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| ntroduction

Ce document constitue un support aux concepts de base de la géostatistique.
Il contient des explications et surtout des exemples d'applications.

Les objectifs sont de découvrir les différents concepts de base de la géo-
statistique a savoir principalement :

— les calcus de moyennes, écart-types, variances, covariances, coefficients
de corrélation, régressions linéaires, (principe des régressions polynomiales),
analyses multivariées et quelques tests statistiques,

— les principales méthodes dinterpolations : Splines, Pondération par
I'Inverse de la Distance (IDW) et Krigeage.

L'objectif de cette formation étant davantage de fournir un bagage
méthodologique que théorique (“mathématiques purs’, démonstrations), ce
support permet d'illuster le propos par des exemples de calculs concrets.

Pour ces exemples nous utiliserons un logiciel libre : R accompagné de
I'interface Rstudio et des librairies Gstat et GeoR...

Le logiciel Qgis sera utilisé pour les applications nécessitant |a manipulation
des données spatiales.
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Chapitre1: Installation deR

R est un logiciel libre de traitement des données et d'analyses statistiques
mettant en cauvre le language de programmation S. C'est un projet qui a été fondé
sur I'environnement développé dans les laboratoires Bell.

C'est un logiciel libre distribué selon les termes de la licence GNU GPL
(Licence Publigue Générale de distribution des Logiciels Libres) et est disponible
sous GNU/Linux, FreeBSD, NetBSD, OpenBSD, Mac OS X et Window.

Si R dispose dans sa version de base de la plupart des fonctionnalités utiles
pour la statistique courante, ses possibilités sélargissent dés que I'on utilise les
paguets (ou « extensions »), souvent écrits en R et mis librement a disposition.

La documentation, le téléchargement de R ains que différents paquets
peuvent étre effectués depuis le site dédié :

http://www.r-project.org/

L'utilisation de R peut étre facilitée par |'utilisation des paquets suivants :

— Rstudio: offre une interface graphique (sinon il faut travailler dans une
console ( http://www.rstudio.com )

— gstat: permet de réaiser les interpolations de type krigeage (avec
variogrammes) et IDW. (

http://cran.r-project.org/web/packages/gstat/index.html

— GeoR : permet le krigeage (
http://leg.ufpr.br/geoR/geoRdoc/geoRintro.html#interpol ation

— Lesinterpolations des Splines (function “splinefun”) sont incluses dans
les dernieres versions de R.
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1.1 Installation de R sur Windows

Télécharger I'executable depuis le site  http://www.r-project.org/ ou
http://cran.univ-lyon1.fr/

Il existe une FAQ dédiée a lingtalation de R pour Windows.
(http://cran.univ-lyonl.fr/).

Prendre la version de base. (R.3.6.0 ou plus récente for Windows).

Aller sur le site du CRAN le plus proche et choisir une version de R pour
windows (extension “.exe” et non “tar.gz” réservé a Linux).

Une fois I'executable téléchargé, choisissez la version 64 ou 32 bits en
fonction des caractéristiques de votre ordinateur puis installez le logiciel dans
C:programmes.

Il est possible de télécharger une interface graphique Rstudio fonctionnant
pour Windows (http://www.rstudio.com/products/rstudio/download/). L'interface
propose de nombreuses fonctionnalités intéressantes, telles la coloration syntaxique,
lagestion des fichiers Sweave et LaTeX, un tableur, un gestionnaire de librairies, etc.

Instaler la derniere version de Rstudio (Rstudio-1.2.1335) ou plus récente for
Windows, sur “ C:\Program Files\RStudio”.
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1.2 Installation de R sur Linux (UBUNTU)

L'installation de R est trés simple : il suffit d'installer le paguet r-base. R dispose
de nombreuses fonctions supplémentaires disponibles sous la forme de paquets
téléchargeables. Pour pouvoir instaler certains de ces paguets, il vous faut de
quoi les compiler. C'est pourquoi il est aussi conseillé d'installer le paguet r-base-
dev.

En ligne de commande :
sudo apt-get install r-base

R est aors installé sur votre ordinateur mais vous ne voyez rien car il n'y a pas
d'interface graphique. On peut le lancer depuis le terminal avec la commande R. Il
existe plusieurs interfaces graphiques, dont RKward et Remdr, et Rstudio que nous
utiliserons.

RStudio est un environnement de développement intégré. RStudio propose de
nombreuses fonctionnalités intéressantes, telles la coloration syntaxique, la gestion
des fichiers Sweave et LaTeX, un tableur, un gestionnaire de librairies, etc. Pour
linstaller, il suffit de télécharger le fichier .deb sur le site de Rstudio

(http://www.rstudio.com/products/rstudio/download/) et de l'ouvrir a l'aide de la
logithéque Ubuntu (option par défaut).

Pour connaitre la version du gestionnaire (32 ou 64 bit)
~$ uname -mrs

Puis choisir la version téléchargeable sur le site de Rstudio:

ex. RStudio 0.98.1028 - Debian 6+/Ubuntu 10.04+ (64-bit)

Télécharger lefichier sur samachine et le lancer a partir du gestionnaire de fichiers
(veiller ace que le gestionnaire soit bien ajour : ex. Err. “Unknown mediatypein
type 'al/all” : anécessité de mettre a jour KDE :

sudo rm /usr/share/mime/packages/kde.xml

sudo update-mime-database /usr/share/mime

sudo dpkg -i rstudio-0.98.1028-amd64.deb )
Rstudio est installé dans Racine/usr/lib/rstudio/bin
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1.3 Interface Rstudio

— pour installer des packages: onglet “tools’ — install package

L'interface propose directement les packages proposés par le CRAN : The
Comprehensive R Archive Network. Dans ce cas c'est la derniére version du
package qui est prise. Or il peut y avoir desincompatibilités avec la version
de R (ex. Derniére Version de spacetime).

Ou bien il faut télécharger lalibrairie tar.gz et pointer dessus.
— Exempleingtallation de Gstat : pour laversion R.3.2.4deR:
- installer xts (viale CRAN) avec les dépendances

- tenter l'installation de gstat (via le CRAN). S nécessaire,
télécharger le package spacetime 1.0.1tar.gz puis installer le
package.

- installer gstat (viale CRAN) avec les dépendances

Install Packages

Install from: ? Configuring Repositories

Repository (CRAN) =
Packages (separate multiple with space or comma):
gstat

| gstat [iibrary:

/homeflgaudin/R/x86_64-pc-linux-gnu-ibrary/2.14 [Def -

%/ |nstall dependencies
Install Cancel
N

— Exempleingtallation de GeoR : pour laversion 2.14deR :

- tenter I'installation de GeoR (viale CRAN). Si nécessaire: installer
laversion RandomField 2.0.71.tar.gz

- installer GeoR (viale CRAN)
— pour voir si les packages sont installés: onglet “view” / “show package”

— Installer : akima, (pour interp), gstat, geoR, Raster, sp, spaceTime, xts, zoo,
R6, FactoMineR

RQ. Pour FactoMineR : bien installer R6, au besoin I'installer avant
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— pour lescharger (lesactiver) cocher les cases correspondantes

— S nécessaire, lesinstaller viale CRAN.

Files Plots Packages Help Viewer

Gl install | @ update | (=

Name Description

User Library

FNM Fast Nearest Neighbor Search Algorithms and Applications
% JeoR Analysis of geostatistical data
% Jstat spatial and spatio-temporal geostatistical modelling,
prediction and simulation
RandomFields Simulation and Analysis of Random Fields
sp classes and methods for spatial data
% Spacetime classes and methods for spatio-temporal data
splancs Spatial and Space-Time Point Pattern Analysis
% S eXtensible Time Series
% Z00 53 Infrastructure for Regular and Irregular Time Series (Z's

ordered observations)

System Library

boot Bootstrap Functions (originally by Angelo Canty for 5)

N

e class Functions for Classification

Exemple d'interface de parametrage des packages
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1.4 Lancement en ligne de commande

Utilisez I'espace “console’ (espace en bas a gauche de Rstudio) pour saisir des
lignes de commande.

Ecrivez |es commandes suite au prompt : “>"

Pour avoir des détails sur une fonction : taper dans la console “?" suivi de la
fonction. Exemple: > 2interp

RQ. Vérifier queleslibrairies nécessaires sont bien chargées sur le serveur.

Exemple : danslaconsole

RQ. Saisir "help(--x--)" ou ?--x-- pour avoir de I'aide sur une commande,
RQ. Saisir print(--objet--), pour avoir une description de I'objet

RQ. Pour charger un fichier avec un scripts : aller dans I'onglet Files puis
slectionner le fichier txt contenant le script  souhaité  (ex.
scripts 1 _moyenne_ec var.txt).

RQ. Pour définir le répertoire courant comme répertoire de travail (More — Set
Working Directory). Au besoin, aller dans Session — Set Working Directory —
Choose Directory pour changer le “répertoire Racine”.

RQ. Il est possible d'importer des données ou tableaux de données. Par exemple,
le chargement du fichier dataAFC.csv (situé dans
/Donnees/Donnees_Chapitre 2) sefait al’aide de lacommande read.csv2 (),
gui permet de lire des fichiers CSV pour lesquels le séparateur de champ est une
tabulation.

Les données seront par exemple associées a la variable dataAFC a l'aide de
I’ opérateur d’ affectation <-.

Dans ce qui suit, on supposera que I'utilisateur a bien défini le répertoire
contenant le fichier afc tache menageres.txt comme répertoire de
travail, soit al’ aide de lacommande setwd () soit viale menu de Rstudio.

DataAFC<-
read.csv2 (file="afc tache menageres.txt",sep="\t",

header=TRUE, row.names=1, check.names=FALSE) ;

RQ. On peut aussi indiquer le chemin du repertoire a partir de I'endroit ou a été
fixé laracine. Exemple:
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dataAFC<-

read.csv2 (file="../Donnees/Donnees Chapitre 2/afc tach
e menageres.txt",sep="\t", header=TRUE, row.names=1,
check.names=FALSE) ;

Saisissez >print (dataAFC) pour visuaiser I'objet danslaconsole.

Pour pouvoir executer les commandes R en ligne de commande, il faut
enregistrer I'ensemble des commandes dans un fichier.txt (fait avec R studio par
exemple), puis charger ce fichier depuislaconsole (ou exec en PHP).

RQ. possihilité aussi de faire des fichiers."sh", permettant d'appeler des
executions "php" puis"R".

R --no-save -f chemin/fichier.txt
"R" pour lancer une commande "R"

"--no-save" pour ne pas sauvegarder les variables
"-f": pour I'execution des commandes du fichier.txt
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Exemple de script .sh

LOG="deroulement /deroulement_${1}"

[ -f $.0G ] && rm $L0G && touch $LOG
PATTERM="Messages d'avis"
PATTERMZ="Warning messages:"

{2}

echomsgl( )
v {
msg="§1"
echo -en "\033[32n";echo -e "\n\n# B - =EEE \nfmsglng wEs S S N
echo -en "\033[32n";echo -e "\n\r = PSR SRR R EEEE \nfns 0\ CEREERA R R BESEEEEEEEE\N" 2241 >> §LOG
tput sgro
}

# 51 et 52 correspondent & des 1
UM_DEPT=${1}
DIR_HOME=%

s passées en paramétre lors de l'appel du fichier sh (executable)

variables et de "pointeurs"
HOHE DIP;"fhome,farlaseIBureauMutomatlsatlon new"
HUM_DEPT=${1}
LOG_FILE="${HOME_DIR}/log/log_${NUM_DEPT} txt"

" DIR="${HOME | DIR}fscript 1

contenant le scr apt R

I~ gener ?;m de cou \E\ i3

C_FILE="${HOME DIR},ftempfc FILE.sh"
DEPT_SRC="${HOME_DIR}/dept /dep_${NUM _DEPT}.csv"
GRILLE_SRC="4{HOME_DIR}/grille/dep_${NUM_DEPT}.csv. txt"
IMAGE DIR="${HOME DIR}/images"

KML_DIR="${HOME DIR}/KM."
ASCII_DIR="${HOME_DIR}/exportAscii®

dateDebut="date '+%y/%m/Ud a %H:%M:%s'’
echo "${NUM DEPT} débuté le ${dateDebut}" == ${LOG FILE}

echomsg "writeRfilevl"

rection des éventwelles erreur.

R --no-save f ${R I FILE} 2561 5> $LOG &

dateFin="date '+%y/%n/%d a %H:%M:%5'"
echo "§{NUM_DEFT} terminé le ${dateFin} == ${LOG_FILE}"

exit

Dans cet exemple de script .sh, il y atout d'abord une définition de variables et
chemins de fichiers. Le lancement d'un script php permet ensuite de générer
dynamiquement du script "R" lui méme exécuté avec la commande "R -- no-save
-f ${R_FILE}".
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Chapitre 2 : Calculs statistiques de base.
Applicationssur lelogiciel “R”

L'objectif de ce chapitre vise dans un premier temps a d'aborder des calculs de base
en statistiques (moyennes, variances, coefficient de corrélation...) tout en
s'appropriant le logiciel R.

Dans un second temps, les chapitres 2.3, 2.4 et 2.5. seront consacrés a des analyses
permettant de mesurer des relations entre variables.

On peut distinguer :
— a.lesméthodes “ explicatives’ :

Ces méthodes visent a expliquer une ou des variables dites “ dépendantes’ (variables
a expliquer) par un ensemble de variables dites “indépendantes’ (variables
explicatives).

- le cas des régressions (linéaires, polynomiales et coefficients associés).

— b. lesméthodes “ descriptives’ :

Ces méthodes visent a structurer et résumer I'information par la transformation des
variables que I'on cherche a comparer.

On abordera:

- les Analyses Factorielles des Correspondances ou AFC sur des données
gualitatives (ce sont des tableaux de fréguences - ou contingence - qui sont utilisés en
entree).

- les Analyses en Composantes Principales ou ACP sur des données
guantitatives (ce sont des tableaux de données quantitatives qui sont utilisés en
entrée).

RQ. Il existe auss lesACM (Analyses en Composantes Multiples) pour les AFC de
plus de 2 variables.

— ¢. la comparaison de séries de données : les
tests statistiques

- tests de dépendances : ex. Test t de student (Fisher), test du Khi2, test de U
mann et whitney
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2.1 Calculsde moyennes, écart-types, variances
- Principes:

- Moyenne:
Moyenne = Somme de valeurs quantitatives / Nb d'individus

-Variance:

La variance est une mesure servant a caractériser la dispersion d'un échantillon.
Plus €elle est faible, plus les vaeurs sont regroupées autour de la moyenne. Elle
correspond a la somme des différences au carré entre chague valeur et la
moyenne, divisée par I'effectif de |’ échantillon.

Vaiance= I {x-%?
n

- Ecart-types:

L'écart type est directement dépendant de la variance. C'est laracine carré de la

variance.
Ecart-type= ., f T (x-%)°
n
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— Exemplesavec R:

Soit une série de 8 personnes avec les poids suivants : 60Kg, 56Kg, 61Kg, 68Kg,
51Kg, 53Kg, 69K g, 54K g.

Calculez la moyenne, I'ec-type et |a variance avec R.

fonction c() : pour construire un vecteur de données

fonction mean() : pour calculer lamoyenne & partir d'un vecteur de données
fonction sd() : pour calculer I'écart-type

fonction var () : pour caculer lavariance

1. Créer un vecteur (vectl) : ¢( 60, 56, 61, 68, 51, 53, 69, 54)
vectl <-c(60, 56, 61, 68, 51, 53, 69, 54);

2. Créer lamoyenne (moy1)
moyl <- mean(vectl); = 59

3. Calcul Ecart-type
ecl <- sd(vectl); = 6,761..

4. Calcul Variance
varl <- var(vectl); = 45,714..

Remarque : La variance donnée par R est une variance non-biaisée avec
dénominateur n-1 (estimation de la variance sur la base d'une population avec des
effectifs inconnus. Cela permet “d'augmenter” la variance. Lorsgue n devient grand,
1/(n-1) se rapproche de 1/n).

