Fiche d' utilisation du logiciel R

3 - Statistique non parameétrigue
D. Chessel & J. Thioulouse

Résumé

Lafiche contient le matériel nécessaire pour une stance de travaux dirigés sur R consacrée ala
datistique non paramétrique. Les tests classiques directement accessibles sont illustrés par les
exemples de P. Dagndlie (1975 - Théories et méthodes statistiques : Analyse statistique a
plusieurs variables, Tome 2. Les presses agronomiques de Gembloux, Gembloux. 1-362).
n
m
andytiques sontconnues, ont des solutions smulées basée sur la fonction sanpl e. Les

exemples de rééchantillonnage sont abordées (j ackkni f e et boot st rap). L’indalation des
librairies necessaires est décrite.

Les tests sur les espaces a respectivement n!, ( ) et pn déments, dont les solutions
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1.1.

Bases du raisonnement statistique

De la connaissance d' un espace probabilise, on peut déduire ce qui va se passer sur un

échantillon, du genre s on tire une boule au hasard dans une urne contenant 7 rouges et 3
bleues, 7 fois sur 10 on aura une rouge ! On peut inverser totalement la question : S une urne
contient 10 boules et qu’en tirant au hasard on obtient 3 rouges qu’ est-ce qu’ on peut dire des
autres ? C'est ce qu' on gppelle I’ inférence satistique.

Vraisemblance d’ une hypothése

La base du rasonnement est dans la fonction de vraisemblance. Prenons un exemple. 1l y a
dans|’amphi 100 personnes et I’ enseignant X veut savoir combien d’ éudiants ont une opinion
favorable de ce qu'il raconte. Le plus efficace est de les interroger tous un par un. Mas ¢ et
long et pénible. Alors X en prend 5 au hasard et pose la question «Pensez vous que la
dsatigique est intéressante?». C'est OUI 4 fois & NON 1 fois. On peut dire que cet
échantillon représente tout afait larédité et que 80% des &udiants S intéressent ala satistique.
On peut dire auss bien que X a eu beaucoup de chance et que la petite minorité de ceux qui
Sintéressent ala satistique est sur-représenteée.

Il'y a exactement 101 hypothéses a priori : dans I'amphi, il y a m éudiants qui répondent
OUI alaquedtion. Ces hypotheses notées H,,H, ,...,H,,, correspondent aux valeursO, 1, 2,
..., 100, valeurs que peut prendre I'inconnue m (a posteriori, aprés |’ échantillonnage, on peut
diminer certainement les cas 100, 99, 98, 97 et 0) mais m est inconnu et peut prendre a
priori lesvaeurs 0 a 100. Nous alons éudier ces 101 hypothéses.

Soit I'hypothese H,,. S m vaut 30, en tirant au hasard 5 éudiants sur 100 on aura

00..
I'observation 0, 1, 2, 3, 4 ou 5 avec les probabilités P(0),P(1),...P(5). Iy a ?’5 2
o

facons de choigr 5 &udiants et :

800670 6
& 085 ip
2000
€55

P(i)=

> dhyper (4, 30, 70, 5)
[1] 0.02548

La probabilité de trouver 4 (le résutat observé) est alors 0.02548.

> ?Hypergeonetric

Hyper geonetric package: base R Docunent ati on
The Hypergeonetric Distribution

Descri pti on:

Density, distribution function, quantile function and random
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generation for the hypergeonmetric distribution.
Usage:

dhyper(x, m n, k, log = FALSE)

phyper(gq, m n, k, lower.tail = TRUE, |og.p
ghyper(p, m n, k, lower.tail = TRUE, |og.p
rhyper(nn, m n, k)

FALSE)
FALSE)

Argunments:

X, (: vector of quantiles representing the nunber of white balls
drawn without replacenment froman urn which contains both
bl ack and white balls.

m the number of white balls in the urn.
n: the number of black balls in the urn.
k: the number of balls drawn fromthe urn.
p: probability, it nust be between 0 and 1.
nn: the nunmber of observations to be generated.
log, log.p: logical; if TRUE, probabilities p are given as |og(p).

lower.tail: logical; if TRUE (default), probabilities are P[X <= x],
ot herwi se, P[X > x].

Val ue:

“dhyper' gives the density, “phyper' gives the distribution
function, “ghyper' gives the quantile function, and “rhyper’
generates random devi at es.

Ref er ences:

Johnson, N. L., Kotz, S., and Kenp, A. W (1992) Univariate
Di screte Distributions, Second Edition. New York: WIey.

> ?Poi sson Voir |'uniformté de la construction
> ?Bi nom al

La probabilité d'observer le résultat sous une hypothése H arbitraire est la
vraisemblance de cette hypothése pour cette observation. Nous pouvons tracer la valeur
de la vraisemblance en fonction de I hypothese. Ce n'est pas une loi de probabilité mais une
fonction dont les vaeurs sont des probabilités pour des lois différentes.

Ce que le hdp ne dit pas : on peut mettre plusieurs vaeurs pour le premier parametre.

> dhyper(4,0:10,1,5)
[1] NaN NaN NaN NaN 1.0000 0.8333 0.7143 0.6250 0.5556 0.5000
[11] 0. 4545
WAr ni ng nmessage:
NaNs produced in: dhyper(x, m n, k, log)

C'est normal, trouver 4 blanches sur 5 tirées quand il n'y en a pas, ¢’ et trop.

> dhyper(4,6,1,5)

[1] 0.7143

> dhyper (4, 4:10,1,5)

[1] 1.0000 0.8333 0.7143 0.6250 0.5556 0.5000 0.4545

Cequelehdp nedit pas: on peut mettre plusieurs vaeurs pour le second parametre.
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> dhyper (4,6, 0:6,5)
[1] 0.0000 0.7143 0.5357 0.3571 0.2381 0.1623 0.1136

Cest normal, trouver 4 blanches sur 5 tirées quand il N'y a pas de noires, ¢’ et impossible. Ce
que le help ne dit pas : on peut mettre plusieurs vaeurs pour les deux paramétres!

> dhyper(4,3:5,1:2,5)

[1] NaN 0. 3333 0.8333

> dhyper(4,3,1,5) 3 blanches et 1 noire
[1] NaN

> dhyper (4,4, 2,5) 4 bl anches et 2 noires
[1] 0.3333

> dhyper(4,5,1,5) 5 bl anches et 1 noire
[1] 0.8333

> dhyper(4,3:5,1:6,5)

[1] NaN 0. 33333 0.26786 0.00000 0.03968 0.06494
> dhyper (4, 3,1,5) 3 blanches et 1 noire
[1] NaN

> dhyper (4,4, 2,5) 4 bl anches et 2 noires
[1] 0.3333

> dhyper (4,5, 3,5) 5 bl anches et 3 noires
[1] 0.2679

> dhyper (4, 3,4,5) 3 blanches et 4 noires
[1] ©

> dhyper(4,4,5,5) 4 bl anches et 5 noires
[1] 0.03968

> dhyper (4,5, 6,5) 5 bl anches et 6 noires
[1] 0.06494

On retrouve un principe propre aR : les deux séries de parametres sont explorées ensemble et
laplus courte est réutilisée en cas de besoin.

