measures() 414
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inheritsO 171,180
INSTALL .457
install. packages 0 456
integer 25, 31
integrate 0 241, 242, 249, 252,

330
interaction. plot 0 .... 436, 437,

442 , 449
intersect 0 73
invisible() 164, 165
IQR() 268, 293
is. character 0 28, 36
is. element 0 73
is.listO 34
is .logical 0 36, 72
is .naO 28,36, 99
is. numeric 0 36

J
j arque. bera. test 0 386
jpeg 114
jpegO 115,216
jpg 114

K
kappa 0 237
kde2d() 333
Kendalltaub 271
kronecker() 235, 249
kruskal.test() 368
ks. test 0 360, 361, 367-369
kurt() 269
kurtosis() 269

L
lab 145
labels 134
lapplyO 70, 95
las 145
lattice 149
layouO 118
layout 0 116-118 , 139, 150, 155
layout. showO 117, 118
lbeta() 230
leaps 402

leaps 0 .402
legend 135
legendO .. 135, 136, 150, 155, 384,

398,399
LeLogicielR x
len 145
lend 147
lengthO 61, 95
length. out 160
LETTERS 67, 88
letters 67, 88, 189, 190
letters() 189
levels 35
levels 0 34, 257, 259, 260, 293,

294
levene.test() 430 , 433, 449
Lgamma 0 230
lheight 147
libraryO 106, 107, 111, 217
linesO 120, 134, 148, 150, 196
list 32, 159, 188
list 0 32, 35, 36, 161, 162, 166,

189
list.files() 220
ljoin 147
Lm 0 .. 179, 378, 379, 382, 388, 390,

394, 395, 397, 400, 401,
404-407 , 409 , 410, 417,
418, 427, 428, 433, 437­
440, 442 , 443, 449

lmeO 445
lmitre 147
lmtest 385
loadO 203,211 ,213
loadhistoryO 214
localO 198, 199,201
locator 0 136, 150, 152, 288
log 119, 145
logO 21,23,230,249
logical 27, 29
logicalO 72
lower.tri() 235
ls 0 51, 198, 210, 218, 224
lty 124, 135, 147, 148
lwd 135, 147, 148
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M
m 285
mad 0 268, 293
mai 139
main 119, 132
mantelhaen. test 0 368
mapO 154
m~d~a lM
maps 154
mar 139
MARGIN 67
margin. table 0 263, 293
MASS 333
mat 47
matchO 169
match. call 0 166
matlines 0 384
Matrix 232
matrix 31, 277
matrix 0 . 31, 35, 36, 95, 129, 153,

186, 188, 190, 232, 236
mauchley. test 0 368
mauchly. test 0 368
max 0 230, 249, 268
mcnemar. test 0 368
meanO 55, 104, 111, 267, 268, 293,

336
med.test() 369
medianO 231, 265, 293, 336
mem.limitsO 220
Memory 220
memory.limit() 220
memory.profile() 220
memory. size 0 220
merge 0 64-66 , 95
method 402
methods 0 106, 177, 178
mex 139
mfcol 116, 139
mfg 139
mfrow 116, 139
mgp 139
minO 230, 249, 268
missingO 160, 163, 166,201
Mod() 25

mode 0 25, 28, 29, 36
model. frame 0 180
model.matrixO 414,429
moments 269
months() 92
mood. test 0 368
mosaicplot 0 289
mpinv 0 240
mtext 0 131, 132, 142, 146, 150
mtp 47

N
n 200
NA 27-29 , 36, 65, 71, 293
na.omit() 99, 293
~.~ 100
names 184, 189-191
names 0 . 62, 99, 166, 190, 191, 381
NaN 28
nchar 0 88, 95, 96
ncol 31
nco l O 62, 95
ncolumns .49
new 139
new. envO 198, 199, 201
next 76,77
nlevels 0 260
nlm 246
nlm 0 244-246 , 249
nlme 445
nlminb() .. 244,246,247,249,317
noquote 0 87
nortest 368
nrow 31
nrow() 62, 95
nrows 53
NULL 74, 162, 185, 187, 188
numDeriv 243, 249
numeric 25, 29
numericDerivO 243, 244

o
objects() 210
oma 139
omd 139
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omi 139
oneway. test 0 368
optim 0 244
optimize () 244, 245, 249
options() 106
orderO 61, 95, 101, 122
ordered 34
ordered 0 34, 35
origin 93
ormidp.test() 368
outer() 234, 235, 249

p

package.skeleton() ..... 222, 225
paired 347, 366, 367
pairs 0 390, 417 , 418
pairwise.prop.test() 368
pairwise.t.test() 368,430,433,

449
pairwise.wilcox.test() ..... 368
parO .. 116, 125, 137-139 , 141-146 ,

148, 150, 151, 155
parent. env 0 199
parse 0 193, 201
paste 0 88, 89, 92, 95, 96, 153,