Le dénominateur n ne devrait étre utilisé que pour le calcul d'une vraie variance c'est

adire lorsgue |'on dispose de tous les individus d'une population (donc variance non

estimée).

ex. Variance non biai sée

> var (vect1)

[1] 45.71429

>1/ (l ength(vect1l)-1)*sun((vectl - nmean(vectl))”"2)
[1] 45.71429

ex. vraie variance

> 1/l ength(vect 1) *sun{(vectl - mean(vectl))”"2)
[1] 40

ex. vrai ec-type = 6,32
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2.2 Calcul d'un coefficient de corréation,
covariances

— Principe:

Ce coefficient permet de mesurer une relation linéaire potentielle entre deux
caractéres quantitatifs continus. Le coefficient de corrélation linéaire (r) de deux
caractéres X et Y : C'est lacovariance de X et Y divisée par le produit des écarts-
types de X et Y. Plus lavaleur de r se rapproche de +-1, plus la relation linéaire
est forte et pluslavaeur der est voisine de O, plus larelation est faible.

1. Calcul delacovariance:

1 & = —

Covi X, ) =EZ(X!. -¥) (r,-F)
i=l

En bref, plus la covariance est faible et plus les séries sont indépendantes.

Inversement plus elle est dlevée et plus les séries sont liées. Une covariance nulle

correspondant a deux variables totalement indépendantes.

2. Calcul du coefficient de corréation i

Laformule laplus simple utilisée est la suivante :

Covl X Y
rtey) - 2D o
'I'X"" r Y e - v- e
A-'
WETSAT IR v igep). MALY)
3 : ]‘ A; (%3, yi)
4
— x

En revanche la mesure de corréation la plus utilisée est |e coefficient de corrélation
de Pearson. (c’est laformule qui est utilisée dansles fonctions Im() de R et CORREL
d Excdl) :

> (xi=x)(Yi=Y)

F= & _
JZ -1 (xi = x)? \/Z LOi—y)?

ou x est lamoyenne de x et y lamoyenne dey. La corrélation de Pearson fonctionne
mieux avec des données qui suivent une distribution normale.
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— Exemple :

Recherche d'une relation entre la taille des pieds des enfants et leur
intelligence. Partant d'un échantillon de 10 enfants (notés A, B, ...J) on examinera
sil existe une corrélation linéaire entre la pointure de leurs chaussures (X) et leur
guotient intellectudl (Y). Les données de I'analyse sont rassemblées dans le
tableau 1, ci-dessous :

enfant () |Xi Yi ’
[a | 31 | 50
B | 31 | 55|
[c | 32| 52|
B | 33| 56 |
E | 3| 8|
F | 34 65|
[a | 35| 69 |
[H | 36| 9|
[ | 37| 1o
[ | 38| 150 |

Construction d'une matrice et calcul de la covariance puis du coefficient de
corrélation avec R :

fonction matrix() : pour construire une matrice de données
fonction cov() : pour calculer la covariance a partir d'une matrice

fonction cor () : pour calculer e coefficient de corrélation
#Construction d'une matrice (par colonne ou par ligne)

mdatbyrow <- matrix(c(31,50,31,55,32,52,33,56,33,63,34,65,35,69,36,90,37,110,28,150), nrow = 10, ncol=2, byrow=TRUE|;
mdathycol <- matrix(ci(3l,31,32,33,33,34,35,36,37,38,50,55,52,56,63,65,69,90,110,150), nrow = 10, ncol=2, byrow=FALSE);

t calcul de la covariance
covbyRow <-covimdathyrow[,1], mdatbyrow[,2]);
covbyCol  <-covimdathbycol[,1], mdatbycel[,2]);

# calcul du cosfficient de corrélation (Methode : Pearson)

corbyRow <-cor (mdathyrow[,1], mdatbyrow[,2]);

corbyCol  <-cor (mdathycol[,1], mdatbyceol[,2]);

Exemple de script permettant de calculer une covariance et la corrélation & partir de
données saisies dans une matrice.

RQ. mdatbyrow et mdatbycol sont deux fagons de construire la méme matrice.
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RQ. Il est possible d'appeler directement la premiere ou deuxieme colonne en
utilisant Tab[,numcol]. Pour appeller un numéro de ligne on utilise Tab[numLigne,]

Résultats :

> ndat bycol

(.1 [.2]

[1,] 31 50
[2,] 31 55
[3,] 32 52
[4,] 33 56
[5,] 33 63
[6,] 34 65
[7,] 35 69
[8,] 36 90
[9,] 37 110

[10,] 38 150

> covbyRow

[1] 71.22222

> covbyCol

[1] 71.22222

> cor byRow

[1] 0.9064746

> cor byCol

[1] 0.9064746

Les calculs donnés par la méthode de Pearson donnent pour covariance 71,22 et une

corrélation de 0,90.

Letest de significativité (test d'hypothése) par rapport alatable de Spearman, montre
gue pour 10 observations, les vaeurs critiques du coefficient de Spearman sont de

0.56 au seuil de 5% et de 0.75 au seuil de 1%. i Al S

nia 0.05 0.01 n/a 0.05 0.01
4 1.00 - 24 0.3 0.48
5 0.90 1.00 26 033 0.47
6 0.83 0.94 28 0.32 0.45
7 0.71 0.89 30 0.31 0.43
8 0.64 0.83 35 0.28 0.40
BT = e 40 0.26 0.37
10 0.56 0.75 5 0.25 0.35
12 0.51 0.71 50 0.24 0.33
Dans notre cas (corrélation = 0.9 > 0.75), 14 pag? || fote 55 o2e) | i3
. . 16 0.42 0.60 60 0.21 0.30
on peut affirmer avec moins de 1% de 18 0.40 0.56 70 0.20 0.28
chance de se tromper que larelation observée = L T . i |00
, ) 22 0.36 0.51 100 0.17 0.23
n eg pas Ie frUIt du h%ard n: le nombre d'ocbservations. a : le risque d'erreur.
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2.3 Lesméthodes “ explicatives’

Les méthodes explicatives vont chercher a mesurer des degrés de dépendance entre
des varaible alant parfois jusqu'a prédire les valeurs d'une variable (calculs de
régressions) en fonction des valeurs d'une autre variable.

2.3.aRégression linéaire

— Principe:
Calculer le coefficient de corrélation entre 2 variables numériques revient a

chercher a résumer la liaison qui existe entre les variables a I'aide d'une droite. On
parle alors d'un gjustement linéaire.

Soit une droite d'équation F(x) = a*x + b ;

Le coeff. directeur “a” = covariance(X,Y) / variance (X)

“b" est I'ordonnée al'origine. 951

9 regression

@ eDonnées

Droite de

8.5 <
8
7.5 4
= 7
6.5
6
554
5

45 -

Le point moyen G (moy. X, moy. Y) ou barycentre fait partie de la droite, on
connait donc au moins un point de cette droite. Ce qui va permettre de calculer b.
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— Exemple:

Calcul de la droite de régression avec I'exemple des pointures de chaussures et
Quoatien Intellectuel (“QI”) avecR:

1. Exploitation de la matrice sous forme desvariable X et Y :

Ici on veut exprimer le QI (valeur de la deuxiéme colonne) en fonction de la
pointure des chaussures (valeurs de la secondes col onne)

y <- ndat bycol [, 2]
X <- ndat bycol [, 1]

2. Utilisation de lafonction Im() pour obtenir le coefficient directeur (a) et b

Pour connaitre les paramétres d'une fonction de premier degré de type
Y=aX+h, il faut signifier alafonction Im(), I'éguation correspondante.

Pour une équation du premier degré il faut écrire:
Im(y~1 + x);
y~1: correspond ab

X : correspond au coefficient directeur (a)
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Exemple de script R avec génération de graphiques :

#construction des vecteurs

x <- ¢(31, 31, 32, 33, 33, 34, 35, 36, 37, 38);

y <- ¢(50, 55,52, 56, 63, 65, 69, 90, 110, 150);
#ou

y <- ndat bycol [, 2]

X <- ndat bycol [, 1]

#formule de regression lineaire (équation du premier degré)
reg <- Imy~1+x);

#pour avoir le detail des coefficients obtenus : coef[1]=b et coef[2]=a pour y = ax+b
on utilise le paramétre " $coef" :
reg$coef;

#pour avoir des informations sur larégression utiliser summary() :
sumary(reg);

#eventuellement les résidus (écarts en ordonnée par rapport alaregression)
reg$resi dual s;

# la construction d'un graphique va nécessiter :
- l'utilisation de lafonction plot() avec une définition des axes
- le calcul des coordonnées de la droite ou courbe de régression
- I'utilisation de lafonction points() pour positionner les points
correspondant aux mesures initiales

#vecteur des abscisses : panel de valeursde 0 a200
vect2 <- 0:200;

#calcul des ordonnees (vect4) avec laregression en utilisant les valeurs de vect2
vect4 <- reg$coef[1] + reg$coef[2]*vect?2;

#construction du graphigque avec plot()

pl ot (vect 2, vect 4, type="1",col ="red", xl i m=c(0, 50), yli mec(0, 160));
# gjout des points avec lafonction points()

poi nts(x,y, col ="bl ue");

Rq: I'attribut’ $coef ' d'une regression fournit le coefficient directeur (a) et b voire
en plus les autres résidus pour les régressions polynomiales.
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Rq : pour lesfonctions de graphiques plot() et points() on utilise les paramétres :
-type= "I" ou"p" .. pour ligne ou point
- col = pour la coloration (en anglais)
- xlim et ylim = vecteur () : limite des axes sous forme de vecteurs

RQ. pour avoir davantage de détail sur la significativité de la fonction il est
intéressant d'utiliser la fonction summary(). Nous obtenons ainsi |le coefficient de
détermination (R-squared), qui est un bon indicateur de I'ajustement de la droite
derégression.

100
|

vectd

50
1
s}

vect2

Regression linéaire obtenue. Graphigue mettant en relation les valeurs des pointures
de chaussures et Ql. La droite derégression linéaire est (F(x) = 11,87x — 327,59;)
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Rq. En profiter pour modifier les paramétres de plot() : ex. modifier le type, ajouter
un sous-titre, modifier la couleur, modifier lestitre des axes.

Exemple:
pl ot (vect 2, vect 4, type="1",col ="red", xl i m=c(20, 50), yl i mec(O0,
160), sub="Droite de régression linéaire entre le Q et la

poi nture des chaussures pour 10 individus",
xI ab="Poi ntures", ylab="Q");

Résultat :

> sunmary(reg)

Call:
Imformula =y ~1 + x)
Resi dual s:
M n 1Q Medi an 3Q Max

-18.870 -9.338 -1.370 7.144 26.518

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(I'ntercept) -327.593 66.625 -4.917 0.001168 **

X 11. 870 1.955 6.072 0.000299 ***
Signif. codes: O ‘***’ 0.001 “‘*** 0.01 **" 0.05 . 0.1°
1

Resi dual standard error: 14.37 on 8 degrees of freedom
Mul tiple R-squared: 0.8217, Adj usted R-squared: 0.7994
F-statistic: 36.87 on 1 and 8 DF, p-value: 0.0002986

En utilisant R, ladroite de régression obtenue est donc F(x) = 11,87x - 327,59;
Le coefficient de détermination est d'environ 0,8217 (plut6t bon).

RQ. Le coefficient de détermination correspond au carré du coefficient de
corrélation. On retrouve donc la valeur du coefficient de corréation en recherchant la
racine carré du coefficient de détermination :

sqrt(0.8217); = 0. 9064747
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2.3.b Régression polynomiale

— Principe:

La régression polynomiale est une analyse statistique qui cherche a décrire une
variable aléatoire expliquée (Y) en fonction d'une variable aéatoire explicative (X)
gréce a des fonctions complexes. De fagcon générale, plus on augmente le dégré de la
fonction et plus on "gjuste” la courbe de régression aux valeurs fournies par une
matrice de points.

On cherche par ce cacul alier les variables par un polynéme de degré n.
- Le calcul de lamoyenne est une régression polynomiale de degré O.

- Larégression linéaire (Y = a.X +b ) est une régression polynomiale de
degré 1 (ou équation du premier degré).

- Lafonction de second degré: Y = ax2+bx+c aune regression de
degré 2.

- Larégression linéaire de degré n sécrira:
Pn(X) = XM+ a0y X M- 1+ . +alx+a0

u 5
@
bt
8 T
o
e T .
c
2
o o
B0 4f--—-—---—-———-—-t T e T T N e e
o2 ©°
g
®
32 .
e e e e e S e e e i e b e sl e o e
@ Courbe de régression polynomiale d'ordre 6
o R? = 0.7986
o G e Bl T et e s R e T e e e ]
8 P, n=315
5 o
£ P
2.5 T . ‘ . . .
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000

Distances par rapport au rivage (en métres)
(trait de cote estimeé a l'isobathe -10m)

Exemple de regression polynomiale de degré 6

Rq. Il peut apparaitre intéressant d'augmenter le degré des équations des régressions
polynomiales, néanmoins cela va augmenter grandement les ressources et |e temps de
calcul des processus. Cela peut constituer un inconvénient majeur dans le cadre de
['automatisation des calculs.
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— Exemple:

Calcul de la courbe de régression de degré 2 avec |'exemple des pointures de
chaussures et “Quotien Intellectuel” (Ql) avec R:

Exemple de script R avec génération de graphiques :

#construction des vecteurs

x <- c(31, 31, 32, 33, 33, 34, 35, 36, 37, 38)
y <- ¢(50, 55, 52, 56, 63, 65, 69, 90, 110, 150)

#construction du vecteur X2 correspondant
X2 <- X*X

#construction de laformule de régression du second degré
reg2 <- I my~1+x+x2)

#vecteur des abscisses
vect2 <- 0:200

#vecteur des ordonnees en utilisant la fonction reg2

vect3 <- reg2$coef[1] + reg2$coef[2]*vect 2+reg2$coef [ 3] *vect 2*vect 2

#construction des graphiques

pl ot (vect 2, vect 3, type="1",col ="red", xl i m=c(0, 50), yli mec(0, 160));
poi nts(x,y, col ="bl ue");
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Résultat et génération de graphiques :

> sunmary(reg2);

Call:
Imformula =y ~ 1 + x + x2)
Resi dual s:
M n 1Q Medi an 3Q Max

-5.8867 -4.2386 0.0861 2.4878 8.4373

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(I'ntercept) 2678.9928 442.6851 6.052 0.000515 ***

X -164. 0932 25.8756 -6.342 0.000388 ***

X2 2.5626 0. 3767 6.803 0.000252 ***
Signif. codes: O ‘***’ 0.001 ‘*** 0.01 **" 0.05 . 0.1°
1

Resi dual standard error: 5.567 on 7 degrees of freedom
Mul ti ple R-squared: 0.9766, Adj usted R-squared: 0.9699
F-statistic: 145.9 on 2 and 7 DF, p-value: 1.967e-06

En utilisant la fonction summary sur reg2 nous obtenons la regression
F(x) = 2,5626x2-164,0932x+2678,99

Le coefficient de détermination est meilleur que laregression linéaire autour de 0,97.

150
1
Q.

100

vectd

50
|
o

vect2

Regression du second degré mettant en relation les valeurs des pointures et Ql. La
droite de régression linéaire est F(X) = 2,5626x?-164,0932x+2678,99
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2.3.c Coefficient de déter mination

— Principe:

Ce coefficient permet d'évaluer le degré d'association entre deux variables et de juger
de la qualité de I'sjustement des points par rapport a une courbe ou une droite de
régression.

R2 ou coefficient de déter mination est le carré du coefficient de corrélation.

- En régression simple, un R2 proche de 1 est suffisant pour dire que I'gjustement est
bon.

- En régression multiple, une valeur élevée du coefficient de détermination n'est pas
suffisante, il est normalement nécessaire d'effectuer un test sur la significativité de R
(test de Fisher).

RQ. En vue de faire des modélisations, il est souhaitable que la valeur du “R2” soit
élevée.
— Exemple:

RQ. Le coefficient de détermination est fourni par la fonction summary(). Nous
obtenons ainsi le coefficient de détermination, qui est un bon indicateur de
I'gjustement d'une courbe de régression.
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2.4 Lesméthodes “ descriptives’ : casdes
analysesfactorielles

La présentation synthétique d’un grand ensemble de données résultant de I’ étude de
plusieurs caractéres quantitatifs ou qualitatifs sur une population n’ est pas facile.

Les analyses factorielles ont pour but de révéler les interrelations entre ces caractéres
et de proposer une structure de la population de fagon graphique (descriptive).

Les méthodes factorielles cherchent a réduire le nombre de variables en les
résumant par un petit nombre de variables synthétiques (variables “centrées et
réduites’). Cela passe par la transformation de toutes les variables en unités
compatibles: ce sont les axesfactoriels.

Pour cela, on procéde a des gjustements linéaires successifs du nuage initial (cf.
régressions), afin de déterminer |'axe qui restitue le mieux la forme géométrique du

nuage. C'est le premier axe d'inertie du nuage. Puis on établit le 2Nd gxe factoriel, et
le plan factoriel F1 — F2 qui porte le maximum dinformation (maximum de
variance).