> pl ot (0: 100, dhyper (4, 0: 100, 100: 0, 5))
> abl i ne(v=80)

0.4
o,

0.3
1

dhyper(4, 0:100, 100:0, 5)
0.2

0.1

0.0
1

0:100

Estimer, c'est choisir une des hypotheses. Estimer au maximum de vraisemblance,
c'est choisir I"’hypothese qui donne a I’ observation la plus grande vraisemblance. On
trouveici 80. C et le plus vraisemblable. On note |a vraisemblance par :
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1.2.

L(H) = PR,,,.(Observation)

vraie

L renvoie a Likelihood inventé par Sir Rondd Fisher (1890-1962). On parle de statistique
fishérienne. Chercher amaximiser L, ¢'est auss chercher amaximiser log(L) :

> pl ot (0: 100, dhyper (4, 0: 100, 100: 0, 5,1 0g=T))
> abl i ne(v=80)

dhyper(4, 0:100, 100:0, 5, log = T)
8

0 20 40 60 80 100

0:100

Rejet d’ une hypothése

On a chois une hypothése : ele a toutes les chances d étre fausse ! Supposons maintenant
gu'on interroge 10 personnes et qu’ on en trouve 6 réponses favorables. En tout, I’ estimation
au maximum de vraisemblance donne 60. On ne saura jamais S ¢’ est 60. 59, 58 , 61 ou 63
sont presque auss vraisemblables. Par contre 10 I'est beaucoup moins. Quand peut-on dire
que |" hypothése rend aberrant un résultat ? Peut on étre sir que H,, n’est pas acceptable ?

Tester une hypothése, c'est décider au vu du résultat s elle est vraie ou s €elle et
fausse. Décider s dlle est vraie est impossible. X ne pourrajamais savoir S il y a60 ou 59
ou 61 personnes ayant une opinion positive (sauf a les interroger toutes mais penser aux ours
blancs). X est d§a certain qu'il y en aau moins 6 e pas plus de 98. Ce serait bien éonnant
guil y enateu 7, ou8, ou9, mas quand doit-on Saréter ? Sil y ena20 ou 80, laloi du
résultat est :

> dhyper (0: 10, 80, 20, 10)

[1] 1.067e-08 7.762e-07 2.300e-05 3.679e-04 3.541e-03 2.153e-02 8.411le-02
[8] 2.092e-01 3.182e-01 2.679e-01 9.512e-02

> dhyper (0: 10, 20, 80, 10)

[1] 9.512e-02 2.679e-01 3.182e-01 2.092e-01 8.411e-02 2.153e-02 3.541e-03
[8] 3.679e-04 2.300e-05 7.762e-07 1.067e-08

> sum( dhyper (0: 10, 20, 80, 10) *(0: 10))
[1] 2
> sum(dhyper (0: 10, 80, 20, 10) *(0: 10))
[1] 8
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Dans I hypothese 20, on attend en moyenne 2 positifs (et on en a6). Dans I’ hypothése 80 on
en attend en moyenne 8 (et on en a6). Dans e premier cas, ¢ est plutdt faible. Dans le second
cas, ¢ et plutdt fort. Dans les deux cas, on se demande s ¢ est plut6t loin.

> pl ot (0: 10, dhyper (0: 10, 20, 80, 10),type = "h")
> pl ot (0: 10, dhyper (0: 10, 80, 20, 10),type = "h")

£ £

0 2 J o 5 o 0 2 ) J J 0
0:10 0:10

> sum(dhyper (0: 6, 80, 20, 10))
[1] 0.1096
> phyper (6, 80, 20, 10) Probabilité d étre inférieure ou égale a |’ observé
[1] 0.1096

Lefat d entrouver 6 au plussur 10tirésquand il y en a80 sur 100 n'est pas aberrant.

> phyper (6, 90, 10, 10)
[1] 0.008225

Lefat d'en trouver 6 au plus sur 10 tirésquand il y en a 90 sur 100 est anormal.

> pl ot (0: 100, phyper (6, 0: 100, 100: 0, 10))
> phyper (6, 0: 100, 100: 0, 10)

[1] 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00

[8] 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00
[15] 1.000e+00 1.000e+00 9.999e-01 9.999e-01 9.998e-01 9.997e-01 9. 996e-01
[22] 9.994e-01 9.992e-01 9.989e-01 9.985e-01 9.979e-01 9.973e-01 9. 965e-01
[29] 9.954e-01 9.942e-01 9.927e-01 9.909e-01 9.888e-01 9.862e-01 9.833e-01
[36] 9.799e-01 9.760e-01 9.716e-01 9.665e-01 9.607e-01 9.543e-01 9.471e-01
[43] 9.391e-01 9.302e-01 9.204e-01 9.097e-01 8.981e-01 8.854e-01 8.717e-01
[50] 8.569e-01 8.411e-01 8.242e-01 8.062e-01 7.871e-01 7.670e-01 7.458e-01
[57] 7.236e-01 7.005e-01 6.764e-01 6.515e-01 6.258e-01 5.993e-01 5. 723e-01
[64] 5.447e-01 5.167e-01 4.883e-01 4.598e-01 4.311e-01 4.025e-01 3. 741e-01
[71] 3.460e-01 3.183e-01 2.912e-01 2. 648e-01 2.392e-01 2.146e-01 1.911e-01
[78] 1.687e-01 1.476e-01 1.279e-01 1.096e-01 9.275e-02 7.745e-02 6.370e-02
[85] 5.149e-02 4.080e-02 3.160e-02 2.384e-02 1.742e-02 1.225e-02 8.225e-03
[92] 5.204e-03 3.047e-03 1.605e-03 7.248e-04 2.544e-04 5.355e-05 0.000e+00
[99] 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00
> pl ot (0: 100, phyper (6, 0: 100, 100: 0, 10))

> abl i ne(h=0. 05)

A partir de 85 sur 100 la probabilité de ne pas en trouver plus de 6 est inférieure ou égde a
5%. Les hypothese 100, 99, 97 sont impossibles (il faut au moins 4 noires pour avoir pas plus
de 6 blanches). Les hypothéses 96, 95, 94, ..., 85 sont peu vraisemblables. Dans|’ autre sens

> sum( dhyper (6:10, 80, 20, 10))

Logicid R/ Statistique Non Paramétrique/ BR3.doc / Page 6/ 25/10/00



1.3.

[1] 0.9745

> 1-phyper (5, 80, 20, 10) Probabilité d étre supérieure ou égale a |’ observé
[1] 0.9745

> 1-phyper (5, 20, 80, 10)

[1] 0.003933 Quand il y en a 20, en trouver au noins 6 est anor nal

> 1-phyper (5, 0: 100, 100: 0, 10)