162-165 ,169, 173, 190
paste( ... , sep = , collapse =

NULL) 162
path. expand 0 220
pattern 210
pbeta() 325
pbinom 0 324
pcauchyO 325
pch 147,148,274
pchisq0 325, 330
pdf 114
pdf 0 115, 216
pexpO 325
pf() 325
pgamma 0 325
pgeom0 324
pgumbel() 325
phyper 0 324
pi 231
pictex() 115

pie 0 127, 278, 293
pin 139
plnorm 0 325
plogis() 325
plot 0 118-122 , 124, 125,

131-137 , 143-146 , 148-150 ,
152, 196, 274, 281, 282,
284, 288, 291-293 , 377,
398, 399, 433, 437

plot(lm(()) 418
plot.defaultO 145
plot.ecdf() 293
plot.lm() 182
plot.newO 133,134,139,148,204
plot. windowO 204
plotMeans 0 436
plt 139
plyr 70
pnbinom() 324
png 114
pngO 115,216
pnorm() 252, 325, 369
points 0 .. 118-120 , 148, 150, 196,

280, 398, 399
pointsize 114
polyO 417
polygonO 122, 123, 150, 152
polyroot 0 248-250
pos 131
POSIXct 93
POSIXlt 93, 99
postscript 0 115, 216
power. anova. test 0 368
power.prop.test() 368
power.t.test() 368
PP.test() 368
ppois() 324
predict 0 383, 384, 388, 393, 417,

418
printO .... 88, 161, 162, 165, 166,

169, 172-174 , 17~ 194
print.defaultO 174,177,180
print.formulaO 173,174
Fi~.~() l~

prod() 99, 230, 249
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prop. table 0 263, 293
prop. test () 339 , 342, 350-352 ,

361-363 , 367-369
prop.trend.test() 368
ps 114, 142
pt () 325
pty 139
punif() 325
pweibull() 325
pwilcox() 365

Q
Q 200
q 0 17, 213
qbeta() 325
qbinom 0 324, 341
qcauchyO 325
qchisq0 325, 336
qexpO 325
qf 0 325, 330, 336
qgamma 0 325
qgeom() 324
qgumbel() 325
qhyper 0 324
qlnorm 0 325
qlogis() 325
qnbinom 0 324
qnorm () 325, 336
qpois 0 324
qqnorm 0 386
qrO 241,249
qr.QO 241
qr.RO 241
qt 0 325, 330, 336
quade . test () 368
quantile 0 267, 293
quartz 0 114
qunif 0 325
quote() 244
qweibull 0 325

R
R.huge 48
R. matlab .47
R2HTML 217

rainbowO 127, 155
range 0 230, 268, 293
r ank O 272
rate2by2. test 0 368
raw 29
rbeta 0 325
rbind 0 63, 66, 95, 101
rbinomO 322, 324, 329
rcauchy 0 325
rchisq0 325
Rcmdr ... 5,436,455,457,459,460
RColorBrewer 12~ 128
Re() 25
read. csv 0 53
read. csv2 0 53
read. delim 0 53
read. delim2 0 53
read. ftable 0 40, 53, 56, 262
read. gif 0 130, 152
read.mtpO 47,53
read. spss 0 47, 53
read.table() .. 40, 45, 53, 55, 376
read. xls 0 .46 , 256, 377
read.xportO 47, 53
readBin 0 153
readLines 0 53
readMatO 47,53
real 25
rectO 152
regsubsets 0 402, 403, 418
rep 0 49, 50, 53, 127
repeat 76, 78, 95
replicate 0 304, 306, 332
require 0 . 128, 217, 218, 256, 459
resid 0 386
residuals 0 386, 387, 418
returnO 163, 164
revO 61, 95, 252
rexp() 325, 329
rf() 325
rgammaO 325
rgbO 126
rgeom 0 324
rgl 149, 206, 333
rgrs 270
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rgumbel() 325
rhyper 0 324
rlnorm() 325
rlogis() 325
rm 0 55, 56, 210
rnbinom() 324 ,329
rnorm 0 50, 123, 311, 320 , 325
r ound O 230 , 249
row. names 40 , 53, 191
rowMeans 0 67
rownames 190
rownames 0 .. 62, 95, 137, 190, 191
rowSums 0 67
rpois 0 324 , 329
RSiteSearchO 108, 111
rstandardO 413
rstantardO 412 , 418
rstudent 0 412 , 413 , 418
rtO 325
runif 0 50, 122, 124, 125, 301,

316 , 320-322, 325, 330
rweibull() 325
Ryacas 243

S
s.class() 254
sample 0 323, 324 , 332
sapplyO 70, 78, 95, 173
sav 47
save 0 203 , 211
save. image 0 211
savehistoryO 214
savePlot 0 114, 115, 150
scale 0 237, 238 , 253
scan 45
scanO .. 40, 45, 48, 51, 53, 55, 155
scatterO 254
sd() 237 , 238, 268 , 293
sd.pop() 268
search 0 217, 218 , 224
searchpaths 0 217
segments 0 120, 150, 287
sep 40, 53, 162
seq0 . 30, 49 , 53, 54, 122, 160, 168
set. seed 0 301

setdiff () 73
setwdO 41,211 ,225
shapiro. test 0 358, 367-369
side 132,134
sigma2. test () 339, 342, 348 , 349,

367, 368
sigma2tools 339, 348
sign() 230
signif() 230
sinO 21,126,230,249
sinh() 230
sink() 219
skewO 269
skewness() 269
skip 53
smartbindO 66
solve() 233 , 240, 249
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