Exemple de plan factoriel F1-F2 associé a un nuage de points
“multiparamétrés’ dont le volume est de forme ovale.

Il existe les AFC (Analyses Factorielles des Correspondances) qui traitent de
données qualitatives et les ACP (Analyses en Composantes Principales) qui
traitent de données quantitatives.
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- Exemple desAFC (traite de données qualitatives
ou comptages) :

1. Utilisation d'un tableau de contingence :
Un tableau de contingence est un tableau de comptage permettant d'estimer la
dépendance entre “deux caractéres’. Ces caractéres sont définis sous la forme de
catégories permettant de caractériser une population. Les valeurs renseignées
correspondent a des comptages effectués sur cette population.

Exemple 1 : Tableau de contingence ou ce sont des sites (en quelque sorte des
“objets’ multiparamétrés) qui sont indiqués en ligne. Les caractéres qualitatifs sont
indiqués en colonnes. A noter ici que les deux premiéres colonnes n'entrent pas dans
le calcul. Elles sont considérées comme des variables “illustratives’. Cas de sites
caractérisés par des occurences d'espéces ou unité de végétation (Présence ou pas de
Cérédes, Vignes, Chanvre, foréts, bois clairs, etc..). (cf. Fichier
/ Donnees/ Donnees_Chapi tre_4/ Exerci cel_AB/t abl e_pour _AFC veget ati on_AB. ods);

NOM STRC___|ID_ECH AP/A_CE [P/A VI [P/A CN
En ligne: liste d'échantillons ;:HEEE”-LE fiﬂrg f}
En colonne : caractéres qualitatifs Cha” ouet - Lat

, ) N ange - Glatinil] 8
enPrés. /Abs. duneespéce Saint Brevin - Le| 14
végétale al'intérieur de chague site Saint-Pere-en-Re 15

4 4 Haut-Clion-LaF| 16
(3 colonnes sur 9 sont représentées). S end s

Saint-Viaud - Ca 21
L'AFC aici deux objectifs: Saint-Cyr-en-Retj 22

1. Identifier des “groupes de végétations’ a partir des végétaux qui sont souvent
associés dans les sites.

2. Rassembler les sites qui ont des compositions végétales semblables.

alala|la|la|lalw|lale
e e e =1 N =1 =] =] =]
ololo|lolo|lalo|lo|la

Végétations et taxons significatifs de paysages
anthropisés (cultures, landes, friches...)

F1

AW F2
\
¥
AB_VI . 5
aas | bR ass
]
2 221
[7] 85 132
£ & (I
= 21 583
° i
X . Kl
3 .
Q Ea=L I 58
©

e 2 1 F1
(bee.

‘a6 258f0\ 13,42
agf1e K S
0
P ‘320
AB_L3 24
e
BE_LS ‘160

Végétations de paysages pas ou peu anthropisés
(foréts, boisements clairs, bois humides)

21.71% d'ineg)

La position des catégories de végétations dans le plan factorid de gauche a permis
dassocier l'axe F1 a un “degré danthropisation des paysages’ : végétations
anthropisées (cultures, friches, landes) a gauche et végétations de paysages naturels
(foréts) a droite. Notons que I'axe F1 porte 21,71 % de la variance totale, I'axe F2
16%. Le plan factoriel de droite permet d'y associer les sites (identifiants des
prélévements).
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Exemple 2 : Tableau de contingence dans lequel on a cherché a connaitre qud était
la répartition des taches quotidiennes au sein d'une famille, entre une femme et son
époux. On acroisé deux caractéres “qualitatifs’ représentés par des catégories:

Wife Alternating |Husband Jointly
Laundry 156 14 2 4
Main_meal 124 20 5 4
Dinner 77 11 7 13
Breakfeast g2 36 15 7
Tidying 53 11 1 57
Dishes 32 24 4 53
Shopping 33 23 9 55
Official 12 46 23 15
Driving 10 51 75 3
Finances 13 13 21 BB
Insurance 8 1 53 77
Repairs 0 3 160 2
Holidays 0 1 & 153

En ligne : les différentes taches domestiques possibles

En colonne : la vaeur indiquée représente la fréquence (comptages) d'executions de
plusieurs situations possibles ou plusieurs catégories de personnes : ex. épouse seule
(wife), de facon aternée (alternating), époux seul (husband) et les deux en méme
temps.

Dans cet exemple on attend de I'AFC :

1. de rassembler les taches domestiques qui sont souvent réalisées de la méme fagon
par les mémes catégorie de personnes,

2. de pouvoir visualiser I'association des taches domestiques aux catégories de
personnes.

2. Représentation des catégories des deux variables grace a une Analyse
Factorielle des Correspondances : obtention du plan factoriel (F1-F2) sousR :

#utilisation de la librairie FactoM neR
l'ibrary(Fact oM neR)

dat aAFC<-
read. csv(fil e="/donnees/ Donnees_Chapitre_2/afc_tache_nenage
res.txt",sep="\t", header=TRUE, row. nhames=1,
check. nanes=FALSE) ;

#réalisation de |'AFC
res.ca = CA(dat aAFC)
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#La commande dessi ne autonmatiquenent | e plan factoriel des
vari abl es col onnes et |ignes.

CA factor map
] : .
= ! Repairs
i - Husband
g _h_meal | - : Breakfbast
jundry A yyife il Alt-erna'.ing
Dinner | Official

el -~ -l i
== =] !
5 s
& Shopping !

uy . i & " ;
E &G Tidying * Dishes Insurance
0 i Finances

= :

S A

! Jointly

uw : -

£ 1 Holidays

T T f T T T T
-1.0 -05 0.0 045 1.0 1.5 20

Dim 1 (48.69%)

Plan factoriel des correspondances F1-F2. Les catégories des deux variables sont
superposées dans le plan.

L'axe F1 décrit les taches a fort “contraste” entre I'nomme et la femme : les
préparations des repas, le linge sont le domaine des femmes aors que le bricolage ou
la conduite sont e domaine des hommes.

L'axe F1 est le plus explicatif dans letri des taches (48% d'explication)

L'axe F2 permet de distinguer les taches conjointes.
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# Affiche les valeurs propres/contributions des axes

factoriels
res.cas$eig

valeurs propres

ou variances % wvariance % cumulés
dim 1 0542889285 48.69222124 | 4869222124
dim 2 0.445002761 39.91269215 85.60491338
dim 3 0127048433 11.39508662 99.99
dim 4 5.12E-33 4.59E-31 100

Valeurs propres ou variances calcul ées pour chaque axe (ou composante)

Pour aller plusloin :

La construction des nouveaux axes par “centrage -réduction” donne lieu a des plans
factoriels qui permettent d'obtenir une visualisation des données dans des plans oul les
valeurs des différentes variables ont les mémes unités. C'est le propre des méthodes
descriptives.

Les coordonnées des données (les taches domestiques en fonction des catégories de
personnes) sont recalculées et projetées dans ces plans. Connaissant les nouvelles
coordonnées, il est possible de calculer une variance — ou vaeur propre — pour
chague axe.

Les axes qui présentent le plus de “variahilit€’ (ou variance) sont considérés comme
les plus importants car ce sont ceux qui permettent “d'éargir ou de dilater” le plusle
nuage de points projetés.

Il peut étre pratique de calculer le pourcentage de variance pour chague axe, car on
peut aors attribuer une part d'explication pour chague composante. Il est aussi
possible de cumuler les pourcentages pour connaitre la part totale de I'explication
pour les2, 3, 4... premiers axes.

Dans notre exemple, “F1-F2" représente 88,6% (48,69% + 39,91%) de la variance ce
qui est trés bien. Il reste une part de I'explication de la variabilité de I'ordre de 12%,
relativement négligeable, correspondant a I'axe 3. Selon les situations, il peut étre
intéressant de regarder le plan “F1-F3".

# contributi on des nodalités col onnes aux axes
factoriels
res. ca$col $contrib

Dim 1 Dim2 Dim 3
WWife 44 462018 10.312237 | 10.8220753
Alternating 0.103739 2.782794 82.5492464
Husband 54 233879 | 17.786612 6.1331792
Jointhy 1.200364 69.118357 0.4954991

Les calculs peuvent aussi étre faits catégorie par catégorie ce qui permet d'estimer la
contribution des catégories par rapport aux axes. Résultats intéressants pour
I'interprétation des résultats.
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2.5 La comparaison de sériesde données: les
tests statistiques

Il sSagit de savair si les séries de valeurs sont significativement différentes d'un point
de vue statistique. Généralement, la démarche consiste a rejeter - ou pas — une
hypothése nulle, en fonction d'un jeu de données.

RQ. Dans les tests suivants nous nous intéresserons uniquement a des comparai sons
de deux variables alafois.

Le choix des outils statistiques a mettre en place dépend en regle générale du type de
donnée ou mesure (donnée qualitative ou quantitative), de la forme de la distribution
(loi normale ou pas) et du nombre d'échantillons dont on dispose. (voir schéma).

MrTHODES DANALYSE UMIVARIRES

1a variable est mesurde
zur une dchells 4’ internalls
longueur en métres, suriaee

eTLrTE, S8
o T~ HON
L5 variable & Teztsnon
une distribution gaussienna ? Paramdiriques

15 wariable est mesurda
zur une diehelle ordinale

oui / H-‘m“-‘““n.\:-n !
L

Tasts triques : divisda an elases (= =ou <)
testtde Student ou
ATV 1 fReteur \\
?eusis non paramdtrigues ol NON: sorcisade [ Catdgories )
un dehantillon Taztbinomizal
i dews dehantillons — 1 inddpendants
dews dehantillons Toctis Ficher
Taztduy2
ES id=
Apparidz T S TGO s da ey Testda
Testde Walsh Testde ehamtillons MacHamar
Tastda Eolmogorar-
| randomisaton ‘SmiTnar
us da daws :
dewz dehantillons chantillons APPATIES
indépendants = e - ezt de Cochran
TOT APEATidE E) =
1 Tastds ADpaTids indépendants = Testd.ep%;g:m ‘
Tandomisation Test du = TOT APpATidE - _
Testde Wileoxon | Testdela inddpendants = indépendamnts =
médiame TON APPATidE ) TON APPaTids
E}gtlig; TWIAnn- Tastde Kruskal-Wallig Tastduyz
¥

Les cas de figures sont inommbrables. Afin de ne pas trop alourdir la formation nous
NOuS Sommes intéressas aux principaux cas de figures et tests.
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- Principaux outils a disposition pour comparer des
deux séries de données:

1. Comparaison de séries de valeurs quantitatives :

- Si on ne connait pasletype dedistribution des
donnéeou s les sériesde valeurs ne sont pas detype
normale (Variance > Moyenne) :

Cest adire s I'on auneforte variabilité des valeurs. e pobably 0 6o cces sl

— Utilisation detests non paramétriques: ex. Test U deMann et
Whitney ou Wilcoxon

- Si les séries sont detype normale
(Variance < Moyenne) :

— Utilisation du test t de student : test paramétrique
car dépend de la moyenne et de la variance, "
généralisé par Fisher.

- Si I'on souhaite comparer une série expérimentale (effectif) et une
seriethéorique:

— Utilisation du test du Khi2, (test de confor mité)

2. Comparaison de séries de valeurs qualitatives :

— Utilisation du test du Khi2 (test d'indépendance), non
paramétrique.

Dans ce cas, on dispose d une population ou chaque individu est repéré
par deux caractéres qualitatifs A et B. (cf. Exercice, caractére A : le sexe
et caractére B : le sdlaire) et on cherche a savoir s les caractéres A et B

sont indépendants ou non.
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Exempledu test t de student :

Le test-t de Student est un test statistique permettant de comparer les moyennes
de deux groupes d'échantillons. 1l s'agit donc de savoir si les moyennes des deux
groupes sont significativement différentes au point de vue statistique.

Il est utilisé pour comparer deux moyennes ou pour comparer une moyenne observée
m a une vaeur théorique mu. En fonction de cela, il existe différentes variantes du
test de student :

-> Le test de student pour échantillons unique (ou one-sample t-test en anglais),
utilisé pour comparer une moyenne observée a une valeur théorique.

-> Le test de student non-apparié, utilisé pour comparer les moyennes de deux
groupes d'échantillons indépendants (ex. Les moyennes proviennent de deux
populations différentes).

-> Le test de student apparié, utilisé pour comparer les moyennes de deux séries
appariés (ex. les deux séries de tests sont effectuées sur une méme population, par
exemple avant et aprés une situation).

Sous R, lafonction a utiliser pour faire le test-t de student est t.test(). Elle permet de
faire les différents types du test de student mentionnés ci-dessus. Un format simplifié
de lafonction est montré ci-dessous :

# Conparai son d' une noyenne observée
# a une noyenne théorique nu
t.test(x, mu=0)

# Test de student non-apparié
# Conpar ai son des noyennes de deux groupes indépendants(x

et y)
t.test(x, y)

# Test de student apparié : permet de conparer |a nobyenne

de deux séries de valeurs ayant un lien
t.test(x, y, paired=TRUE)
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Casdu Test t de student pour échantillons indépendants :

Il Sagit de comparer deux moyennes m1 et m2 afin de savoir s leur différence
d=|m1-m2| est due au hasard.

L'hypothése avancée est que les 2 échantillons appartiennent a la méme distribution
de type normale.

Le test consiste a calculer une valeur |t| qui va dépendre de la différence [m1-m2| et
des variances des deux séries.

On compare ensuite la valeur |t| a une valeur Tie définie a partir d'une table (T95 ou
T90 correspondant a des coefficient de sécurité = risque) pour un certain degré de
liberté.

Si la valeur absolue det (|t|) est supérieure a la valeur critique Tue, alors la
différence est significative. Dans le cas contraire, elle, ne I’ est pas. La fonction sur
R donne directement une “p-value’ ou degré de significativité. Cette valeur est a
comparer au risque choisi par défaut pour définir la table de Student. Par défaut les
valeursde Twe retenuesdans R sont construites avec un coefficent de sécurité de
95% (soit 5% de risque). La p-value est donc a comparer au risque de 5% soit la
valeur 0,05.