[1] 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 0. 000e+00 0.000e+00 1.762e-07
[8] 1.188e-06 4.578e-06 1.322e-05 3.182e-05 6.737e-05 1.296e-04 2.314e-04
[15] 3.893e-04 6.235e-04 9.582e-04 1.422e-03 2.047e-03 2.871e-03 3.933e-03
[22] 5.279e-03 6.956e-03 9.014e-03 1.151e-02 1.449e-02 1.802e-02 2.216e-02
[29] 2.696e-02 3.247e-02 3.877e-02 4.588e-02 5.388e-02 6.279e-02 7.267e-02
[36] 8.356e-02 9.547e-02 1.084e-01 1.225e-01 1.376e-01 1.538e-01 1.711e-01
[43] 1.895e-01 2.089e-01 2.293e-01 2.507e-01 2.731e-01 2.963e-01 3.202e-01
[50] 3.450e-01 3.703e-01 3.963e-01 4.227e-01 4.495e-01 4.765e-01 5.037e-01
[57] 5.310e-01 5.582e-01 5.853e-01 6.121e-01 6.386e-01 6.645e-01 6.899e-01
[64] 7.146e-01 7.385e-01 7.615e-01 7.837e-01 8.048e-01 8.249e-01 8.438e-01
[71] 8.616e-01 8.782e-01 8.936e-01 9.078e-01 9.208e-01 9.325e-01 9.431e-01
[78] 9.526e-01 9.609e-01 9.682e-01 9. 745e-01 9.799e-01 9. 844e-01 9.882e-01
[85] 9.913e-01 9.937e-01 9.956e-01 9.970e-01 9.981e-01 9.988e-01 9.993e-01
[92] 9.996e-01 9.998e-01 9.999e-01 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00
[99] 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00
> pl ot (0: 100, 1- phyper (5, 0: 100, 100: 0, 10))
> abl i ne( h=0. 05)
°°° °°°
@ ) @ o
] o S K
% s S
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S (=) ° S c 7 °o
! :
> <4 [ g < | o
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S [] . o
°o° — é;,
g T 2 g T o°°
2 §
N o
%, i
S 4 M S 4 _zwmﬂ‘f
T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
0:100 0:100

Les hypothese O, 1...., 5 sont impossibles (il faut au moins 6 blanches pour avoir au moins 6
blanches). Les hypothéses 7, 8, 9, ..., 30 sont peu vraisemblables.

Pour les hypothese de H,, jusqu'a H,, le résultat est trop favorable au risque de 5% pour
gu’ on puisse accepter I’ hypothese. A I'inverse, on peut se demander pour quelles hypotheses
le réaultat est trop défavorable.

Intervalle de confiance
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Les hypothéses H, jusgua H,, et Hg jusgua H,,, sont rgetées au risque d erreur de
5%. Les hypothéses H ,, jusqu'a Hg, nepeuvent étre exclues. On dit que:

Lesvdeurs de 31 a 84 forment I'intervalle de confiance [31,84] del’ estimation de m au
niveau de confiance de 90%.

Trouver dans un échantillon de tallle r =10 dans une population de taille n = 100 un résultat de
j = 6 opinions positives conduit a penser que dans la population toute entiere il y a entre m =
31 et m = 84 personnes d opinion podgtive. La maitrise, pour I’ utilisation, des concepts de
vraisemblance, test d' hypothese et estimation est indispensable. A retenir :

Le cdcul des probabilités parle de I’ échantillon a partir de la population, la statistique
inférentielle parle de la populaion a partir de I’ échantillon.

Appder lalibrairie des tests statistiques :

> |library(ctest)
> prop.test(6, 10, conf=0.9)

1-sanple proportions test with continuity correction

data: 6 out of 10, null probability 0.5

X-squared = 0.1, df = 1, p-value = 0.7518
alternative hypothesis: true p is not equal to 0.5
90 percent confidence interval:

0. 3095 0. 8405

sanpl e esti mates:

p
0.6

Fondamentalement, R est un logicid de Satistique. On peut méme dire que ¢’ est un langage de
gatistique. Quand une urne contient 100 boules, on peut consdérer qu' elle ext infinie

> dhyper (0: 10, 60, 40, 10)
[1] 4.897e-05 9.478e-04 7.864e-03 3.686e-02 1.081le-01 2.076e-01 2.643e-01
[8] 2.204e-01 1.153e-01 3.416e-02 4. 355e-03

> dbi nom(0: 10, 10, 0. 6)
[1] 0.0001049 0.0015729 0.0106168 0.0424673 0.1114767 0.2006581 0.2508227
[8] 0.2149908 0.1209324 0.0403108 0.0060466

> pl ot (0: 10, dbi nom(0: 10, 10, 0. 6),type="h",ylimc(0, 0. 3))

> poi nts(0: 10, dhyper (0: 10, 60, 40, 10))
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1.4.

0.30
1

dbinom(0:10, 10, 0.6)
0.15 0.20
1 1 1

0.10

0.05
1

0.00
1
)
o
—0
—_—
-

Laloi hypergéométrique tend vers laloi binomiae quand les nombres de boules tendent vers
I'infini, leur proportion é&ant congtante. Le méme raisonnement est utilisé sur le p delaloi
binomide. prop.tes fait le test de I'hypothése nulle p = 0.5. Ce n'est pas I'objet de son
emploi. Ce pourrait |’ é&re. 6 sur 10 n’invaide pas I’ hypothése p = 0.5, évidemment. 6 sur 10
invaide au seuil de 5% toutes les hypothésesp avec p £ 0.3095 et p3 0.8405.

Fonction puissance

En générd, quand un test n'et pas dgnificatif, on dit :« Le test ne permet pas de rejeter
I"hypothese nulle ». Le risque de premiére espece (probabilité de regeter |I” hypothése quand
elle est vraie) est toujours connu. La probabilité d' accepter I hypothese quand elle est fausse
I’est rarement. Dans les cas Smples on peut la calculer. C est une fonction du caractéere plus
ou moinsfaux de |’ hypothése nulle.

Un éudiant A soutient qu'il est plus fort que B aux dames. Supposons que ca soit vrai. A et B
décident de tester I"hypothese H, « A et B sont égaux aux dames » al’aide de 10 parties. Ils

se mettent d’ accord sur la procédure en supposant que deux parties sont indépendantes. S'ils
sont de méme force, ils ont une chance sur deux de gagner chague partie. On dira que A est
plusfort sil gagne un nombre anorma de parties.

> dbi nom(0: 10, 10,0.5) # Attention numéros de 1 a 11 pour les valeurs de 0 a 10

[1] 0.0009766 0.0097656 0.0439453 0.1171875 0.2050781 0.2460938 0.2050781
[8] 0.1171875 0.0439453 0.0097656 0.0009766

06 .10 PR
La probabilité de gagner 3 parties est ?3 gg%g _10981 _ 70 _ 0.1171875
[4]

> pbinonm(0: 10, 10, 0. 5)

[1] 0.0009766 0.0107422 0.0546875 0.1718750 0.3769531 0.6230469 0.8281250
[8] 0.9453125 0.9892578 0.9990234 1.0000000

La probabilité d’ en gagner au plus 3 est 0.1718.

> 1-pbi nonm( 0: 10, 10, 0. 5)
[1] 0.9990234 0.9892578 0.9453125 0.8281250 0.6230469 0.3769531 0.1718750
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[8] 0.0546875 0.0107422 0.0009766 0.0000000

La probabilité d'en gagner 4 ou plus est de 0.8282. 1ls décident de faire un test au risque
a =5%. La probabilité d’ en gagner 8 ou plus vaut 0.055. Donc s A gagne 8, 9 ou 10 parties,
on rejetteral’ hypothese H,,. Sinon ?

Ce qui va se passer dépend de lafacon dont A et plusfort que B.

Ceci peut se mesurer par la probabilité p rédle que A a de gagner une partie contre B. S A
est vraiment trés fort p =1. Ils jouent 10 parties, A gagne 10 fois et le test donne « H,, est

fausse ». Et dle est bien fausse. B ne dit plusrien.