;; 12'; Tablet de student :
= e leslignes

correspondent aux
- nombres de degrés
& o,%0 |o,8 |[o0,70 |0,60 [ 0,5 |0,40 |0,30 |0,20 [0,10 0,05 0,02 0,01 0,001 de I|berté Ies

1| 0,158| 0,325 | 0,510 | 0,727| 1,000 | 1,378 | 1,983 | 3,078 | 5,314 | 12,706 | 31,821 | 63,657 [s36,610 -
2| 0142 0,288 | 0,445 | 0,617| 0,816 | 1,061 | 1,386 | 1,886 2,920 | 4,303 | 6,865 | 9,925 | 31,508 coefficients de
310,137 0,277 0,424 | 0,584| 0,765 | 0,978 | 1,250 | 1,638 | 2,353 3,182 4,541 5,841 12,929 Z Y4 H

10134 0271 | 0ja1a |0,569| 0,741 | 0,941 [1,180 | 1,533 |2.132 | 2,776 | 3,747 | 4,804 | 8,61 Securite (rla:{ueS)
5|0.132] 0,287 | 0,408 |0, 558| 0,727 | 0,020 [ 1,156 | 1,476 | 2,015 | 2,571 ] 3,365 | 4,032 | 6,860
60,131 0,285| 0,404 | 0,553| 0,718 0,006 | 1,134 | 1,440 [ 1,943 | 2,447| 8,143 | 3,707 | 5,050 &)ntenc0|0nnes_
T

8

]

0

0,130 0,263 | 0,402 | 0,549( 0,711 0,896 [1,119| 1,415 1,895 | 2,365| 2,898 | 3,400 5,408
0,130 0,262 (0,399 | 0,546| 0,706 | 0,888 | 1,108 | 1,387 | 1,860 | 2,306 | 2,696 | 3,355 3,041
0,129 0,261 0,398 | 0,543 0,703 | 0,883 1,100 1,383 | 1,833 [ 2,262 | 2,821 3,250 4, 781
0,129 0,260 | 0,397 [ 0,542| 0,700 | 0,879 | 1,003 | 1,372 | 1,812 2,228 2,764 3,189 4, 587

110,129 0,260 | 0,398 |0,540| 0,687 0,876 | 1,088 1,363 [ 1,796 | 2,201 2,718 | 3,108 | 4,437
12| 0,128 0,259 | 0,395 | 0,539( 0,685| 0,873 | 1,083 | 1,356 | 1,782 | 2,179 2,681 | 3,065 | 4,318
13]0,128| 0,259 | 0,394 | 0,538| 0,694 | 0,870 | 1,079 | 1,350 | 1,771 | 2,160 | 2,650 | 3,012 4,221
14 | 0,128| 0,258 | 0,393 | 0,537( 0,692 0,868 | 1,076 | 1,345 [ 1,761 | 2,145 2,624 | 2,877 | 4,140
15| 0,128 0,258 0,393 | 0,536 0,601 0,866 | 1,074 | 1,341 | 1,752 | 2,131 | 2,802 | 2,847 4,073
16 | 0,128 0,258 | 0,302 0,535 0,690 | 0,865 | 1,071 | 1,337 [ 1,746 | 2,120 | 2,583 | 2,821 | 4,015
171 0,128 0,257 | 0,392 {0,534 0,689 | 0,863 | 1,069 | 1,333 [ 1,740 | 2,110 2,567 | 2,898 | 3,965
180,127 0,257 | 0,392 | 0,534| 0,688 | 0,862 | 1,087 | 1,330 | 1,733 | 2,100 | 2,552 | 2,878 | 3,922
19| 0,127 0,257 0,391 | 0,533 0,688 0,861 | 1,086 | 1,328 | 1,728 | 2,093 | 2,539 | 2,861 | 3,883
20 | 0,127 0,257 0,391 | 0,533| 0,687 0,860 | 1,084 | 1,325 | 1,725 | 2,086 | 2,528 [ 2,845 | 3,850

21| 0,127] 0,257 0,301 | 0,532| 0,686 | 0,858 | 1,083 1,323 | 1,721 | 2,080 2,518 | 2,831 | 3,618
22| 0,127| 0,256 | 0,390 | 0,532| 0,686 | 0,858 | 1,081 | 1,321 | 1,717 | 2,074| 2,508 | 2,818 | 3,782
23 {0,127 0,256 | 0,390 | 0,532| 0,685 0,858 | 1,080 | 1,318 | 1,714 | 2,069 2,500 | 2,807 | 3,767
24 | 0,127 0,256 | 0,390 | 0,531| 0,685| 0,857 | 1,080 | 1,318 | 1,711 | 2,084 | 2,482 [ 2,787 | 3,T45
25| 0,127| 0,256 | 0,390 | 0,531| 0,684 | 8,856 | 1,058 | 1,316 | 1,708 | 2,080 | 2,485 2,787 3,725
26 | 0,127) 0,256 | 0,390 |0,531| 0,684 | 0,85 | 1,058 1,315 | 1,706 | 2,056 | 2,478 | 2,779 | 3,707
270,127 0,256 | 0,389 | 0,531| 0,684 | 0,855 1,057 | 1,314 | 1,703 | 2,052| 2,473 [ 2,771 | 3,690
281 0,127) 0,256 | 0,389 | 0,530( 0,883 | 0,855 | 1,056 | 1,313 | 1,701 | 2,048| 2,467 | 2,763 | 3,674
29 | 0,127 0,256 | 0,389 |0,530| 0,683 | 0,854 | 1,055 | 1,311 | 1,680 | 2,045| 2,462 | 2,756 | 3,650
30} 0,127 0,256 [ 0,389 |0,530| 0,683 | 0,854 | 1,055 | 1,310 | 1,687 | 2,042 | 2,457 | 2,750 | 3,646
400,128 | 0,255 0,388 |0,529| 0,681 | 0,851 | 1,050 [ 1,303 | 1,684 | 2,020 | 2,423 | 2,704 | 3,551
80 | 0,128 0,254 | 0,387 |0,527| 0,678 | 0,848 1,046 | 1,206 | 1,871 | 2,000| 2,390 | 2,660 3,460
120 | 0,126 | 0,254 | 0,388 0,526 0,677 | 0,645 1,041 | 1,289 | 1,858 | 1,880 | 2,358 | 2,617 | 3,373
@ |0,126] 0,253 | 0,385 |0,524| 0,674 | 0,842 | 1,036 | 1,282 | 1,845 | 1,960 | 2,326 | 2,576 | 3,281
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Group Poids
Femme | 4210
Femme | 53.80

Exercice : On souhaite comparer les poids moyens chez les
hommes et les femmes, les données utilisées sont celles du

id
:
2
3 |Femme | 30.00
fichier data_t_student.txt. Les deux séries sont 4 |Femme | 4550
. , —— 5 | Femme | 6770
indépendantes. 6 | Femme | 5920
7 | Femme | 82.40
8 | Femme | 66.20
9 | Femme | 66.90
10

Question : le poids moyen des femmes est il
significativement différent de celui des hommes?

Femme | 51.20
Homme | 80.70
Homme | 8510
Homme | 88.60
Homme | 81.70
Homme | 69.80
Homme | 79.50
Homme | 107.20
Homme | 69.30
Homme | 80.90
Homme | 63.00

ra

[

=

o

@

e}

oo

wo)|

=]
(=1

# inmport des données

data_t_ student <-
read. csv(fil e="/Donnees/ Donnees_Chapitre_2/data_t_student
txt",sep=";", header =TRUE)

# cal cul des deux nobyennes (pour information)

moy_femre <-nean(data_t_student[1: 10, 3])
noy _homre <-nmean(data_t_student[11:20, 3])

# création des 2 vecteurs de données

poids femme <-(data_t_student[1:10, 3])
poi ds_home <-(data_t_student[11:20, 3])

# Lancenent du test t de student
res<-t.test(poids_femme, poi ds_honme)
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# Resul t at

welch Two Sample t-test

data: poids_femme and poids_homme

t = -4.1493, df = 17.448, p-value = 0.0006388

alternative hypothesis: true difference in means 1is not equal to O
95 percent confidence interval:

-37.76246 -12.33754

sample estimates:
mean of x mean of y

55.53 80.58

Dans le résultat ci-dessus :

Welch two Sample t-test : signifie que le test de Welch a été lancé avant le test t
student. Ce test tient compte du fait que les variances ne sont pas supposées étre
égales dans I’ option « par défaut » du test t utilisé par R, ce qui représente |’ approche
la plus prudente possible. |l peut étre désactivé en précisant que les variances sont
supposeées étre égales, maisil faut alors le vérifier préalablement..

(res<-t.test(poi ds_f enme, poi ds_honme, var . equal =TRUE)).

t est la statistique de student (t =-4.1493), c'est cette valeur que I'on comparerait avec
les valeurs de la table t de student, s I'on procédait de “facon manuelle’.
RQ. Dans latablet de student, pour un risque de 5% et 18 degrés de liberté, lavaeur
est de 2,101. Lavaleur absolue du test (t = 4,1493) est donc supérieure alavaleur de
latablet.

df est le nombre de degrés de liberté (df= 17.448), (#nb éch. homme + nb éch.
Femme - 2 catégories a comparer) : il permet de prendre en compte le nombre
d'échantillons dans le calcul du test. A noter que le test de Welch aici transformé
Iégérement le degré de liberté attendu (#18). C'est normal, on a fait une hypothése
supplémentaire (I’ égalité des variances) qui permet de gagner de la puissance.

p-value est le degré de significativité du test (p-value = 0.0006388), a comparer avec
le coefficent de sécurité de la table de t de student (par défaut c'est une probabilité de
95% qui est retenu soit un risque de 0,05). Ici la p-value est largement inférieure a
0,05, la différence entre les deux séries est significative avec un coefficient de
securité de 95%.

L'hypothése " alternative" (H1) est que les moyennes sont différentes (sous
entendu : I'hypothése nulle Ho est " les moyennes sont égales")

L'intervalle de confiance de la différence des moyennes a 95% est également
montrée (intervalle de confiance= [-37,76246, -12,33754]); Pour rappel la différence
des moyennes est de |'ordre de 55,53 — 80,58 = -25,05.

Enfin, on alavaleur moyenne des deux groupes (poids moyen des femmes = 55.53,
poids moyen des hommes =80.58).
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Exempledu test du Khi2 (ou Chi2 ou X?) :

Cetest permet de comparer des répartitions d'effectifs.
On distingue :
- le Khi2 de conformité qui permet de comparer un effectif a une valeur
théorique attendue,

- les Khi2 d'homogénéité et d'indépendance qui permettent de voir si un
effectif peut étre d0 au seul hasard.

Le Khi2 de conformité permet de savoir si il y a une correspondance entre la théorie et
une répartition observée. Le test du Khi-deux permet donc de voir si un échantillon est
conforme alathéorie ou sil en différe significativement.

* L'hypothése nulle (HO) est : la théorie différe de I'observation. Le
résultat du Khi2 de conformité permet de rejeter ou non HO.

* La p-value donne la probabilité de non-validation de HO - la
probabilité de voir une conformité entre la théorie et |'observation.
Plus p-value est petite, pluslathéorieet I'observation difféerent.

Le Khi2 d'indépendance permet de savoir s il y a indépendance entre 2 critéres
susceptibles de créer une différence de répartition.

Ce test est utilisé dans le cas ou I'on dispose d’une population ou chaque individu est
repéré par deux caractéres qualitatifs A et B. (cf. Exercice, caractére A : le sexe et
caractere B : |le salaire avec 4 modalités) et on cherche a savoir si les caractéres A et B
sont indépendants ou non.

Par exemple : est-ce que le fait de connaitre la couleur des yeux de quelqu'un me permet
de supposer sur son sexe ? Réponse : non.

Par exemple : est-ce que le fait de connaitre lataille de quelqu'un permet de supposer sur
son sexe ? Réponse : oui, plus un individu est petit, plusil y a des chances que ce soit une
femme.

* L'hypothése nulle (HO) est : le fait de connaitre |'appartenance d'un
individu a une population (selon un critére) ne donne aucun indice sur
|la caractéristique qui le défini selon |'autre critére.

* Lap-value donne la probabilité de validation de HO - la probabilité de
ne voir aucun lien entre les critéres. Plus p-value est petite, plusil y a
un lien entrelescritéres (et donc pas d'indépendance).

» X-sguare, cette valeur classique renvoyée par un test de Khi2 permet de
retrouver manuellement la p-value en saidant d'un tableau disponible
dans un livre de statistiques.
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Exercices:
Casd'un test du Khi2 de conformité :

On effectue un croisement en génétique. En théorie, on devrait observer dans la
descendance : 75% d'individus a yeux rouges et 25% a yeux blancs. On observe en réalité
sur une génération de 39 individus : 32 individus ayeux rouges et 7 ayeux blancs.

Phénotype Nombre d'individus Proportions
Yeux rouges 32 82,00%
Yeux blancs 7 18,00%

Effectifs observés, issus d'un croisement génétique de lapins. Effectif total = 39.

Phénotype Nombre d'individus Proportions
Yeux rouges 29 75,00%
Yeux blancs 10 25,00%

Effectifs théoriques sur la base de 39 individus et de fréquences théoriques.

Objectif du test de Khi2 de conformité : vérifier s les les résultats que I'on observe
différent significativement de ce que lathéorie laissait envisager.

On part sur I'hypothése nulle (HO) : les résultats observés sont conformes a la théorie. S
I'hypothése nulle est rejetée, alors on a un cas particulier de génétique qu'il faudra éucider.

Réalisation d'un test Khi2 de conformité avec le logiciel R project :

# Construction d' un vecteur de “descendance observée”
descendance <- c(7, 32)

# probabilités théoriques d' un point de vue théorique,
on devrait avoir 3/4 et 1/4 soit 75 et 25%

proba <- c¢(0.25,0.75)
# Reéalisation du test de khi-deux
chi sq. t est (descendance, p=pr oba)

# Resultats

# Chi -squared test for given probabilities
# data: descendance

# X-squared = 1.0342, df = 1, p-value = 0.3092
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La valeur du Khi2 est de 1,0342 pour 1 degré de liberté. De fagon “manuelle’, il faut
ensuite regarder les valeurs d'une table Khi2u,. exprimant des valeurs en fonction du
nombre de degrés de liberté et pour plusieurs coefficients de sécurité. Exemple a 95%
(pvalue=0.05), 99%(p=0.01), 99,5%(p=0.005).

df \ pvalue 0.995 0.99 0.975 0.95 0.9 0.1 0.05 0.025 0.01 0.005
1 0.000 0.000 0.001 0.004 0.016 2.706 3.841 5.024 6.635 7.879
2 0.010 0.020 0.051 0.103 0.211 4.605 5.991 7.378 9.210 10.597
3 0.072 0.115 0.216 0.352 0.584 6.251 7.815 8.348 11.345 12.838
4 0.207 0.297 0.484 0.711 1.064 7.779 9.488 11.143 13.277 14.86
5 0.412 0.554 0.831 1.145 1.61 9.236 11.07 12.833 15.086 16.75
6 0.676 0.872 1.237 1.635 2.204 10.645 12.592 14.449 16.812 18.548
7 0.989 1.239 1.69 2.167 2.833 12.017 14.067 16.013 18.475 20.278
8 1.344 1.646 2.18 2.733 3.49 13.362 18.507 17.538 20.09 21.955
g 1.735 2.088 2.7 3.325 4.168 14.684 16.8919 18.023 21.666 23.589
10 2.156 2.558 3.247 3.94 4.865 15.987 18.307 20.483 23.209 25.188
1 2.603 3.053 3.816 4.575 5.578 17.275 19.675 21.92 24.725 26.757
12 3.074 3.571 4.404 5.226 6.304 18.548 21.026 23.337 26.217 28.3
13 3.565 4.107 5.008 5.892 7.042 18.812 22.362 24.736 27.688 29.819
14 4.075 4.66 5.629 6.571 7.79 21.064 23.685 26.119 29.141 31.318
15 4.601 5.229 6.262 7.261 B.547 22.307 24.996 27.488 30.578 32.801
16 5.142 5.812 6.908 7.962 8.312 23.542 26.296 28.845 32.0 34.267
17 5.697 6.408 7.564 8.672 10.085 24.769 27.587 30.191 33.409 35.718
18 6.265 7.015 8.231 9.39 10.865 25.989 28.869 31.526 34.805 37.156
19 6.844 7.633 8.907 10117 11.651 27.204 30.144 32.852 36.191 38.582
20 7.434 8.26 9.591 10.851 12.443 28.412 31.41 3417 37.566 39.997

Tables montrant les valeurs de Khi2..ne pour différents coefficients de sécurité.

Pour |'interprétation on sinspirera des comparai sons suivantes :

- S X2calculé <X%, il existe plus de 5 chances sur 100 pour gu'il existe une valeur X2
supérieure au XZ2calculé. Ce risque ne peut ére pris, ces différences ne sont pas
significatives.

- S X%<X2caculé <X%, il existe entre 5 et 1 chance sur 100 pour qu'il existe une valeur
X2 supérieure au X2calculé. Ce risque peut étre pris, ces différences sont significatives.

- Si X2calculé >X%, il existe moins d'une chance sur 100 pour qu'il existe une valeur X2
supérieure au X2calculé. Cerisque peut étre pris, la différence est trés significative.

Dans notre exemple, X2calculé = 1,0342 pour 1 degré de liberté. Le X% pour ddi=1
est de 3,841. Xz2calculé <X%, les différences observées ne sont pas significatives.

# On récupére aussi directement la probahilité d'avoir une telle situation p-value =
0.3092 ==> Plus de 30% de situations ou I'hypothése serait rejetée a tort. Evenement
similaire a HO: les résultats observés sont conformes a la théorie, il n'y a pas de
différences significatives.
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Casd'un test du Khi2 d'indépendance :

Intéressons-nous aux salairesdes hommes et des femmes. Imaginons que l'on a

demandé a 290 hommes et 285 femmes leurs salaires.

Salaires 1000 a 2000 |2000 a 3000 |3000 a 4000 |4000 a 5000 | Total

Hommes 50 70 110 60 290

Femmes 80 75 100 30 285
Total 110 145 210 110 575

Répartition des salaires suivant deux catégories : hommes/ femmes

Objectif du Khi-deux : vérifier si les hommes et les femmes ont effectivement le
méme salaire (hypothése nulle HO) ou si, au contraire, leurs salaires différent.
Hypothése nulle (HO) : le fait de connaitre le sexe ne permet pas d'aider a deviner la
tranche salariale d'un d'individu et inversement.

Si I'nypothése nulle est rejetée, alors on a une relation sexe-salaire qui indiquera ici
gue les femmes sont moins bien rémunérées.

Réalisation d'un test Khi2 d'indépendance avec lelogiciel R project :

# Créations des vecteurs correspondant aux 2 catégories :
honmes c(50, 70, 110, 60)
f ermes c(80, 75, 100, 30)

# Création d une matrice conparative :
tabl eau = matri x(c(homes, fenmmes), 2,4, byr ow=T)

# (2 : nonbre de lignes et 4 nonbres de col onnes
(tranches sal ari al es))

# Réalisation du test khi-deux -
sauvegar dés dans "khi _test"

khi _test = chisqg.test(tabl eau)
khi test # affiche le résultat du test

| es résultats sont

Pearson's Chi-squared test
data: tableau
X-squared = 17.53, df = 3, p-value = 0.0005499

La p-vaue obtenue est trés petite. Il y a donc un lien statistique entre le sexe et la
tranche salariale.

Si nous reprenons le tableau des valeurs du X2, X% avec un ddl =3 est de I'ordre de
11,345.

Ainsi, X2calculé > X%, il existe moins d'une chance sur 100 pour qu'il existe une
valeur X2 supérieure au X2calculé. Ce risque peut étre pris, la différence est trés
significative.

ArkéoMap - Introduction aux méthodes de géostatistique page 41



Exempledu test de U Mann-Whitney

Le test U de Mann-Whitney (aussi appelé test de la somme des rangs de Wilcoxon ou
plus simplement test de Wilcoxon) sert a tester I'hypothése selon lagquelle la distribution
des données est la méme pour deux groupes. C'est un test non-paramétrique de

compar aison de moyennes de deux échantillons indépendants ou appariés.
Lap-value associée ace test vaainsi répondre ala question suivante

Si les données pour deux groupes étaient issues d'une méme population, quelle serait la
probabilité que I'on observe par hasard une différence de rangs (ou de distribution) entre
les deux groupes aussi forte que celle observée sur les données? Cette praobabilité est
donnée par lavaleur p-value, a comparer au seuil de 0,05 ou (5%).

Si p-value est supérieure a 5% aors la probabilité que I'on observe par hasard une
différence de rangs (ou de distribution) aussi forte que celle observée sur les données est
grande. On ne peut donc rejeter I'nypothése que les deux séries de données (groupes)
appartiennent alaméme population.

Rappel : Le test U de Mann-Whitney est souvent utilisé comme solution aternative a
l'utilisation d'un test de Student (t-test) dans le cas ou les données ne sont pas
distribuées sdlon une loi normale et/ou dans le cas ou les données sont peu
nombreuses. Il sagit en effet d'un test non-paramétrique, c'est a dire un test qui ne
repose pas sur une hypothéese de distribution des données.

Réalisation d'un test de U Mann-Whitney avec lelogiciel R :

Soient x et y deux échantillons indépendants a comparer. La commande a utiliser est
lasuivante :

x <- ¢(0.80, 0.83, 1.89, 1.04, 1.45, 1.38, 1.91, 1.64,
0.73, 1.46)

y <- c¢(1.15, 0.88, 0.90, 0.74, 1.21)
Wi | cox.test(x, Yy)

# Résultat de |a commande :
W1 coxon rank sumt est

data: x and y
W= 35, p-value = 0.2544
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

Dans cet exemple la p-value est p=0,2544. La p-value est plus grande que 0.05: on
ne parvient pas areeter I'nypothése selon laquelle les données des deux groupes
proviennent d'une méme distribution au seuil &= 0,05

L es deux échantillons x et y ne sont pas significativement différents au seuil de
5% et la différence observée est peut-étreliée au hasard.
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Chapitre 3 : Introduction aux principales
méthodes d'interpolation : méthode des
Splines, Ponderation par I'Inverse de la
distance (IDW), Krigeage. Exemples avec
“R”.

Comparaison des méthodes d'interpolation :

Afin de comparer les différentes méthodes nous sommes partis d'un nuage de points
réparti de facon aéatoire ala surface du Massif armoricain.

Un point d'origine (x=0, y=0) a été placé au centre de la carte et une valeur (z) est
calculée pour chacun des points avec laformule F(R) = 100 Sin R/R avec R=(x2 + Y2)12)x pi
RQ. Le pt d'origine (x=0 et y=0) étant placé au centre du raster :

L ﬂ‘*‘{\"@%
L,

RQ. Connaissant les coordonnées d'un pt, on peut calculer une valeur avec laformule
du graphique de F(R) =100 Sin R/ R avec R:((x2 + Y2)1/2)x Pi

F(R)
4 80 100
| |

20
1

N

| A

| / a.\ / \U’/\\ /\ Vo VaVaWaN W NP
i \/
[V

100
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ex. tableau de coor données avec le calcul :

D2 v fody E = | —RACINE(PUISSANCE((B2-296511,2304);2)+PUISSANCE((C2-2341300,038);2))
A il B = c g N
1_|UNIQUE_ID RND_X_CRD RND_Y_CRD Rayon PIRIT SINR/R
70 pt pris comme centre y=0 x=0|  206511,2303911 2341309,03?96?1,D?DTE-DDQ 100,00
3 0 313941,4400035 2174763,9094206 167454,74631 5260746008 16,22
4 1 289009,3765517 2217575,0225080 123954,00884 3,80415831 17,55
5 2 410406,7177238 2351413,8103081 114342,85485 3,592186728 12,12
5 3 3312851779878 2381730,0734885 53328,11618 1,67535218 59,36
7 4 2024053924327 2314761,7986652 97778,65133 3,071806927 2,27
8 5 118503,2060703 2400566,5974380 190646,14034 5,989325139 4,84
s B 220675,6121469 240B168,7508539 101100,25815 3,176158283 -1,09
= 1 anzaAn'a7cATIEl AncTinn Ae1niaal nAAnT FCAnsAla AGEAAATA N 0o

Extrait du tableau de donneées fichier.dbf du shp (coord. projection Lambert2)

RQ. Les données se trouvent dans les fichiers :

Donnees/ Donnees_Chapi tre_3/ Test - kri geage-random poi nt s-

et-si nR-R csv

et Donnees/ Donnees_Chapi tre_3/ Test - kri geage-random
poi nt s- et -si nR-R. ods

RQ. Les valeurs calculées pour les rayons étant de I'ordre de la centaine de milliers

de métres (colonne D), il a été nécessaire de diviser le résultat par 100000 (colonne

E du tableau ci-dessous) pour obtenir des valeurs F(R) avec une amplitude évoluant

entre +100 (au point d'origine) et -20 (colonne F). On note que les valeurs des

rayons sont comprises entre O et 2 (aprés division par 100000), soit des valeurs de 0

a 6,28 aprés multiplication par Pi (colonne E) pour obtenir des valeurs en radians.

Voir fichier 'ods' pour le détail des calculs.

# domai ne des variations de la fonction (val eur 0 exceptée)

x = 0.1*pi : 100;

y 100*sin(x)/ (x) ;

# On trace ensuite la courbe y = f(x)

plot (x, y, '"I'', xlimec(0,10), ylim=c(-20,100))

Graphique correspondant a la
fonction F(x) = 100 Sin (X) / X ;
avec x = (R/100000)* Pi

y

20 40 60 80 100

20 0
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Utilisez un logiciel SIG pour visudiser les données (les coordonnées sont en
Lambert2 : EPSG : 27572). Sur Qgis on utilise lacommande : couche -> gjouter une
couche de texte délimité. Indiquer le“;” comme délimitateur de champ et la“,” en
séparateur décimal.

Visualisation du jeu de données sous Qgis

En fonction du temps, on pourra aussi générer un jeu de données réparties sous la
forme d'une grille réguliére.

s
&
¢
]
#
™
Il

e = T =@ e
UNQUEID | RNDX.CRD | RNDY.CRD Rayen orRT kR
. 2 2256716,00 201215, saameoste  osi4TIN

1721 197922,074132585  2256716,008 192354,607800777 60430010510 39361810865
3 1720 457020,074132585 2056716008 1835764426154 57672240340 -85547422620
A1 7RIIBIIE 1AM ARAINY USRI 1/ Eudea TR

Pour générer cette grille, utilisez I'onglet "Vecteur" -> outil de Recherche -> Point-
réguliers. Il faut ensuite créer leschamps RND_X_CRD ; RND_Y_CRD al'aide de
lacalculatrice de latable attributaire (en mode édition). Créez des champs de type
nombre decimal X et Y et indiquez dans le champs de calcultarice directement les
coordonnées courantes $X et $Y. Sauvez ensuite la grille sous format shape, puis
travaillez sur le fichier tableur pour calculer les champs R et F(R) = 100* Sin(R)/(R).

Enregistrez le fichier en csv avec comme séparateur le “;”.
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3.1 Méthode d'inter polation des Splines

— Principe

Cette méthode dinterpolation est basée sur le principe des régressions
polynomiales. Une spline est une fonction définie par morceaux et par des
polynémes.

Les points (X,Y) a partir desquels sont calculés les valeurs interpolées
correspondent a des relevés géographiques (ex. pt de températures).

Le casle plus courant des splines est la spline « cubique ». Elle est uniforme
et définie par des polyndmes de degré 3.

— Exemple:

Interpolation par la méthode des Splines sur un jeu de données dont les valeurs z

sont données par laformule F(R) = 100 Sin R / R avec R=(x> + Y2)V/2

Exemple de script R avec génération de l'interpolation par les splines

Utilisation de Interp() du package AKIMA.

interp(x, y, z, xo=seq(min(x), max(x), length = 40), yo=seq(min(y), max(y),
length = 40), linear = TRUE, extrap=FALSE);

avec :

X vecteur des coordonnées en x. Pas de valeurs manquantes

y vecteur des coordonnées en y. Pas de valeurs manguantes

z vecteur des valeurs du paramétres en x et y. Pas de valeurs manguantes .

X, Y, et zdemémetaille et n>4

X0 vecteur des coordonnées en x de la grille. 40 points par défaut. parametrable
xo=seg(min(x), max(x), length = 100)

yo vecteur des coordonnéeseny delagrille

linear logical : indique si I’interpolation est linéaire ou par spline.

extrap logical : indique si I'interpolation se fait al’ exterieur du domaine de x et
y?
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exemple de Script R :

?read.csv

# chargement du fichier.csv de points et valeurs
dat a<-read. csv( fil e="/Donnees/ Donnees_Chapitre_3/ Test -
kri geage-random poi nt s-et -si nR-
R csv", header =TRUE, sep=";", dec=",");

# génération d'une image par interpolation de type spline et extrapolation
# parametrage de xo et yo pour jouer sur le nb de cases

# utiliser contour() pour afficher les résultats sous la forme de lignes de niveaux
puis image() pour afficher une grille.

i mge(interp(datal,?2], data[,3], data[, 6], |inear=FALSE,
extrap=TRUE, xo=seq(m n(data[,2]), max(data[,2]), length =
100), yo=seq(m n(data[,3]), max(data[,3]), length = 100)));

#ajout des points d'origine sur lagrille ou les lignes de niveaux
poi nts(data[, 2], data[, 3]);

2300000 2350000 2400000 2450000 2500000

2250000

2200000

150000 200000 250000 300000 350000 400000

Exemple de résultat avec la méthode des splines (cubique) avec extrapolation
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# génération des lignes de niveaux par interpolation linéaire (regression linéaire)
et sans extrapolation avec contour()

contour(interp(data[, 2], data[,3], data[,6], |inear=FALSE,
extrap=TRUE, xo=seq(mi n(data[,2]), max(data[,2]), length =
100), yo=seq(mi n(data[,3]), max(data[,3]), length = 100)));

2400000 2500000
| |
o

2300000
|

2200000
|

I | T I T T T
100000 150000 200000 250000 300000 350000 400000

Exemple de résultat avec la méthode des splines (régression linéaire) sans
extrapolation
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— Exercices:

- Tester des interpolations avec une régression de type cubique puis linéaire.
- Tester les calculs sans extrapolation.
- Jouer sur les séquences et le nb de pas (Iength) permettant de définir la grille.

- Utiliser image() pour obtenir une grille, contour() pour obtenir des lignes de
niveaux.

- Refaire les tests en retirant des points du nuage de points source (attention a
faire une copie des points d'origine).

- Refaire les tests avec un jeu de données fourni sous la forme d'une grille
réguliére de points, puis en soustrayant des points a cette grille.

- Retrouve t-on la forme du "déme" de la sinusoide? Regardez les différences.
Quél est I'impact sur l'interpolation de la présence ou l'absence de points ou de
données fournies sous la forme de grilles réguliéres. A quoi sont dues les différences?
L'interpolation résistet elle ala soustraction de points?
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3.2 Méthode d'inter polation par pondération par
I'inver se de la distance (IDW)

— Principe:

Cette méthode fait intervenir essentiellement les distances “di” qui séparent un
pixel “s’ donné des points d’ échantillonnages. La valeur interpolée z(s) a la position
“s’ du pixel considéré peut étre calculée a partir des N observations voisines, selon
une formule (moyenne arithmétique pondérée).

z1

dl z3

z4

Cette formule fait notamment intervenir une exposant « (valeur supérieure ou égale
a0, fixée par I’ utilisateur). L’ effet de la distance sur les valeurs interpol ées sera
d’autant plus faible que I’ exposant xest fort.

Degree
of
Influence Decay Curves

~— T
1

Node Distance From Node Search

Location Radius

Le cas o= 2 correspond au modéle de pondération gravitaire le plus utilisé.
D’autre part, il faut fixer le nombre N de points voisins pris en compte dans le calcul

de lamoyenne. Le recrutement des points voisins dépend de cela et peut grandement
influencer le résultat..
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— Exemple:

Interpolation par la méthode IDW sur un jeu de données dont les valeurs z sont

données par laformule F(R) = 100 Sin R/ R avec R=(x? + Y2)V/2

# chargement du fichier.csv de pts et valeurs
dat a<-read. csv(fil e="/Donnees/ Donnees_Chapitre_ 3/ Test -
kri geage-random poi nts-et-si nR-R csv",
header =TRUE, sep=";", dec=",");

#eonstruction du dataframe / tableau a 3 colonnes contenant les données a
interpoler

Mesur es<- data. frame(LON=dat a$RND_X_CRD, LAT=data$RND Y_CRD, Z =
datal, 6]);

#construction d'un objet "Mesure" avec la fonction "coordinates()" : Mesure
devient un objet de "classe spatiale’ qui contient les coordonnees des mesures a
interpoler.

coordi nat es(Mesures) <-c("LON', "LAT");

# Estimation sur lesnoeudsd'unegrille

#1. Construisez les séquences de coordonnées de la grille sur laguelle aura lieu
I'estimation couvrant toute la zone avec un pas de 1000 :

M nX <- nmin(data[, 2])
M nY <- mn(data[, 3])
MaxX <- max(data[, 2])
MaxY <- max(data[, 3])

# on fabrique des séquences avec un pas de 1000métres (soit 317 entités pour x
et 336 pour y ). On créé ainsi les coordonnées X et Y des pointsde lagrille.
Segx <- seq(M nX, MaxX, by=1000)
Seqy <- seq(MnY, MaxY, by=1000)
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#2. Construisez laliste de tous |es noeuds de cette grille : construction delagrille

# rep() : function qui permet de répliquer la Segx par le nombre de Segy et
inversement la Seqy par Segx. On obtient ainsi deux matrices de valeurs
respectivement de X et deY (nombre d'entités équivalentes = 106512) .

MBSegx <- rep(Seqx, |ength(Seqy))
Mseqy <- rep(Seqy, |ength(Seqgx))

# sort() permet de réaliser un tri sur la séquence des valeurs de M Seqy. Etape
permettant de mettre en correspondance les valeurs de MSegx et MSeqy afin de
reconstituer les coordonnées d'une grille (utilisation de la function "data.frame()").

MsSeqy <- sort(Mseqy, decreasing=F)
Gille<-data.frame(X=Mseqx, Y=Mseqy)

# création d'un objet de la classe spatiale (utilisation de coordinates) et indication
gue I'objet est une grille (utilisation de gridded())

coordi nates(Gille)=c("X","Y")
gridded(Gille)<-TRUE

# visualisez |'objet de la classe spatiale

print(Gille)
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#3. Construisez une estimation par IDW sur tous les noeuds de la grille (la #iste
congtruite ci-dessus) :

#idp I'exposant (ex. 2) pour le model gravitaire

# Le premier paramétre (Z~1) est prévu pour insérer une formule dans le cadre
plus large du krigeage (cf. function Zidw). On ne I'utilise pas pour I'idw.