S A es grandement plus fort que B mais S sa domination n'est pas écrasante, on aura
p =0.9. lIsjouent 10 fois:

> dbi nom(0: 10, 10, 0.9)

[1] 1.000e-010 9. 000e-009 3.645e-007 8.748e-006 1.378e-004 1.488e-003 1.116e-002
[8] 5.740e-002 1.937e-001 3.874e-001 3.487e-001

> pbinonm(0: 10, 10, 0. 9)

[1] 1.000e-010 9.100e-009 3.736e-007 9.122e-006 1.469e-004 1.635e-003 1.280e-002
[8] 7.019e-002 2.639e-001 6.513e-001 1.000e+000
> 1-pbi nom(0: 10, 10, 0. 9)

[1] 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9999 0.9984 0.9872 0.9298 0.7361 0.3487 0.0000

Dans 35% des cas, A gagne 10 fois et le test est tres Significatif. Dans 39% des cas, A gagne
9fois e le test et trés Significatif. Dans 19% des cas, A gagne 8 fois et le tet est Sgnificatif.
Dans6 % descas A, gagne 7 fois et le test N’ est pas sgnificatif. Dans 1% des cas, A gagne 6
fois e il I"est encore moins. Quand le test n'est pas sgnificatif, B dit « H, est vraie » et se
trompe. Quelle probabilité avait-il de se tromper ?

pbi nom( 7, 10, 0. 9)
[1] 0.07019

Il peut dire «j accepte I’ hypothese nulle », j'a 7 chances sur 100 de me tromper. Dans e cas
seulement ou p =0.9. Dans le cas seulement ou le test est a 5%. On appelle puissance du

test la probabilité d’erreur quand on accepte |” hypothese nulle. C'est une fonction du
risque de premiére espece et delavrae dternative. On peut donc tracer lafonction :

x_seq(0.5,1,1e=100)
y_1-pbi nom 7, 10, x)
pl ot (x,Y)

abl i ne( h=0. 95)

V V V V
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Ceci veut dire que, 9 le tes est dgnificatif, A peut dire qu'il e le plus fort avec une
probabilité de se tromper de a=5% et que, Sil ne I'est pas, B ne peut pas dire qu'ils se
vaent. Il pourra juste dire que la puissance du test est suffisante pour dire que p £ 0.9 mas
pasque p =0.5. Le graphe ci-dessus est celui de la puissance du test « une chance sur 2»
quand n vaut 10 et a =5%.

La puissance du test et une fonction de n. 1l faut recommencer le raisonnement en entier pour
n=20. Ceci S automatise par :

y_1- pbi nom gbi nom 0. 95, 10, 0. 5) -1, 10, x)
plot(x,y,type="n")

lines(x,y)

text (locator(1),"n=10")

abl i ne(h=0. 95)

VV V VYV

On peut maintenant refaire cette opération pour 20, 50, 100, 200, 500 et 1000.
> toto
function ()
{
x_seq(0.5,1,1e=100)
y_1- pbi nom( gbi nom 0. 95, 10, 0.5) -1, 10, x)
plot(x,y,type="n")
lines(x,y)
text (locator (1), "n=10")
abl i ne( h=0. 95)
for (n in c(20,50, 100, 200, 500, 1000)) {
y_1-pbi nom gbi nom(0.95,n, 0.5)-1,n, x)
lines(x,y)
text(locator (1), paste("n=",n, sep=""))
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En fasant 20 parties, on pourra mettre en évidence p<0.83 ; en fasant 100 parties
p < 0.63 ; en faisant 1000 parties p < 0.53. On n'aurajamais d argument pour p =0.5.

En datistique, on n’ accepte JAMAIS une hypothese. On discute au
mieux de celles qu’ on peut refuser avec un risque donné.

Tests classiques

On prend les illugtrations dans |’ ouvrage de P. Dagnédlie : Dagndlie, P. (1975) Théories et
méthodes dtatistiques : Analyse statistique a plusieurs variables, Tome 2. Les presses
agronomiques de Gembloux, Gembloux. 1-362.

Implanter au clavier lesdonnées (scan) ou lireles données:

> read.table("arbre.txt")
V1 V2

1 23.4T1

2 24.4 71

3 24.6T1

25 26.9 T2
26 27.4 T2
27 28.5 T2
> arbre_read.table("arbre.txt")
> names(arbre)<-c("hau","type")
> nanes(arbre)<-c("hau","type") Pour changer |es nons des vari abl es
> arbre
hau type
1 23.4 T1
2 24.4 T1

26 27.4 T2

27 28.5 T2

> ar bre$hau

[1] 23.4 24.4 24.6 24.9 25.0 26.2 26.3 26.8 26.8 26.9 27.0 27.6 27.7 22.5 22.9
[16] 23.7 24.0 24.4 24.5 25.3 26.0 26.2 26.4 26.7 26.9 27.4 28.5

> arbre$type

[1] T1 T2 T2 T1 T1 71 T2 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2
[26] T2 T2
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2.1.

2.2.

Levels: T1 T2 c’est un facteur

Test de lamédiane (op. cit. p. 381)

> tabl e(arbre$hau>=quantil e(arbre$hau, 0.5), ar bre$t ype)

Tl T2
FALSE 5 8
TRUE 8 6

> chi sq. test(tabl e(arbre$hau>=quantil e(arbre$hau, 0.5), arbre$type))
Pearson's chi-square test with Yates' continuity correction

data: table(arbre$hau >= quantil e(arbre$hau, 0.5), arbre$type)
X-square = 0.3426, df = 1, p-value = 0.5584

> chisq.test(tabl e(arbre$hau>=quantil e(arbres$hau, 0.5), arbre$type), correct =F)
Pearson's chi-square test without Yates' continuity correction

data: table(arbre$hau >= quantil e(arbre$hau, 0.5), arbre$type)
X-square = 0.9423, df = 1, p-value = 0.3317

Comparaison avec le test paramétrique (op. cit. p. 132) :

> anova(l m hau~type, data=arbre),test="F") # Voir |le nodele linéaire
Anal ysi s of Variance Table

Response: hau
Df Sum Sq Mean Sq F val ue Pr(>F)

type 1 2.3 2.3 0.91 0. 35
Resi dual s 25 63.0 2.5

Test de Wilcoxon (op. cit. p. 384)

Laréférence bibliographique de la documentation de wilcox.test est incontournable :
Ref erences
Myl es Hol | ander & Douglas A. Wl fe (1973), Nonparanmetric
statistical inference. New York: John Wley & Sons. Pages 27-33

(one-sanple), 68-75 (two-sanple).

> attach(arbre) # pernet |’acces direct aux variables
> wi | cox.test(hau[type=="T1"], hau[type=="T2"])

W I coxon rank sumtest with continuity correction
data: hau[type == "T1"] and hau[type == "T2"]
W= 113.5, p-value = 0.2854
alternative hypothesis: true mu is not equal to O
War ni ng message:
Cannot conpute exact p-value with ties in: wlcox.test(hau[type == "T1"],

hau[type == "T2"])

> detach("arbre") I|nportant

Test des paires de Wilcoxon (op. cit. p. 387)
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2.3.

> debout _c(20. 4, 25.4,25.6,25.6,26.6,28.6,28.7,29.0,29.8,30.5,30.9,31.1)
> abattu_c(21.7,26.3,26.8,28.1,26.2,27.3,29.5,32.0,30.9,32.3,32.3,31.7)
> wi | cox. test (debout, abattu, pai red=T, correct =F)

W | coxon signed rank test

data: debout and abattu
V = 8.5, p-value = 0.01669
alternative hypothesis: true mu is not equal to O

WAr ni ng message:
Cannot conpute exact p-value with ties in: wlcox.test(debout, abattu, paired =
T, correct = F)

Test de Kurskal et Wallis (op. cit. p. 392)

L es données sont éendues (il y a pluseurs maniéres de le faire). Par exemple :

> provi<-scan()
:19.9

21.

21.

22.

22.

23.

24.

24,

9: 26.
10: 26.7

11:

> provi_c(19.9,21.1,21.2,22.1,22.5,23.6,24.5,24.6,26.2,26.7)

> provi l<-chind. data.frame(provi,rep("T3",1e=10)) Coller deux tableaux ayant |es
méns |ignes

> names(provil)<-c("hau","type")

> arbre<-rbind.data.frane(arbre, provil) Coller deux tableaux ayant |es méns
col onnes.

NN R
N OURNR

> attach(arbre)

> hau

[1] 23.4 24.4 24.6 24.9 25.0 26.2 26.3 26.8 26.8 26.9 27.0 27.6 27.7 22.5 22.9
[16] 23.7 24.0 24.4 24.5 25.3 26.0 26.2 26.4 26.7 26.9 27.4 28.5 19.9 21.1 21.2
[31] 22.1 22.5 23.6 24.5 24.6 26.2 26.7

> type

[1] T2 T2 T2 T1 T1 71 T2 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2
[26] T2 T2 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3

Levels: T1 T2 T3

> kruskal . test (hau, type)
Kruskal -Wal lis rank sumtest

data: hau and type
Kruskal -Wal lis chi-square = 9.334, df = 2, p-value = 0.009402

Matrix, col, row

pome<-mat ri x(0, nrow=5, ncol =4)

pomme[1,] _c(527, 604, 606,533) |les signes <- ou _ sont équivalents
ponme[ 2,] _c(633, 600, 650, 567)

pomme[ 3,] _c(642, 708, 662, 504)

pomme[ 4,] _c(623, 550, 562, 667)

pomme[5,] _c(377, 408, 500, 333)

ponme

(.1 [.2] [.3] [.4]

VV V VYV VYV
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1,] 527 604 606 533
, 633 600 650 567
[3,] 642 708 662 504
[4,] 623 550 562 667
[5,] 377 408 500 333
> col (pomre)
[.1] [,2
[1,]
[2,
[3,]
[4,]
[5]
> row( ponme)
[.1] [.2

PR R R
NN NN N
W wwww-—
A D DDA

a b wN P
GO ON R
GO~ WONREP—

Test de Friedman (op. cit. p. 394)

> as.vector (ponme)

[1] 527 633 642 623 377 604 600 708 550 408 606 650 662 562 500 533

[17] 567 504 667 333
> ponme. vec<-as.vector (ponme)
> ponme. vec

[1] 527 633 642 623 377 604 600 708 550 408 606 650 662 562 500 533 567 504 667
333
> traitement<-as.factor(row( ponme))
> traitenent

[1] 123 45123451234512345

Levels: 12 3 45
> bl oc<-as.factor(col (pomme))
> bl oc
[1] 1 1
Level s:

11122222333334441414
1234

> friedman.test(pome. vec, traitenent, bl oc)
Friedman rank sum test

dat a: pomme. vec, traitenment and bl oc
Fri edman chi-square = 9.8, df = 4, p-value = 0.04393

Comparaison avec |’anova (op. cit. p. 183-184) :

> anova(l m pomme. vec~traitenent+bloc),test="F") # Voir le nmodéle linéaire
Anal ysi s of Variance Table

Response: ponme. vec

Df Sum Sg Mean Sq F val ue Pr(>F)
traitenent 4 133419 33355 9.58 0.0010 **
bl oc 3 14987 4996 1.43 0.2814
Resi duals 12 41797 3483

Laprécison del’ ouvrage de P. Dagndlie et I1égendaire.

Test du Chi2 (op. cit. p. 84)

> fongi <-matrix(c(203, 150, 6, 266, 112, 1, 258, 126, 2, 196, 168, 17),
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byrow=T, nrow=4, ncol =3)
> fongi
[.1] [.2] [.3]
[1,] 203 150 6
[2,] 266 112 1
[3,] 258 126 2
[4,] 196 168 17

> chisqg.test(fongi)
Pearson's Chi-square test

data: fong
X-squared = 53.72, df = 6, p-value = 8.402e-10

Simulations dans | es espaces non paramétriques

En datistique, on atoujours ce gu’ on appelle un espace probabilisé symbolisé par :

. EspaceW
Evénement w
Probabilité p(w)

X (Variable aléatoire)
Observation

Valeur x
Probabilité P(X=x)

A chague événement, on associe une vaeur numeérique par le biais d une fonction (variable
déatoire). Chacune des vaeurs de la variable a une certaine probabilité d ére rédisée
fonction de la probabilité des événements qui conduisent a cette valeur. Dans I’ensemble des
valeurs de la variable aéatoire on regarde ou se trouve la valeur associée a |’ observation (qui

S gppelle une gatitique). S 1a podtion de la datistique est anormale pour laloi induite sur la
variable déatoire par laloi de probabilité sur I’ espace d' événements on pense que le modde
est invaide parce qu on a observé quelque chose qui avait une tres faible probabilité d ére
observée. On ne raconte pas cette histoire dans chagque article mais on y pense chaque fois
gu on fait un test.

Ce principe de base peut ére entierement mathématisé (datistique mathématique) ou
entierement smulé sur ordinateur (computer-intensive method, citer par exemple Potvin, C. &
Roff, D.A. (1993) Didribution-free and robust datisticadl methods vigble dternatives to
parametric statistics ? Ecology : 74, 1617-1628).

Ce raisonnement est assez subtile comme en témoigne I histoire qui suit. Un papa datidticien, &
la psychologie rugueuse, veut gpprendre les rudiments a son fils. Il place 99 piecesde 1 F et 1
piéce de 5 F sur une table et dit « Prend une piece au hasard. S tu I’as prise au hasard tu la

Logicd R/ Statistique Non Paramétrique/ BR3.doc / Page 16 / 25/10/00



3.1.

gardes, Snon je te donne une clague ». Le petit prend lapiece de 5 F et une claque. « Bon, tu
n'as pas tout compris. Je te bande les yeux. Prend une piéce au hasard. Si tu I'as prise au
hasard tu la gardes, sinon je te donne une clague ». Le petit, qui se méfie, tire un peu sur le
bandeau, voit la piece de 5 F et en prend une autre. « Trés bien, tu vois que quand tu ne vois
pas, tu tires au hasard ». Comme quoi, il y apluseurs fagon de se faire avair.

Les plus smples des espaces probabilisés sont discrets : ils comptent un nombre fini
d évenements. Quand ce nombre est grand, on connait beaucoup de choses sur I espace en
tirant au hasard des déments. On peut aind avoir une idée, plus ou moins précise, deslois des
variables aéatoires associées a cet espace.

Sample

Choisir mparmi n objets:

> sanmple(c("a","b","c","d"), 3, repl ace=F)
[1] "b" "d" "c"
> sanple(c("a","b","c","d"), 3, repl ace=F)
[1] "d" "c" "b"

Permuter n objets :

> sanpl e(10, 10)
[1] 7 8 9 4 6 510 1 3 2

Placer p objets dansn cases :
> sanpl e(5, 8, repl ace=T)
[1] 13351522

Quelleest laloi du plus petit ?