# location : objet de la"classe spatiale". Parametre correspondant al'objet qui va
contenir les coordonnées spatial es des données ainterpoler.

# newdata : correspond aux coordonnées de la grille que I'on cherche a générer.
Ce sont en fait les positions des noeuds de la grille.

# maxdist : paramétre pour indiquer une distance maximum de recrutement des
points voisins

#RQ . faire"2idw" pour avoir plus de renseignements

Predictionl DW<- idw Z~1, |ocations=Mesures,
newdata=Grille, idp = 2.0)

#RQ . Lesvaeursinterpolées sont dans Pr edi cti onl DWbvar 1. pred et
contient 106512 & éments (autant que la grille)

#4. Vous allez chercher a afficher le contenu de Prediction avec la fonction
image. Celle-ci prend en paramétre un objet de type list contenant deux vecteurs de
coordonnées géographiques de la grille nommés x et y, et une matrice de données
spatialisées nommée z (formée des valeurs interpol ées
Predi cti onl DWvar 1. pred soit 106512 ééments et length(Segx) permettant
surtout d'avoir un identifiant ou compteur ) :

Predi cti onl DWest <- |ist(x=Seqx, y=Seqy,
z=matri x((Predictionl DWsvar 1. pred), nrow=l ength(Seqgx)))
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#5. Dessiner lacarte

i mage( Predictionl DW est)

poi nt s(coordi nat es( Mesures))

2400000 2500000

2300000

2200000

150000 200000 250000 300000 350000 400000

Grille d'interpolation obtenue par la méthode de I'|DW (modéle gravitaire degré
de pondération = 2)
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— Exercices:

- Tester des interpolations en modifiant le degré de pondération (idp =0ou 1 ou
20u 3),

- Tester des interpolations en modifiant le "maxdist" (distance maximale pour
recruter les points voisins)

ex. 5000, 10000, 25000, 50000, 100000, 150000 métres.

- Tester des interpolations en modifiant le "nmax” (nb max de points voisins pris
en compte) et le nmin (nombre minimum de points voising)

ex. 3, 12, 25, 50 points.

exemple:
Predi cti onl DW <- idw(Z~1, | ocati ons=Mesur es,
newdat a=Gri | | e, i dp = 2.0, nmax=25, nm n=3,

maxdi st =100000)

- Testez l'interpolation avec un jeu de données fourni sous la forme d'une grille
réguliere. Quelle est la qualité de I'interpolation?

- Refaire les tests en retirant des points des jeux de données source (attention a
bien dupliquer lesfichiers “sources”).

- Retrouve t-on la forme du "déme" de la sinusoide? Regardez les différences,
I'impact sur l'interpolation de la présence ou I'absence de points. A quoi sont
dues les différences?
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3.3 Méhoded'interpolation par Krigeage
— Principe:

3.3.a. Réalisation d'un variogramme

Le variogramme permet de savoir dans quelle mesure « ce qui Se passe en un
point » ressemble ou Non en moyenne a ce qui se passe dans son entourage pour une
distance donnée.

Il met en relation des intervalles de distances (ou lag) avec des variances
moyennes établies pour des valeurs de couples de points dont la distance appartient a
un méme intervalle de distance.

Figure montrant deux couples de points dont les distances appartiennent a un
méme intervalle "h" (ou lag). Il y a en réalité beaucoup plus que deux couples de
points dans cet intervalle. Dans cet exemple, pour l'intervalle h, une variance
moyenne sera calcul ée avec I'ensemble des variances de chague couple de points.

- Moyenne couple hl = (3+7)/2 =5

- Variance couple hl = ((3-5)?+(7-5)9) /12=4
- Moyenne couple h2 = (2+4)/2 =3

- Variance couple h2 = ((2-3)?+(4-3)9) /12=1
- Variance couple h3 ...

On calcule ensuite pour chaque intervalle la moyenne des variances.
Exemple pour l'intervalle "h", si h1l et h2 appartiennent acet intervalleh ;
Moy. varianceinterv. h = (Var. couple hl + Var. couple h2 +..) /nb couplesde h

Rg. Lors du calcul des moyennes, les calculs pour chaque couple de points sont
en fait réalisés deux fois car le calcul est lancé point aprés point vis a vis de
I'ensemble des autres points. Lors du calcul de la moyenne des variances pour un
intervalle il est donc possible de diviser par deux le nombre de couples de points pris
en compte d'ou le terme de semi-variance souvent rencontré.
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Semivariance

15000 4+ — achyal vaniance

1
e e

=

10000 +

. l\’} _ JM{/I\J P

=000 -+

3 IDismnce
i 500 1000 1500

Exemple de semi-variogramme mettant en relation des intervalles de distance en
abscisses et des semi-variances en ordonnées

En théorie, la variance de la variable z(s) diminue lorsque les points se
rapprochent jusgu’ a atteindre une variance nulle.

Rq : En théorie, lorsque le nombre de points de valeurs est élevé (a partir d'un
millier de points), le lag interval correspond a la distance minimale obtenue parmi
I’ensemble des paires de points. Néanmoins, le nombre de points n'est pas toujours
trés élevé (cas de 50-100 maximum). Aussi, il est nécessaire de recruter davantage de
paires de points pour obtenir des « moyennes de variances représentatives » pour
chaque intervalle. D’ou la nécessité de rechercher des « lag interval » adaptés a
chague ensemble de points pour chague cas de figure.

Il est donc conseillé de vérifier le nombre de couples de points recrutés pour
chague intervalle afin de choisir I'intervalle du variogramme. 30 couples de points
par intervale semble un minimum pour établir une moyenne de variance
représentative.
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3.3.b. Modédlisation a partir du variogramme
(ou semi-variogramme) : courbe
d'interpolation

Une fois le semi-variogramme réalisé, il est ensuite nécessaire de calculer une «
courbe d’interpolation » ou modéle traduisant le mieux possible la tendance du semi-
variogramme.

Les logiciels proposent généralement plusieurs types de modéles : circulaires,
sphériques, exponentielles, linéaires avec plusieurs degrés.

L a portée traduit la distance a partir de laquelle il n'y a plus de relation “ apparente”
de dépendance entre distance et variance.

Le seuil (Sill) est & mettre en rapport avec le plateau apparent des valeurs de variances
obtenues a partir d'une certaine distance.

Il n'est pas toujours possible d'obtenir une courbe de tendance. La regression donne
parfois une ligne horizontale (portée dés h=0), cela traduit une répartition de la
donnée homogéne pour I'échelle et e lag (intervalle) choisis.

Semivariance

— predicted vatance

Seuil ou
sill

: Distance

El T = T T
I 500 1000 1500

Exemple : Semi-variogramme et sa courbe de prédiction ou modéle.
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3.3.c. Calcul d'unegrilled'inter polation
(raster) dont lesvaleurs sont calculéessur la
base du variogramme.

Cette étape se concrétise par le calcul, pour chaque pixel de la grille, d'une
moyenne des valeurs pondérées d'un ensemble de N points voisins. (effectif
paramétrable) et cela sur un rayon qu'il est généralement possible de fixer. Les
valeurs de chaque point voisin sont pondérées par un coefficient Wi qui est fonction
de la courbe du variogramme.

Les poids Wi sont fonction du degré de similarité entre les points, ¢’ est-a-dire de
la covariance entre les points en fonction de la distance qui |es sépare.

Notons que les krigeages des pixels qui sont éloignés des points d’ études par des
distances supérieures ala portée de la courbe d' interpolation, ne sont en fait alors que
des moyennes des valeurs des points d’ études, car le coefficient Wi qui est fonction
du variogramme est alors le méme pour tous les points pris en compte dans le calcul
de lamoyenne.

RQ : Le choix de la courbe du semi-variogramme est effectué apres avoir calculé
les semi-variogrammes correspondant a plusieurs « lag interva », le semi-
variogramme apparaissant le plus représentatif de I’ ensemble des semi-variogrammes
calculés est alors retenu. Par ailleurs, on peut se référer a I'indice « RMS error »
fourni lors du calcul de chague semi-variogramme et courbe d’interpolation pour
appuyer le choix du semi-variogramme et le type de courbe de régression
polynomiale.

Le « Root Mean Square (RMS) error » représente la différence entre les valeurs
originales et les vaeurs obtenues par le cacul de la courbe de régression
polynomiale. Cet indice permet donc de mesurer le degré d’ adéquation entre le semi-
variogramme et la courbe de régression polynomiale. Plusles valeurs de « RMS error
» sont basses et plus la surface interpolée représente bien les données de chaque
point.
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— Exemple:

Interpolation par la méthode du krigeage sur un jeu de données dont les valeurs z
sont données par laformule F(R) = 100 Sin R/ R avec R=(x> + Y2)V/2

# chargement du fichier.csv de pts et valeurs
dat a<- read.csv(fil e="/Donnees/ Donnees_Chapitre_ 3/ Test -
kri geage-random poi nt s-et-si nR-
R csv", header =TRUE, sep="; ", dec=",");

#1. Construction del'objet spatial "Mesures" avec la fonction coordinates()

#construction dataframe / tab a 3col onnes contenant les mesures :
Mesur es<- dat a. frame( LON=dat a$RND_X CRD,
LAT=dat a$RND_Y CRD, Z = data[, 6]);

#a ce niveau Mesures n'est pas encore un objet spatial

# Précisez quelles colonnes contiennent les coordonnées géographiques :
coordi nat es( Mesures) <-c("LON', "LAT");

# Mesures devient un objet spatial avec deux colonnes pour coordonnées

#2. Construisez et examinez le variogramme expérimental avec la fonction
variogram() :

# cutoff=200000 : estimation de la portée (choisir une distance englobant la
portée, donc un peu plus longue que la portée)

# Z~1 : valeur par défaut. Ce paramétre est saisi lors de |'éape suivante avec la
courbe d'interpolation.

# Mesures : objet de classe spatiale contenant les points de mesures avec les
coordonnées et valeurs
Vari Z <- variogran(Z~1, Mesures, cutoff=200000);
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# pour jouer sur leslag (intervalles) on indique le paramétre "width"
Vari Z <- variogranmZ~1, data=Mesures,

cut of f =200000) ;

wi dt h=25000,

On choisit un lag del'ordre de 25Km. 1l faut Sassurer qu'il y a assez de paires de
points dans chague lag.

# vérification du nombre de couples de points recrutés pour chaque intervalle

avec un pas de 25000 métres :

Vari Z

np di st

O~NO U WN PP

31 15512.
81 37349.
128 63141.
137 87973.
165 112324.
148 136259.
129 163597.
144 187173.

91
61
69
08
01
20
65
50

44,

247

. 49299
903.
1635.
2243.
2266.
1626.
867.

gamma dir. hor dir.ver
83768

64523
94016
48877
92983
69972
18974

[cNeoNeoNoNeolNolNoNo
[cNeoNeoNoNeolNolNoNo

id
varl
varl
varl
varl
varl
varl
varl
varl

Rq. Faire plusieurstests! Attention, ici il faut aller a 200000 et non seulement a

100000 metres!

Exercice:

- Tester plusieurs intervalles, plusieurs portées et regarder le nombre de couples

recrutés.
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On réalise ensuite une représentation du semi-variogramme
pl ot (Vari 2)

1500 = o

semivariance

1000 + r

500 < =

T T T
50000 100000 150000

distance

Semi-variogramme avec un lag interval de 25Km et un cutoff de 200000

Rq. Lafonction variogram() fournit directement des semi-variances.

Rq. La représentation des petites distances est un vrai défi car il y a souvent des
variances inexpliquées.

Rq. A cette étape le variogramme peut étre déaintéressant a étudier! L'identification
de la portée permet de définir la distance maximale sur laquelle va Sexercer une
relation de dépendance entre les valeurs.

Rqg. La forme du variogramme montre comment la relation de dépendance entre les
valeurs évolue en fonction de la distance qui les sépare.
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#3. Ajustez un modde de variogramme

Cette étape va consister a paramétrer la courbe
ou modele de variogramme. Le parametrage du
modéle de variogramme se fait avec la function
vgm() et notamment les 3 paramétres "psill”,
"model" et"range”.

Plusieurs functions ou "type de modél€e" sont a
disposition : courbe de Gauss, Spherique,
Exponentielle : cf. forme sur lestrois graphiques:

Choisir le model qui répond le mieux a la forme
du nuage de points du variogramme.

En ce qui concerne I'exemple précédent : modéle
de Gauss parait le mieux correspondre.

Rappel : "Sph" : model spherique; "Lin"
linéaire; "Gau": Gausse; "Exp": Exponentiel ;
"Log" : Logarithmique.

Voir : >show. vgns() pour avoir I'ensemble
des modeles.

Le choix du seuil (Sill) est a mettre en rapport
avec le plateau apparent.

Le range correspond a la distance ou le plateau
(ou portée) est atteinte. (Rg. en fonction du
modele choisi, psill et range ne sont pas toujours
utiles, ils sont calculés dynamiquement, cf. >
str(Vari ZFitted))

Dans I'exemple précédent (variogramme au lag
de 25Km), on peut estimer le plateau vers 2500
(voir 3000).

Le range, distance a laquelle 95% du seuil est
atteint est de I'ordre de 150000m (150 Km);

Variogram function

Gaussian
1
08
06
0.4
02f /
0L
0 20 40 60
Spherical
g ! b
e
508
Tosf [
§0.4 /
02/
0
0 20 40 60
Exponential
1 s amimny
08
06f /
04f /
0.2t}
0
0 20 40 60

Distance (m)

Rg. Aprés le range et surtout la portée, la baisse de la variance a moins de sens.

Exemple :

Vari ZFitted = fit.variogram Variz, vgnm(psill=2500,

nodel =" Gau", range=150000));

L e nombre de combinaisons possibles pour paramétrer le modéle devenant important
(choix du "psill", "model" et"range"), il est utile de regarder I'indicateur "SSErr" afin de
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choisir le modéle. Il faut aussi regarder la forme du modéle par rapport alaforme du
variogramme.

Pour celafaire str(VariZFitted) pour avoir cet indicateur d'erreur. Le SSErr est un
indicateur de I'ajustement du model au variogramme. Il correspond alasomme des erreurs
au carré du modéle gjusté. Plusil est faible mieux c'est. (cf. explications du RM S en début
de chapitre dans les principes et aussi du coefficient de détermination, ).

> str(Vari ZFitted)

Cl asses ‘variogranivodel’ and 'data.frane': 1 obs. of
9 vari abl es:

$ nodel: Factor w 20 levels "Nug","Exp","Sph",..: 4
$ psill: num 2223

$ range: num 87748

$ kappa: num 0.5

$ angl : numO

$ ang2 : numO

$ ang3 : numO

$ anisl: numl

$ anis2: num1l

attr(*, "singular")= logi FALSE
attr(*, "SSErr")= num 0. 0136

# ex. SSErr pour le modele de Gauss = 0,0136; pour le modele Sph = 0,0273
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#4. Repr ésentez graphiquement le variogramme expérimental et son modéle
ajusté

pl ot (Vari zZ, VariZFitted);

1500 = r

semivariance

= T T T

50000 100000 150000

distance

Modele de Gauss dans |e (semi-)variogramme
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#Estimation sur lesnoeudsd'unegrille

#1. Construisez les séquences de coordonnées de la grille sur laguelle aura lieu
I'estimation couvrant toute la zone avec un pas de 1000 (cellules de 1x1km):

M nX <- mn(data[, 2])
M nY <- min(data[, 3])
MaxX <- max(data[, 2])
MaxY <- max(data[, 3])
Segx <- seq(M nX, MaxX, by=1000)
Seqy <- seq(MnY, MaxY, by=1000)

#2. Construisez laliste de tous les noeuds de cette grille : construction delagrille
MBegx <- rep(Seqx, |ength(Seqy))
Mseqy <- rep(Seqy, |ength(Seqgx))
MSeqy <- sort(Mseqy, decreasing=F)
Gille<-data.frame(X=Mseqx, Y=Mseqy)
coordinates(Gille)=c("X","Y")
gridded(Gille)<-TRUE

#3. Construisez une estimation par krigeage sur tous les noeuds de la grille (cf. la
liste construite ci-dessus). Pour cela utilisons la fonction krige() permettant de
calculer lesvaleurs Z sur les noeuds de lagrille apartir des Mesures et du modéle du
variogramme (VarizFitted)

Predi cti onKri ge <- krige(Z~1, | ocati ons=Mesur es,
newdat a=Gille, VariZFitted)

#4. Vous allez chercher a afficher le contenu de PredictionKrige avec la fonction
image() préalablement employée. Celle-ci prend en paramétre un objet de type list
contenant deux vecteurs de coordonnées géographiques nommés x et y, et une
matrice de données spatialisées nommée z (contenant les valeurs estimées dans
predictionKrige) :

Predi cti onKri ge. est <- list(x=Seqx, y=Seqy,
z=matrix((PredictionKrige$varl.pred), nrow=length(Seqgx)))
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#5. Dessiner lacarte

i mage( PredictionKrige. est)
poi nt s(coordi nat es( Mesures))

2250000 2300000 2350000 2400000 2450000 2500000

2200000

150000 200000 250000 300000 350000 400000

Grille d'interpolation obtenue par krigeage avec un lag de 25km, un modéle de
Gauss
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— Exercices:

1. Faire différents tests de Variogrammes avec :

- différent intervalles (ex. 1000, 10000, 25000, 50000, 100000 metres)
- en modifiant la portée (ex. 25000, 50000, 100000, 200000, 300000 métres)
- dfficher les graphiques

2. Construire les courbes prédicitives:

- en testant les différents modéles a disposition (Linéaire, Gausse,
Sphérique, Exponentielle)

- en modifiant les vaeurs du seuil, du range

- calculer le SSerr

- afficher les graphiques

3. Construire les grilles interpol ées

- Retrouve t-on laforme du "déme" de la sinusoide

- Discuter les vaeursinterpolées, les valeurs extrapol ées,

- Quel est l'impact de la proximité d'un point vis a vis des vaeurs
interpolées. Ast on un effet de lissage, ou au contraire les points ont ils des
effets locaux?