Qudlees laloi du plus petit, de la somme, de lavariance, du plus grand, de 10 entierstirés au
hasard parmi 100 sansremise ?
Implanter lafonction :

echa <-function (FUN, n=1000) ({
x<-seq(0, | e=n)
for (i in 1:n) x[i]<-FUN(sanple(1:100, 10, replace = F))
return(x)
}
> echa(m n, 10)
[1] 8 6 8 8 413 7 2 2 5
> echa(m n, 10)
[1] 12 18 2 4 1 3 4 19 12 3
> x<-echa(m n, 1000)
> hi st (x, ncl ass=10)
> hi st (x, ncl ass=10, pl ot =F)
$br eaks
[1] O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

$count s
[1] 418 279 136 73 45 24 12 10 0 2 1

$intensities
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[1] 0.0836 0.0558 0.0272 0.0146 0.0090 0.0048 0.0024 0.0020 0.0000 0.0004
[11] 0.0002

$m ds
[1] 2.5 7.5 12.5 17.5 22.5 27.5 32.5 37.5 42.5 47.5 52.5

Histogram of x

Frequency
300 400
1 ]

200
1

100
1

> x<-echa(sum 1000)
> gqgnor m( x)
> qql i ne(x)

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
500 600 700
1 1 1

400
1

300
1

Theoretical Quantiles

La somme de 10 entiers choisis au hasard parmi 100 suit presque une loi normale.

Pour comprendre les ggplot (graphes quantiles-quantiles), il fautt savoir qu'une loi de
probabilités définit la probabilité de ne pas dépasser une valeur donnée. Pour la loi normae
(de moyenne O et de variance 1), on a 2.5 chances sur 100 de ne pas dépasser - 1.96, et on a
95 chances sur 100 d' &re entre-1.96 et 1.96 :

> pnorm(-1. 96)
[1] 0.025
> pnorm( 1. 96)
[1] 0.975
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Pour la méme loi, la vaeur qui a une probahilité donnée p de n'étre pas dépassée et le
quantiled’ ordrep :

> gnorm 0. 025)
[1] -1.96
> gnorm( 0. 975)
[1] 1.96

Congidérons dors un échantillon d’ observations :

> W
[1] 5.7 4.1 2.1 51 7.7 4.7 2.0 2.8 11.2 6.6

Rangeons ces valeurs par ordre croissant :

> worder<-sort(w)

> wor der

[1] 2.0 2.1 2.8 4.1 4.7 5.1 5.7 6.6 7.7 11.2

> x0<-rep(worder,rep(2,10))
> x0<-c¢(0.9*worder[ 1], x0, 1. 1*worder [ 10])
> x0
[1] 1.80 2.00 2.00 2.10 2.10 2.80 2.80 4.10 4.10 4.70
[11] 4.70 5.10 5.10 5.70 5.70 6.60 6.60 7.70 7.70 11.20
[21] 11.20 12.32
> y0<-rep(seq(0,1,le=11),rep(2,11))
> pl ot (x0, y0, type="b")
> |ines(worder, seq(0.05,0.95,1e=10),1ty=2)

1.0
1
[

o—o

0.8

0.6
1

yo

0.2

x0

La fonction en escdier qui monte de 1/10 & chaque vaeur rencontrée est la fonction de
répartition empirique. Quand on rdie le milieu des « marches» on a le polygone des
fréquences cumulées. Ceci montre que la premiere vaeur eime grossérement la quantile
0.05, la seconde le quantile 0.15, ... En généra, les données sont rangées par ordre croissant
et notées Yy Yz Yoo (statistiques d'ordre). i e le quantile empirique pour

p, =(i- 0.5)/n (explications dans Chambers, J. M., Clevdland, W. S, Kleiner, B. and

Tukey, P. A. (1983). Graphical Methods for Data Analysis. Wadsworth, Belmont,
Cdlifornia, 395 p. vair p. 193 ou dans Hoaglin, D. C., Mogtdler, F. and Tukey, J. W., editors
(1983). Understanding Robust and Exploratory Data Analysis. Wiley, New York.). Le

graphique quantile-quantile norma repésente les couples de points (xi,y(i)) ou x edle
quantile de la loi normae pour p, =(i- 0.5)/n. S I'échantillon it une loi normale, ces
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points sont sur une droite. C'est I’ équivaent du trace de la droite de Henry sur papier gaussen
de nos ancétres (remarque : il y en aencore dans|’armoire).

> pl ot (gnormseq(0. 05, 0.95,1e=10)), worder)

worder
.

gnorm(seq(0.05, 0.95, le = 10))
Ceci est obtenu directement par :
> qgnor m(w)

Quantiles of Standard Normal
Mais pastout afait !
> qgnor m(w)

> poi nts(gnorm seq(0.05,0.95,1e=10)), worder, pch=3)

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15
Quantiles of Standard Normal

Enfatles p, = (i - 0.5)/n :

> seq(0.05,0.95,1e=10)
[1] 0.05 0.15 0.25 0.35 0.45 0.55 0.65 0.75 0.85 0.95

ont &é remplacés par :

> ppoi nts(10)
[1] 0.06098 0.15854 0.25610 0.35366 0.45122 0.54878 0.64634 0.74390
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[9] 0.84146 0.93902

DESCRI PTI ON

Returns a vector of probabilities suitable to produce a QQl ot.
USAGE

ppoi nts(n, a=<<see bel ow>>)

REQUI RED ARGUMENTS

n sanple size for which plotting points desired (if length(n)==1), or data
agai nst which the plot is to be made

OPTI ONAL ARGUMENTS

a parameter that controls the precise placement of the plotting points,
O<=a<=1l. The default is .5 if np10 or .375 if nx=10
where mis n if length(n)==1 and | ength(n) otherw se

VALUE

the vector of probabilities, p, such that qdist(p) plotted against sort(y) gives
a probability (QQ plot of y against the distribution of which qdist is the
quantile function. The result satisfies p[i]==(i-a)/(mtl-2*a).

DETAI LS

Returns a vector of probabilities, p, such that qdist(p) plotted against sort(y)
gives a probability (QQ plot of y against the distribution of which gdist is the
quantile function

REFERENCES

Blom G (1958). Statistical Estimates and Transfornmed Beta Variables. WIley, New
Yor k.

> ppoi nts(10)

[1] 0.06098 0.15854 0.25610 0.35366 0.45122 0.54878 0.64634 0.74390
[9] 0.84146 0.93902

> ((1:10)-0.375)/(10+1-2*0. 375)

[1] 0.06098 0.15854 0.25610 0.35366 0.45122 0.54878 0.64634 0.74390
[9] 0.84146 0.93902

Ouf ! La documentation est transparente. 1l faut retenir de &tte expérience les capacités
consdérables que R propose pour I'éude des digtributions. Par exemple, générer un
échantillon d'une loi exponentiele :

> wO<-rexp(100)
> hi st (w0)

Histogram of w0

Freopency
2

gy S
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Ladigtribution n’est pas gaussienne (et pour cause) :

> qgnor m(wo)
> qql i ne(w0)

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Elle et exponentielle :

> qqpl ot (gexp(ppoi nts(100)), sort(wd))

> abline(0, 1)

sort(w0)

gexp(ppoints(100))

L e nombre de suites est gaussien pour N>=10 et N-M>=10 ?

> y<-rep(0, 10)
>y

0

0

0

[1] 00 O
> z<-c¢(1, 2,
> y[z] <1
>y

[1] 110

0000O0
4,6,7,8)

1011100

Implanter lafonction :

echaNS <-function (necha=1000, n=100, m=10) {
x<-seq(0, | e=necha)

for (i

in 1l:necha) {
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y<-rep(0, Il e=n)
z<-sample(l:n, m replace = F)
y[z]<-1
x[i]<-(sum(abs(diff(y))))+1

}

return (x)

}

> echaNS( necha=5, n=10, n¥6)

[1] 6 4 56 6

> x<-echaNS(1000, 20, 10)

> hi st (x, proba=T)

> lines(seq(4,16,1e=100), dnorm seq(4, 16,1 e=100), nean(x), sqrt(var(x))))

Histogram of x

ik

0.15
I

Relative Frequency
0.10

La prudence s impose.

Nombre de cases vides

echaCV <-function (necha=1000, n=36, p=26) {
x<-seq(0, | e=necha)
for (i in 1:necha) {
y<-rep(1,!e=n)
z<-sample(l:n, p, replace = T)
yl[z]<-0
x[i]<-sum(y)
}
return (x)
}
> x<-echaCV(1000)
> sum(x<=14)/1000
[1] 0.041
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3.4.

4.1.

Histogram of x

RelativeFreguency
015 0.20 025
1

010

0.05
1

1N

I T T T T 1
14 16 18 20 22 24

0.00
L

Trois aaf s dans cing cocons

> tabl e(echaCv(1000,5, 3))
2 3 4
488 485 27

On aobservé 19,31,20 : ¢’ est donc clair !

L es techniques de ré échantillonnage

On reprend ici e chapitre 1 du polycopié de Tomassone R., Charles-Bgard S. & Bdlanger
L. (1998) Introduction a la planification expérimentae, DEA «Andyse et moddisation des
systémes biologiques», 1-13 pour refaire les caculs. On aborde aind le domaine des
méthodes de rééchantillonnage en exercices imposés.

Installer unelibrairie

Il faut d'abord éendre la verson de base de R. Noter d'abord I’ opération suivante. On

voudrait qu'en lancant R, le programme édite le nom du dosser detravall, qu'il utilise I’ options
d édition a quatre chiffres sgnificatifs, gu'il branche la librairie ctest, ... sglon ses propres
intentions. Pour ce faire, quitter R et dans le dosser d’ingalation ouvrir le dosser etc, puisle
fichier Rprofile avec un éditeur :

& H:\rw1001%etc

Fichier Ediion Affichage 2
Ia etc

slbuidibet
ktrnHayout. pl B Rprofile - Bloc-notes

(] Reansole Fichier Ediion Recherche 7

Eggizzl'b'pl # Things you might want to change

rglh-tHlt # options{width=88)
Fiprafile # options{papersize="ay")
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C’est tout prét. Rgjouter ses desiderata

# options{winhelp=TRUE)

options{editor=""C:\\WINDOWS\\WORDPAD .EXE")
options {(digits=4)

options("editor")

options (“digits")

paste{"Dossier de travail =" ,getwd(),sep=" ")
library{ctest)

}ihrary(mua)

Fermer, sauvegarder et relancer R :

Version 1.0.1 (April 14, 2000)

Ris free software and conmes with ABSOLUTELY NO WARRANTY
You are welconme to redistribute it under certain conditions

Type "?license" or "?licence" for distribution details

R is a coll aborative project with many contributors

Type "?contributors" for a list.

Type "denp()" for sone denmos, "help()" for on-line help, or
"help.start()" for a HTML browser interface to help

Type "q()" to quit R

[Previously saved workspace restored]

$edi t or
[1] "C:\\ W NDOWS\ \ WORDPAD. EXE"

$digits
[1] 4
[1] "Dossier de travail = E:\\Rprojet"

> ?wilcox.test vérifie que la librairie ctest est disponible
Avec un navigateur, dler a
http:/mww.gtat.math.ethz.ch/R-CRAN/bin/windowswindows-NT/contrib/

Chercher boot et bootstrap :

& H:\rw1001\library

Fichier Edition Affichage 2

| £ libramy

bootstrap

clest

eda

lgs
boot.=zip 02-Mar-00 O7:28 677k modreq

mva

bootstrap.zip 05-Feb-00 16:41 7ok nls

colust.zip 05-Feb-00 19:06 51k *tp“”fe*
— stepfun

ts
@ boot.zip

cluster.zip 04-Mar-00 17:55 293k %@bmmnmzm

chron.zip 04-Mar-00 17:55 Tdk

P P P P P P
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4.2.

Charger les fichiers boot.zip et bootstrap.zip (et tout ce que vous voulez). Placer les fichiers
dans le dossier \library du dosser R et décompacter dans le méme dossier en gardant la
structure de dossiers. Leslibrairies sont disponibles.

Aller enauite a:

http:/mww.ci.tuwien.ac.at/R/sr c/contrib/PACK AGES.html

hoot

functions and datasets for bootstrappmng from the book "Bootstrap Methods and Ther Applcations”
by A C. Davison and D.V. Hinkley (1957, CTUP).

Version: 1.1-5

Depends: R (==1053)

Author: 3 original by Angelo Canty. B port by Brian Fipley <riplevi@etats. oz ac uko=.
License: TUnlimited distribution.

Index of Contents (Text)
Reference Wamal (PDF)

hootstrap

Software (bootstrap, cross-validation, jacklofe), data and errata for the book "An Introduction to the
Bootstrap” by B. Effon and E. Tibshirani, 1993, Chapman and Hall

Version: 1.0-5

Author: 3 original by Fob Tibshirani <tibs@utstat.torente. edu>. R port by Fritz Leisch
<Friednch Letschi@lol tuwien ac. at>.

License: 777 (3 origmnal from StatLib)

Index of Contents (Text)
Reference Mamual (PDE)

Charger les manudsen PDF .

> |ibrary(bootstrap)
> goudron<-scan()

1: 0.45
2: 0.77
3. 1.07
4: 1.03
5: 1.34
6: 1.14
7: 1.15
8: 0.90
9: 0.55
10: 1.15
11:

> nicotine<-scan()
1. 11

2: 13

3. 14

4: 15

5. 17

6: 18

7: 14.5
8: 13.5
9: 8.5
10: 16.5
11:

> tabac<-cbhi nd(goudron, ni coti ne)

bootstrap

>? bootstrap
boot strap package: boot strap R Docunent ati on
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Non- Parametri c Bootstrappi ng
Usage:

boot strap(x, nboot,theta, ..., func=NULL)
Argunent s:

X: a vector containing the data. To bootstrap nmore conpl ex data
structures (e.g. bivariate data) see the |ast exanple bel ow

nboot: The nunmber of bootstrap sanples desired

theta: function to be bootstrapped. Takes “x' as an argunment, and
may take additional argunents (see bel ow and | ast exanple).

any additional argunents to be passed to “theta

func: (optional) argunment specifying the functional the
di stribution of thetahat that is desired. If func is
specified, the jackknife after-bootstrap estimte of its
standard error is also returned. See exanple bel ow.