4. Rejouer |es procédures en retirant des points.

Regarder I'impact sur les résultats.
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#6. utilisation de interp2xyz pour générer un tableau csv avec x,y,z (importable
sur QGis)

write.csv(interp2xyz(predictionKrige.est),
file="/hone/l gaudin/z_mmt/projet/6_FORMATI ON' CONTENU 19 i ni
tiation_geostat/donnees/grid krige.csv");
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#7. sortied'une grille (asc) : utilisationdewri te. asciigrid {sp}

Pour éviter les problémes d'arrondis sur lataille de cellules de la grille en sortie,
car parfois il existe des différences infimes entre la taille des cellules, on force les
dimensions des cellules a la moyenne des cotés. On récupére les 2 valeurs de cotés
danslaliste de 2 éléments cs. (cs est un couple de valeurs)

cs <- slot(slot(PredictionKrige, "grid"), "cellsize")
On remplace ensuite les valeurs existantes par |la moyenne des 2 cotés.

sl ot (sl ot (PredictionKrige, "grid"), "cel |l size") <-
rep(mean(cs), 2)

wite.asciigrid(PredictionKrige,
"/ hone/ | gaudi n/z_mt/ projet/6_FORMATI ONV CONTENU 19 initiati
on_geost at/ donnees/ Test . asc")

On peut ensuite ouvrir cette grille de type asc dans un sig, type Qgis.
8 & QGIS 2.0.1-Dufour [ee Py

@ & LGy & , ;
@ Vvl =g

Projet  Editer Vue Couche Préférences Extension \Vectewr Raster Basede donnée Traitements  Aide

NEEBLRANPELLRPL LM
YALELY i X W3 X
g U g 0K 055 5 4
TR

> o) B mest |

a B
B

% coordonne: | 154348,2511221 | Echelle [2147483548 | (9] |v/] Rendu £ps aios (@8 ()

Exemple : grilleissue del'interpolation ouverte sur QGis
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Chapitre 4 : Recherche de corréations
entredesdistributions spatialesde
plusieurs parametres.

La mise au point de protocoles permettant d'étudier les distributions spatiales de
données nécessite la création et manipulation de couches géographiques. Ces travaux
sont aors grandement facilités par I'utilisation de logiciels de Systémes
d'Informations Géographiques (ex. QGis). Ces logiciels proposent généralement des
outils de recherche, de géotraitement, de géométrie nécessaires a la construction de
ces protocoles.

Ce chapitre a éé concu sous forme d'exercices. Il est largement ouvert aux

discussions et problématiques d'ordre spatiale que pourront apporter les personnes
suivant la formation.
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Exemple 1 : Etude de la distribution spatiale de points : Le test des Quadrats.

Le but de ce test est d'estimer la distribution spatiale de points : aéatoire, réguliére,
en agrégat. 1l est nécessaire de juger de cette distribution pour pouvoir comparer les
distributions spatial es de données entre parametres.

Dans cet exemple, &afin de juger du type de distribution dobservations
pal éoenvironnementales (croix noires) a la surface du Massif armoricain, 1000
disgues de 5km de rayon ont été générés de fagon aléatoire.

« Test des quadrats » réalisé sur I'ensemble des
études palynologiques de zones humides.

1000 disques de rayon SKmirépartis de
rreriére aléataire avec indication
dunorbre déudes contenues

dars chacun des disques.:

i

+ Locdisation des éudes

ArkéoMap - Introduction aux méthodes de géostatistique page 72




Pour chacun de ces disgues, |e nombre de croix intersectées a ensuite été attribué.

G600 1

200 11

affsctiE dss 1000
dis ques de J0Km de=
raynr slass < &n

+ 1
400 fonotion du nombre
200 1+ e ludes cuin g is e
g dEns cas diF qUEs
200 11
100 11
0 =5 =i B E S | e e W
- bl L] i o [ap] b o =x [} (V'] L [ Tu] I}
2 . m em m @ W @ W m m m em W
i o [} Ts] [ [I's] o Fs] o 10 [ s} [ r"i
— — L ™ i fia] = =r (L] (L] L{w]
o
I
o

Pour identifier le type de distribution il faut ensuite calculer la variance et la
moyenne du nombre d'intersections pour ces 1000 disques.

Dans le cas dune distribution réguliere, le nombre de croix intersecté sera
globalement e méme pour chague disque. La variance sera donc faible.

Moyenne > Variance

Dans le cas d'une distribution en agrégats, certains disques montreront un nombre

d'intersections important et d'autres aucune intersection d'ou une forte variance.

Variance > Moyenne

Dans le cas dune distribution aléatoire, le nombre d'intersections est réparti sur

I'ensemble des disques :

Moyenne # Variance
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Exemple 2 : Recherche de corrélations entre les distributions spatiales de plusieurs
parameétres.

Exemple d'une recherche entre des distributions spatiales de paléo-foréts (taux de
pollens d'arbres interpolés), de sites archéologiques, de données abiotiques (distances
alamer, dtitudes, etc...).

1. Saisie des informations palynologiques,
archéologiques et abiotiques par
I'intermédiaire de 1000 pts répartis de
5 maniére aléatoire dans les secteurs
pourvus en études polliniques

{’\

[ ey
Densité des occurrences
archéologiques

Taux d'AP interpolés Nb d’objets mémlliques

Dans cet exemple, 1000 points ont été générés de fagon aléatoire dans les zones se
trouvant & proximité de zondages palynologiques (points verts). Pour chacun de ces
points, une information de chacun des paramétres (paléo-foréts, archéologiques,
abiotique) a ensuite été attribuée.

Ces 1000 poaints, “multiparamétrés’, peuvent ensuite faire I'objet d'une analyse en
comparant les paramétres deux a deux (exemple avec le graphique ci-dessous sur
I'effet de la continentalité sur la distribution des taux de pollens d'arbres interpol és),
ou bien a I'aide d'analyses multivariées (exemple avec une ACP s |'ensemble des
données sont de types quantitatifs).
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Exemple de graphique mettant en relation la distance a la mer et les taux de pollens
d'arbresinterpolés al'aide des 1000 points :

u 5
&
=
£ s b
o
:u 45_ _____________________________ * _._“'__.T__'__.__p_'_. _____
c -
8 N
o o
B0 4f--—-—---—-—-——-—-t T e T T e e e
o2 ©
g
®
32 .
L e b e L e e e i e b e s e o e
o Courbe de régression polynomiale d'ordre 6
o R? = 0.7986
0 L B e A T e
8 ¢ n=315
5 ot
£ e
2.5 T . ‘ . . .
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000

Distances par rapport au rivage (en métres)
(trait de cote estimeé a l'isobathe -10m)

Une courbe de régression polynomiale a été générée.
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Exemple d'Analyse en Composantes Principal es réalisée sur les " 1000 points
multiparamétrés’.

F2
E_OBJET_.
@
¢
[0}]
£
- site-10k
2 @\
[e>]
o F1
-— DIZT2
o™
b
41.37% d'inertie
Constats :

Letaux de pollen d'arbres (AP) et Distance (Dista) ala mer sont corrélés.
En revanche densité archéol ogique et taux d'AP sont inversement corrélés.

Absence ou faibles corrélations avec les autres parametres.
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Chapitre 5 : Suggestions d'exer cices.

Exercicel: Etude géostatistique du
paléoenvironnement du Massif armoricain a
|'aide de données de ' Age du Bronze

A partir des données sous format shp sur QGis:
- prendre la projection Lambert2 (EPSG : 27572)

- des valeurs ponctuelles de taux de pollens d'arbres de I'Age du bronze :
information sur les paléo-foréts  (fichier : siteph-ab.shp)

- desvaeursddtitudes (Modéle Numérique de Terrain a 90x90m :
MNT_massifzoom)

- des valeurs de distances & la mer (& calculer a l'aide du trait littoral)
(fichier : ligCLC.shp)

- des valeurs de densités archéol ogiques de I'Age du Bronze

(fichiers : ponctuel : bdsitearcheoabcorrige_wgs34.shp
grilles déja calculées : nbsiteab-10km.shp et nbobjet-idw.shp)

1. Préparation des données : génération de 1000 points multiparamétrés

1.1 Faitesun test des quadrats sur la distribution des analyses
polliniques (taux d'AP) del'Age du Bronze

- Fare des tests avec des disques de 5km, 10km, 50km
- Modifier lafenétre

Rq. Utilisez les départements 22, 29, 56, 35 et 44 comme surface pour établir le
nuage de points. (100 pt par département).Utilisez vecteur-> points aléatoires.

Sl ectionnez préalablement les départements de la couche dept_france Lamb2.shp
avant de lancer I'outil de génération de points aléatoires. Puis créez des zone
tampons pour faire des disques puis faire I'inter section pour le comptage.(cf. Outils).

1.2 Faitesdes cartes d'inter polations des taux de pollensd'arbres

(AB_AP) et de Poacées (AB_PO) del'Agedu Bronze al'aide des
différentes méthodes

- Splines (cubiques — sans extrapolation), IDW (modéle gravitaire), Krigeage
(testez différents paramétres pour obtenir la meilleure interpolation. Utilisez les
champs AB_AP, AB_PO sur lefichier siteph-ab.shp
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Rg. Afin de pouvoir transformer par la suite le raster en vecteur, il faut
prévoir une amplitude suffisante danslesvaleursdela grilleinterpolée. Il est donc
nécessaire de x100 les valeurs d'AP du fichier d'origine afin d'avoir une colonne
avec des valeurs d'/AP allant de 100 a 500 et a terme d'obtenir une grille avec de
telles valeurs.La transformation du raster en vecteur ne conserve que des entiers.

Rg. En fonction du temps restant ne tester que sur le parametre “ AB_AP”
du fichier siteph-ab.shp

Rg. Lors du test sur les splines, tester uniquement |'interpolation en mode
linéaire ou cubique (Linear = TRUE ou FALSE).

Rg. Lors du test en IDW : jouez sur les parametres "idp" ( ou coef de
ponderation de distance), "maxdist” (distance de recrutement des pts voisins), nmin
et nmax pour le nb de pt voisins pris en compte : ex. #PredictionIDW <- idw(Z~1,
locations=Mesures, newdata=Grille, idp = 3.0, maxdist=50000, nmin=210,
nmax=15)

Rg. Lorsdu krigeage : pour éablir le variogramme : paramétrez I'intervalle
a prendre en compte pour recruter les couples de points (testez les intervalles de
5000 a 50000 métres). La portée est de I'ordre de 200 & 300 km. Affichez les résultats
avec la fonction plot(). Puis paramétrez la courbe de régression. Utilisez un psill
(seuil de variance) de I'ordre de 15000 a 30000 et un range de 200000 a 300000).
Regardez l'indicateur SSErr pour vous donner une idée de I'ajustement. Testez
différents modédles d'ajustement (cf. Show.vgms()) pour avoir les différents modéles
possibles.

Ex. de paramétres : Cutoff=200000 a 300000; width = 25000 & 50000; psill
15000 a 30000; model = Exp ou Exc ou Lin ou Gau ou Cir etc...

Ex. Meilleur SSErr obtenu (0,0433) avec : CutOff = 200000; lag = 50000; Psill
15000 ; Modéle= Exp;

A noter que le modéle “ Exc” semble éendre la relation distance — variance sur de
plus longues distances.

- Des effets locaux sont ils perceptibles? Le but de ces cartes d'interpol ations
étant d'obtenir les distributions régionales des taux de pollens d'arbres, nous
viserons des cartes dinterpolations montrant le moins d'effets locaux
possible (effets de lissage).

ArkéoMap - Introduction aux méthodes de géostatistique page 78



1.3 Imaginer un protocole per mettant de calculer unegrille de densité
ar chéologique (ex. pour chague pixédl, attribution du nb de sites

archéologiques situés dans un rayon de 10km)

- utilisez pour celala carte de points archéologiques
(bdsitearcheoabcorrige_wgs84.shp) (cf. 8 Boite a outils, cartes de densité)

1.4 Générer des pointsrépartis de facon aléatoire et attribuer a ces
pointslesinformations des différ ents paramétres (altitudes, AP interp..)

- utiliser les outils d'intersection d'un SIG (cf. § Boite aoutils)

Rg. Utilisez les départements 22, 29, 56, 35 et 44 comme surface pour
établir le nuage de points. (100 pt par département).

Rg. En cas de message d'erreur pour cause de géométrie non valide, pour
cela paramétrer Qgis pour passer I'erreur. Aller dans I'onglet Préférence — Option
— Traitement — Général — modifier “ Arréter I'execution de I'algorithme quand
une géométrie est invalide” et “ Passer les entités avec des géométrie invalides” .

1.5 Attribuer uneinformation de distance a la mer (cf. § Boite a outils)

2. Analyses statistiques des données

2.1 Comparaison des paramétres deux a deux :

- ladistance alamer et le taux de pollens d'arbres,

- ladistance alamer et le nombre de sites archéologiques

- le taux de pollens d'arbres et e nombre de sites archéol ogiques
Rg. Voair I'utilisation de lafonction pairs() dans R. (exercice desACP)

- Faire les graphiques et calculer les différents coefficients (corrélations,
déterminations)

- Tester différentes droites et courbes de régressions

2.2 Faire une Analyse en Composantes Principales sur les 1000 obj ets(cf.

§ Boite a outils)

- Faire une ACP avec toutes les variables actives puis en mettant lalongitude
et lalatitude en variablesillustratives

2.3 Un mot sur les analyses de co-inertie
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3. Autresexercices possibles :

- cartes d'interpolations d'autres périodes (cf. le fichier
bdculture+bdsite.shp) ex. champ NF_AP; champ AF_AP; Champ GR_AP;

- Faire un test des quadrats sur la carte des points archéol ogiques
- Faire une AFC a partir des données botaniques (en P/A) identifiées dans les

niveaux recoupant I'Age du Bronze (fichier :
/Donnees/Donnees_ExercicesExercicel AB/table pour_AFC_vegetation_AB.ods)
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Exercice 2 : Interpolation devaleurs
d'affaiblissements (#débit internet) pour le
département Haute Garonne (31).

Les points fournis sont issus de tests de débits (affaiblissements) d'un
fournisseur internet. Les valeurs que nous alons chercher a interpoler sont des
valeurs d'affiblissements qui sont proportionnelles al'intensité du débit internet.

Nous disposons du fichier : nra_dept31_WGS84.shp (projection WGS84)

2.1 Afficher lespoints et reprojeter lespointsen Lambert 93
Reprojeter les données de fagon a obtenir les coordonnées des points en
Lambert93 (ou Lambert2) en metres car les données d'origine sont en degrés

Lat/Long. Retirer les points qui sont éloignés du département. Retenir peut-é&tre qu'un
sous-ensembl e des 89000 points trés restreint (commencer avec #100points).