Ref er ences

Ef ron, B. and Ti bshirani, R (1986). The bootstrap nethod for
standard errors, confidence intervals, and other neasures of
statistical accuracy. Statistical Science, Vol 1., No. 1, pp 1-35

Ef ron, B. (1992) Jackknife-after-bootstrap standard errors and
i nfluence functions. J. Roy. Stat. Soc. B, vol 54, pages 83-127

Ef ron, B. and Tibshirani, R (1993) An Introduction to the
Boot strap. Chapman and Hall, New York, London

> theta <- function(x,xdata){ cor(xdata[x, 1], xdata[x, 2]) }
> bootstrap(1:10, 20, theta,tabac)
$t het ast ar
[1] 0.9707 0.6347 0.8606 0.8419 0.9290 0.9329 0.9223 0.9144 0.9077 0.9686
[11] 0.8928 0.9739 0.8592 0.9198 0.7516 0.9533 0.8957 0.9374 0.5487 0.9278

$cal
bootstrap(x = 1:10, nboot = 20, theta = theta, tabac)

Il Sest passé la procédure suivante. 20 fois un échantillon de 1:10 de longueur 10 a é&é
SAectionné avec remise comme dans :

> sanpl e(1: 10, 10, repl ace=T)
[1] 1 7 1 210 5 1 7 7 9

En générd, certains points figurent plusieurs fois dors que d autres sont absents.
> s0_sanpl e(1: 10, 10, repl ace=T)

> s0
[1] 93312647 34

Pour un tirage la statistique est calculée sur la sdlection :

> tabac[sO,]
goudron nicotine

[1, 0.55 8.5
[2, 1.07 14.0
[31] 1.07 14.0
[ 4, 0. 45 11.0
[5, 0.77 13.0
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[6,] 1.15 14.5
[7,] 1.03 15.0
[8,1] 1.14 18.0
[9,] 1.07 14.0
[10,] 1.03 15.0
> cor (tabac[sO0, 1], tabac[sO0, 2])
[1] 0.845
> w_bootstrap(1:10, 1000, t het a, t abac) $t het ast ar
> hist(w)
Histogram of w
. I T T T T T 1
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
> mean(w)
[1] 0.8979

> range(w)
[1] 0.3727 0.9954

Le principe du bootstrap est de baser la mesure de I’ erreur d échantillonnage sur le seul
échantillon.

> |ibrary(boot)

boot package: boot R Docunent ati on

Boot strap Resanpling

Descri pti on:

Generate "R bootstrap replicates of a statistic applied to data.
Bot h parametric and nonparanetric resanpling are possible. For
the nonparanetric bootstrap, possible resanpling nmethods are the
ordi nary bootstrap, the balanced bootstrap, antithetic
resanpling, and pernutation. For nonparanetric nmulti-sanple
problens stratified resanpling is used. This is specified by
including a vector of strata in the call to boot. |nmportance
resanpling weights may be specified.

Usage:
boot (data, statistic, R, sim="ordinary", stype="i",
strata=rep(1,n), L=NULL, meO, weights=NULL,
ran. gen=function(d, p) d, me=NULL, ...)
> f1 function(x,n){cor(x[n,1],x[n,2])}
> boot 1l _boot (tabac, f1, 2000)
> boot 1

ORDI NARY NONPARAMETRI C BOOTSTRAP
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Cal | :
boot (data = tabac, statistic = f1, R = 1000)

Bootstrap Statistics :
origi nal bi as std. error
t1x 0.8902 0.003731 0.06673
> summar y( boot 1)
Length Class Mode
to 1 -none- nuneric
t 1000 -none- numeric

> hi st (boot 1$t)

Histogram of boot1$t

600
1

Freguency

o o

I T T T T T 1
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

boot1$t

> wil cox.test(w, boot 1$t)
W I coxon rank sumtest with continuity correction
data: w and boot 1$t

W = 515443, p-value = 0.2318
alternative hypothesis: true nmu is not equal to O

Ce sont bien des échantillons compatibles. On aauss :

> boot.ci (bootl, type="bca")
BOOTSTRAP CONFI DENCE | NTERVAL CALCULATI ONS
Based on 1000 bootstrap replicates

CALL :

boot . ci (boot. out = bootl, type = "bca")
Intervals :

Level BCa

95% ( 0.5060, 0.9474 )
Cal cul ations and Intervals on Original Scale
Sonme BCa intervals nmay be unstable

Dansle help de boot.ci
Ref er ences:

Davi son, A.C. and Hinkley, D. V. (1997) Bootstrap Methods and
Their Application, Chapter 5. Canbridge University Press.

DiCiccio, T.J. and Efron B. (1996) Bootstrap confidence intervals
(with Discussion). Statistical Science, 11, 189-228.

Efron, B. (1987) Better bootstrap confidence intervals (with
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4.3.

Di scussion). Journal of the American Statistical Association, 82,
171- 200.

Dansle help de boot
Ref er ences:

There are many references explaining the bootstrap and its
variations. Anong them are :

Booth, J. G, Hall, P. and Whod, A T.A (1993) Bal anced i nportance
resanpling for the bootstrap. Annals of Statistics, 21, 286-298.

Davi son, A.C. and Hinkley, D.V. (1997) Bootstrap Methods and
Their Application. Canbridge University Press.

Davi son, A.C., Hinkley, D.V. and Schechtman, E. (1986) Efficient
bootstrap sinulation. Bionetrika, 73, 555-566.

Efron, B. and Tibshirani, R (1993) An Introduction to the
Boot strap. Chapman & Hall .

Gl eason, J.R (1988) Algorithns for bal anced bootstrap
sinmul ati ons. Anerican Statistician, 42, 263-266.

Hal |, P. (1989) Antithetic resanpling for the bootstrap.
Bi onetri ka, 73, 713-724.

Hi nkl ey, D.V. (1988) Bootstrap methods (with Discussion). Journal
of the Royal Statistical Society, B, 50, 312-337, 355-370.

Hi nkl ey, D.V. and Shi, S. (1989) Inportance sanpling and the
nested bootstrap. Bionetrika, 76, 435-446.

Johns M V. (1988) Inportance sanpling for bootstrap confidence
intervals. Journal of the American Statistical Association, 83,

709-714.

Noreen, E.W (1989) Conputer Intensive Methods for Testing
Hypot heses. John Wley & Sons.

Bon courage.

jackknife

> ? jackknife
j ackknife package: boot strap R Docunent ati on
Jackknife Estimation
Usage:
j ackkni fe(x, theta, ...)
Argunments:

X: a vector containing the data. To jackknife nmore conplex data
structures (e.g. bivariate data) see the | ast exanple bel ow.

theta: function to be jackknifed. Takes “x' as an argunent, and nmy
take additional argunents (see below and | ast exanple).

any additional argunents to be passed to “theta'
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> jackknife(1l:10,theta,tabac)
$j ack. se
[1] 0.03848

$j ack. bi as
[1] 0.01916

$j ack. va
[1] 0.9013 0.8907 0.9011 0.8892 0.8763 0.9059 0.9146 0.8896 0.8710 0.8834

$cal
jackknife(x = 1:10, theta = theta, tabac)

> cor1l(tabac[2:10,])
[1] 0.9013
> corl(tabac[1:9,])
[1] 0.8834

Le principe du jackknife est d’énumérer tous les sous-échantillons de I’ échantillon observé
obtenus par dimination d'un seul point. S I'échantillon de départ contient n points il y an
sous-échantillons de tallle n - 1. Cdla sert avoir S la suppresson d un point influe beaucoup
sur la gatigtique éudiée.

Il'y apluseursdizaines delibrairies.

> |ibrary(hel p=boot strap)
> |ibrary(hel p=boot)

La commande ouvre la documentation globde de lalibrairie. De quoi Sindruire.
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