2.2 Reprendreles protocoles des différentes inter polations

2.2.1 Faitesun test des quadrats sur la distribution des points

- Faire des tests avec des disgues de 5km, 10km, 50km
- Modifier lafenétre

2.2.2 Interpolations sur |I'ensemble des points
- Spline, IDW, (Krigeage?)
RQ. L'interpolation par krigeage semble poser pb..., il y a une erreur systématique
au moment de I'utilisation de Predict() in gstat Warnings a |'ensemble des points :
“ Covariance matrix singular at location [...]). Malgré I'utilisation de coordonnées
en Lambert 93 ou Lambert2. Le probléme est probablement lié au nb d'observations.
Tester avec 50 a 100 points seulement sur une fenétre géographique restreinte?

- Discuter les résultats (tenue de I'impact ou non des valeurs
exceptionnelles, de la proximité des points, du lissage)

2.2.3 Interpolations aprés avoir retiréles pointstrop éoignésdu

département (31

- Spline, IDW, (Krigeage)
- Discuter les résultats

2.3 Faire des suggestions d'analyses, les mettre en place?

-> comparaison au réseau routier, al'altitude?..
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Exercice 3: Interpolation de valeursd'ondes
éléctromagnétiques obtenues danslesruesde
Rennes métropdle

Il sagit d'une couche de points. Chaque point correspond a une mesure de la
puissance des ondes radios GSM et UMTS mais uniquement sur les
fréquences utilisées par les opérateurs de téléphonie mobile (900 MHz, 1800
MHz et 2100 MHz).

Les mesures ont été réalisées par un appareil de mesure des ondes
électromagnétiques monté sur un véhicule qui sest déplacé dans les rues de
Rennes durant 3 semaines en avril 2012.

Pour la carte des ondes, consultable sur http://www.georennes.fr/ondes-
antenned, seul I'attribut "field_av" a éé exploité.

Les mesures sont exprimées en volts par métre (V/m).

Systéme de référence original : RGF93 CC48 (IGNF : LAMBCC48 -
EPSG : 3948)

2.1 Afficher lespoints et reprojeter les points en lambert 93

Reprojeter les données de fagon a obtenir les coordonnées des points en
Lambert93 (ou Lambert2) en métres.

(cf. 8§ boite a outils)
2.2 Reprendreles protocoles des différentes inter polations

2.2.1 Faitesun test des quadrats sur la distribution des points

- Faire des tests avec des disques de 5km, 10km, 50km
- Modifier lafenétre

2.2.2 Inter polations sur |I'ensemble des points

- Spline, IDW, Krigeage

- Discuter les résultats ( larépartition des points suit les rues. Quel
est I'impact sur les interpolations, la proximité des points?)

RQ. Les interpolations fonctionnent sur une sélection géographique de points
restreinte (#100 points).
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Exercice 4 : Recherche de dépendance entre
destypes de végétations et la pluviométrie

Faites un test de dépendance sur les deux séries de végétations : Celle ol le chéne
domine le noisetier et inversement en fonction des valeurs de précipitations.

Utilisez les données de couches de points de végétation (carte_pt_vegetation.shp) et
de pluviométrie (Carte_Precipitation_Lamb2.shp) situées dans le repertoire
Donnees/Donnees_Exercices/Exerciced PRECIPITATION_VEGETATION.
Utilisez la projection Lambert2 (epsg : 27572)

1. Attribuer des valeurs de précipitation al'ensemble des points.

2. ldentifier les deux séries de vaeurs a l'aide du champ "CHEN_SUP_N" (chene
supérieur au noisetier =1; et I'inverse =0).

Utiliser onglet “Couche’ — “Filtrer” pour sélectionner les deux séries de valeurs.

3. Récupérer les deux séries de valeurs numériques de précipitation et faire deux
vecteurs de données atester sur R.

3. Identifier la distribution des données (comparer la variance et la moyenne al'aides
des fonction mean() et var() sur R).

(comparer la variance et la moyenne de chagque série : les variances > moyennes, les
données sont quantitatives mais les distributions ne sont pas de type "normale".)

4. Utiliser le test adequat pour montrer une différence signifactive ou non entre les
deux séries de données. cf. Chapitre sur lestests et scripts sur lestests.
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Chapitre 6 :Boite a outils (pour QGis):

1. Génération de pointsaléatoires:

Vecteur->Outil de recherche -> Points al éatoires, nécessite une couche de polygones

Rq. Utilisez par exemple les départements 22, 29, 35 et 44 comme surface pour
établir le nuage de points. (100 pt par département).

Rg. Lors de la génération des points il est probable que les coordonnées des points
ne soient pas indiqués. Les créer. Pour cela il faut Editer la table attributaire (clic
droit sur la couche, puis basculer en mode édition). Puis ouvrir la table attributaire,
aller dans la console de Calculatrice de champs, créer deux nouveaux champs de
type Réel, puisindiquer comme valeur d'expression, respectivement $x et $y.

2. Reprojection puis créer des champs avec
les nouvelles coordonneées :
Reprojeter la couche en Lambert93 (ou lambert2) -> créer un nouveau shp (Reproject

layer) puis créer 2 nouveaux champs X et Y al'aide de I'outil d'édition sur la table
attributaire et calculer les valeurs avec les coordonnées courantes $x et $y.

Voir aussi outil de géométrie -> Exporter / Ajouter des colonnes. Jouer sur la
projection du projet et celle de la couche pour obtenir 2 nouvelles colonnes avec les
coordonnées reproj etées.

3. Créér desdisques:

Créer apartir de vecteurs/points des tampons ou buffers

4. Comptage du nb de points dans chaque
disgue:

Outil d'analyse : Points dans un polygone.

On génére ainsi une couche temporaire avec un champ de comptage (NUMPOINTS).
Il est possible d'utiliser lavue “ statistique” (Onglet Vue-> Résumé statistique) pour
afficher toutes les caractéristiques statistiques de ce champ. On obtient ainsi
directement la moyenne et |'écart-type (Variance) de ce champ.

5. Jointures
Pour faire une jointure attributaire double clic droit sur la couche, onglet jointures. Il
y amoyen d'éditer lajointure en bas de fenétre. Bouton “+", “-", et crayon pour
éditer.
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6. Pour attribuer del'information d'un

raster adespoints:
- s I'on part d'un raster (grille) il faut transformer le raster en polygones (Raster-
>Conversion->Polygoniser). Véller a ce que I'amplitude des valeurs de la grille soit

suffisante (de I'ordre de 100) pour obtenir une couche vecteur avec suffisamment
d'unités.

- extraire l'information en faisant une intersection entre la couche de points et la
couche de polygones issue du raster.

Outils de géotraitement -> Intersection

Rg. Pour I'intersection attention a bien étre dans les mémes systémes de projection
au niveau de chacune des couches comparées. Pas seulement au niveau de
I'affichage mais au niveau de la projection native de la couche! Au besoin il faut
reprojeter la couche avec le script "Reproject raster layer™ (dans Traitement ->
Boite a outils). Les valeurs des polygones seront attribuées a la couche de paints.

Rg. En cas de message d'erreur pour cause de géométrie non valide, pour cela
paramétrer Qgis pour passer I'erreur. Aller dans I'onglet Préférence — Option —
Traitement — Général — modifier “ Arréter |'execution de I'algorithme quand une
géométrieest invalide” et “ Passer les entités avec des géométrie invalides’ .

7. Pour attribuer uneinformation de
distance:

Rechercher des distances entre des points et une polyligne. On va pour cela
transformer la polyligne en points sinon le calcul de distance est effectué avec le
barycentre de la polyligne :

- Outil de géometrie->extraire les sommets (ex. Sur laligne de trait de cote avec le
fichier ligCLC.shp)

- Utilisation ensuite d'un scripts QGis : (existance de surcouche a Grassou R..)

-> utilisation de " Distance to nearest hub" (ou Distance au plus proche centre -
points) (script R) achercher sur R si on souhaitait aler plusloin.

- source = la couche de points
- destination = la couche de points issue de la polyligne

On recupére une couche “ sortie garphique’ avec les paramétres de distance
“HubDist”.

Rg. Sur Postgis (base de données) : existe une fonction st_distance()
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8. Géné&rer unecartededensité

- Le plus ssimple (sans carte de densité) : création pour chagque point d'observation
d'un tampon de 10 km a partir duguel on compte le nombre le nb de points
recherchés (archéologiques) avec : outil analyse -> point dans un polygone

ex. pour chague point généré de facon aléatoire on calcule du nb de points compris
dans un périmétre de 10km

- Autre suggestion : calcul pour chaque pixel d'une grille, du nombre de points
recherchés dans un rayon défini. C'est le principe de I'estimation par noyau. Le
protocole est accessible gréce al'outil de traitement “heatmap” ou “carte de chaleur”.
Vous pouvez le retrouver en utilisant la recherche dans Qgis. Indiquez la carte de
points vecteur en entrée (attention a bien définir I'emprise souhaitée). Indiquez le
rayon de la recherche (ex. 10000 métres autour de chaque pixel). Paramétrez lataille
du pixel du raster en sortie (ex. 3000 métres, bien indiquer la méme unité que le
rayon de recherche). Indiquez un “Kernel Shape” uniforme (sans transformation des
valeurs comptées).
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9. Analyse en Composantes Principales:

En R, I'anayse en composantes principales est disponible vialafonction princomp()
du package stats :

Obj ectifs:

- Rédiser une ACP sur un fichier de données.

- Afficher les valeurs propres. Construire le graphiques éboulis des valeurs propres.
- Construire le cercle de corrélations.

- Projeter les observations dans |le premier plan factoriel.

9.1 Chargement des données

dat aACP<-
read. csv(fil e="/Donnees/ Donnees_Chapitre_4/ Exercicel AB/t
abl epour ACP. csv", header =TRUE, sep=";", dec=",");

#Quelques vérifications :
pri nt (dat aACP)

#statistiques descriptives
sunmmar y( dat aACP)

#nuages de points : peut étre intéressant afin de percevoir déja des corrélations
pai r s( dat aACP)

#partition des données (var. actives et illustratives). La premiére colonne correspond
aux identifiants elle n'‘est donc pas prise en compte
dat aACP. actifs <- dataACP[, 2: 8]

#il n'y apas de valeursillustratives on aurait pu mettre les valeurs de longitude et
latitude. Rq. Refaire I'ACP en mettant les longitudes et |atitudes en val illustratives?
#dat aACP. actifs <- dataACP[, 4: 8]

#dat aACP. il lus <- dataACP[, 2: 3]

#nombre d'observations
n <- nrow dat aACP. actifs)
print(n)

#Utilisation de princomp()
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# centrage et réduction des données --> cor = T (cette étape consiste en une
conversion de chague paramétre vers un standard commun ou le fait de rendre
quelque chose conforme a un standard. Cette transformation rendra toutes les
valeurs (indifféremment de leurs distributions et unités de mesures originales) en
unités compatibles.

»  Réduire une variable consiste a diviser toutes ses valeurs par son écart type.

» Centrer une variable consiste a soustraire son espérance a chacune de ses valeurs initiales, soit
retrancher a chague donnée la moyenne (C'est ce qui Sappelle un centrage). Elle constitue
simplement en un changement d’' origine, qui place la moyenne de la distribution au point O de I'axe
des abscisses.

*  L'espérance d'une variable correspond a une moyenne pondérée des valeurs que peut prendre cette
variable.

En bref, avec cette étape on créé des variables (ou composantes) qui vont servir de
standard. Cela va correspondre aux axes des analyses mulivariées sur lesguels les
valeurs de chague point sont projetées.

#calcul des coordonnées factorielles--> scores=T
acp. dat aACP <- princonp(dataACP. actifs, cor = T, scores =T)

#print : on obtient les écarts types associés aux axes. Typiquement |'axe 1 est celui
qui présente le plus de variabilité (variance).
print (acp. dat aACP)

#summary
print (sumary(acp. dat aACP))
exenple :
> print(acp. dat aACP)
Cal | :
princonp(x = dataACP.actifs, cor = T, scores = T)
St andard devi ati ons:

Conp. 1 Conp. 2 Conp. 3 Conp. 4 Conp. 5 Conp. 6 Conp. 7
1.7017084 1.2207731 1.0061553 0.8338799 0.7164325 0.4894175 0. 3916532

7 variables and 5315 observations.
> print(summary(acp. dataACP ))
I nportance of conponents:
Conp. 1 Conp. 2 Conp. 3 Conp. 4 Conp. 5 Conp. 6 Conp. 7

St andard devi ation 1.7017084 1.2207731 1.0061553 0.83387990 0.71643247 0.4894175 0.39165321
Proportion of Variance 0.4136874 0.2128981 0.1446212 0.09933653 0. 07332507 0.0342185 0.02191318
Cunul ative Proportion 0.4136874 0.6265855 0.7712067 0.87054326 0.94386832 0.9780868 1. 00000000

On obtient les écart-types associés aux axes. Le carré des ecart-types (ou standard
deviations) correspond aux variances = valeurs propres. Nous avons également le
pourcentage cumulé. Nous obtenons pres de 77% de la variance cumulée avec les 3
premiéres composantes.
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#quelles sont les propriétés associées al'objet ? Avec ATTRIBUTES, nous avons la

liste des informations exploitées par la suite.
print(attributes(acp. dataACP))

$nanes

[1] "sdev" "| oadi ngs" "center" "scal e" "n. obs" "scores" “call"
$cl ass

[1] "princonp"

9.2 Vaeurs propres

#obtenir les variances associées aux axes c.-a-d. les valeurs propres (on les obtient en

mettant |es écart-types au carré)

val . propres <- acp.dat aACP$sdev”2
print(val . propres)

Conp. 1 Conp. 2 Conp. 3 Conp. 4 Conp. 5 Conp. 6 Conp. 7
2.8958115 1.4902870 1.0123486 0.6953557 0.5132755 0.2395295 0. 1533922

#Graphique des éboulis des valeurs propres
plot(1:7,val.propres,type="b",ylab="Val eurs
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propres”, xI ab="Conposant e", mai n="Scree plot")
Exemple pour lacomposante1l: 1.7017084? = 2,895811

Les 2 premiers axes représentent pres de 63% de I'information disponible. Le

troisiéme axe contient aussi une part non négligeable de I'information (environ 14%).
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9.3 Cercledecorréations: variables actives

# Recherche de corrélations variabl es-facteurs
# cl = composantel; c2 = composante2
# On calcule les coordonnées des vecteurs sur les axes C1 et C2

cl <- acp. dat aACP$I oadi ngs[, 1] *acp. dat aACP$sdev| 1]
c2 <- acp. dat aACP$I oadi ngs[, 2] *acp. dat aACP$sdev] 2]

#affichage : on va calculer les coordonnées des variables sur les composantes 1 et 2
qui vont correspondre aux axes

correlation <- chind(cl,c2)
print(correlation,digits=2)

#carrés de la corrélation (cosinus?) :
print(correl ati on™2,digits=2)

#cumul carrés de lacorréation
print(t(apply(correlation®2,1, cumsum), di gits=2)

#*** cercle des corrélations - variables actives ***
plot(cl,c2,xlimec(-1,+1),ylimec(-1,+1),type="n")
abl i ne( h=0, v=0)

text(cl, c2, | abel s=col nanes(dat aACP. actifs), cex=0.5)
synbol s(0, 0, circl es=1, i nches=F, add=T)
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Cercle des corrélations : I'axe c1 est expligué principalement par la distance ala mer
(DISTANCE_MER) (=continentalité), le taux de pollens d'arbres fossiles (AP) et le
nombre de site archéologiques (NBSITE_10km). L'axe2 semble davantage étre
expliqué par lalatitude (Y).
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9.4 Cartedesindividus (objets) dans|e premier plan factoriel (63% de

l'inertie)
#'option "scores’ demandé dans princomp est trés important ici

pl ot (acp. dat aACP$scor es[, 1], acp. dat aACP$scores[, 2], t ype="n"
, Xl ab="Conp. 1 - 41%,yl ab="Conp.2 - 21%)

abl i ne( h=0, v=0)

t ext (acp. dat aACP$scor es[, 1], acp. dat aACP$scor es[, 2], | abel s=r
ownanes(dat aACP. acti fs), cex=0. 75)

Comp.2-21%

o | 1866

42013531

4629

-4 -2 0 2 4

Comp.1 -41%

Carte des individus ou objets multiparamétrés dans le premier plan factoriel. Ce plan
peut étre particuliérement intéressant pour localiser des valeurs particuliéres.
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9.4 Repr ésentation simultanée : individus x variables

bi pl ot (acp. dat aACP, cex=0.75)
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Dans ce graphique il faut avant tout Sattacher aux directions des vecteurs par rapport
aux individus.
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