Fiche d' utilisation du logiciel R

5-Modéele linéaire généralisé

D. Chessel & J. Thioulouse

Résumé

La fiche contient le matériel nécessaire pour des séances de travaux dirigés sur R consacrées
aux moddes linéaires généraisés.
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Introduction : modéliser une probabilité

Supposons qu’on joue a un jeu bizarre dont on fait | apprentissage au cours d’ une s&rie de
20 S:

> x<-1:20

Supposons gue la probabilité de gagner croit linéairement de 0.05 le premier coup jusqu'al :
> y<-x/20

>y

[1] 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60

[13] 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00

Mettons une petite erreur sur cette probabilité de gagner :

> z<-rnorm(rep(1,|e=20),y,rep(0.01,1e=20))

> z

[1] 0.03421 0.10178 0.15495 0.20513 0.25622 0.30368 0.34967 0.40025
[9] 0.44609 0.49408 0.55102 0.61259 0.66149 0.69004 0.74892 0.80398
[17] 0.84907 0.90670 0.95086 1.00449

> z[20] <-0.98 Une probabilité est conprise entre 0 et 1

> plot(x, z)

> abline(l mz~x))

i 15 P

Jusgu’a présent, il N’y arien de bien extraordinaire. Personne ne conndit la probabilité de
gagner. On ne peut qu’ observer le résultat (gagné ou perdu). Fabriquons donc un résultat
observable de ce modele :

> w<-rbinomrep(1,1e=20),rep(1,!e=20), z)
> w
[1]] 0001010000101 0111111
> pl ot (x,w)
> abl i ne(l m w-x))

C'est dgaplus éonnant :

> | m(z~x)
Cal |
Imformula = z ~ x)

Coefficients:
(I'ntercept) X
0.001383 0. 04987

Degrees of freedom 20 total; 18 residua
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Resi dual standard error: 0.008331
> | m( w~Xx)

Cal |

Imformula = w ~ x)

Coefficients:
(I'ntercept) X
-0.03684 0.05113

Degrees of freedom 20 total; 18 residua
Resi dual standard error: 0.4257

Le modde y = 0.05*x tient encore s on remplace la probabilité par sa rédisation déatoire.
Mordité : les données peuvent étre totalement fausses et le modée accessible. C'est normal,
la dtatistique considere toujours que les données sont « fausses ».

Compliquons un peu. Avant de commencer a apprendre quoi que ce soit, on prend en générd
quelques baffes. Pendant 6 parties, on ne comprend rien et la probabilité de gagner vaut 0.01.
Aprés | gpprentissage on afait le tour de la question et ce n'est plus dréle. Pendant encore 4
parties |a probabilité de gagner vaut 0.99 puison selasse:

> x<-1:30

> z<-c(rep(0.01,1e=6),z,rep(0.99,1e=4))

>z

[1] 0.01000 0.01000 0.01000 0.01000 0.01000 0.01000 0.03421 0.10178
[9] 0.15495 0.20513 0.25622 0.30368 0.34967 0.40025 0.44609 0.49408
[17] 0.55102 0.61259 0.66149 0.69004 0.74892 0.80398 0.84907 0.90670
[25] 0.95086 0.98000 0.99000 0.99000 0.99000 0.99000

> w<-rbinomrep(1,1e=30),rep(1,!e=30), z)
> w
[l OOOO0OOOOOOOO0O101000021111111221212111

0 5 10 15 2 2 EY

Le modde smple est évidemment invdide sur la rédisation puisgue le modéle lui-méme
n'est paslinéare

> plot(x,w)
> lines(x,predict(gl mMw-x,fam |y="binomal"),type="response"))
> points(x, z, pch=2)
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Le modde qui a fourni la rédisaion qui a fourni I'estimation du moddle met en évidence la
contradiction. Faisons enfin :

z<- predict(gl mw-x,famly="binom al"),type="response")
w<-rbinom(rep(1,!|e=20),rep(1,I|e=20),2z)

pl ot (X, w)

l'ines(x, predict(gl mw-x,fam |ly="binomal"),type="response"))
poi nts(x, z, pch=2)

V V V VYV

s « . oo::iSll

Cet exercice est le méme que celui qui aouvert le débat (fiche 1) :

> X
[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
[22] 22 23 24 25 26 27 28 29 30

> y<-x-2

>y

[1] -1 0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
[17] 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

> y<-y +rnorm30, 0, 6)

> plot(x,y)
> poi nts(x, x-2, pch=2)

> abline(l my~x))
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Erreurs, liens et déviance

Erreur de Bernouilly

Consdérons une variable de milieu x qui varie de 1 2100 et p la probabilité de rencontrer une
espéce donnée qui varie en fonction de x de maniere monotone. |l est impossible d' écrire

p =ax +b puisque seules les valeurs de I'intervalle [0,1] ont un sens pour une probabilité. On

contourne la difficulté en utilisant lafonction logigtique y = ST :

> plot(seq(-5,5,.5),1/(1+exp(-seq(-5,5,.5))))
> lines(seq(-5,5,.5),1/ (1+exp(-seq(-5,5,.5))))

Considérons donc une varidble de milieu x qui varie de 1 a 100 et p la probabilité de
rencontrer une espéece donnée qui varie en fonction de x de maniére monotone :
1 ~ &ep o
=———— U log0——=:=0.10x- 5
p 1+e— 0.10x+5 g 1_ pﬂ

> x_1:100
> p_1/(1l+exp(-0.10*x+5))
> plot(x,p, type="I1")

Supposons qu’on échantillonne la présence-absence de |’ espece le long du gradient et que

chague échantillon soit indépendant des autres. Pour une vaeur X, la mesure suit une loi de

Bernovilly de paramétre p(x). On peut smuler untel résultat :
> y1_rbinom( 100, 1, p)

>yl

[l]] O0OO0OO0O00000O0D0OO0OO0OO0OOODODODOOOOOODODOO1IO0O0OO0OOODO1IO0O00O
[38 0OOOOOOO0OO0O11101212121110102112110111112121011111
[76 1111111111111 1111111111111
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> plot(x,yl)
> abline(l myl~x))

L’ estimation directe de la probabilité a partir de x n’a pas de sens. Pour estimer |es parametres
du modde avec I échantillon :

> glml_gl m(yl~x, fam | y=bi nom al)

> gl mL
Call: glmformula =yl ~ x, famly = binom al)
Coefficients:
(I'ntercept) X
-6.557 0. 135

Degrees of Freedom 99 Total (i.e. Null); 98 Residua
Nul | Devi ance: 138
Resi dual Devi ance: 48.4 AlC. 52.4

Le terme family=binomial sgnifie deux choses. La premiere et que y1 suit une loi binomide
(pour n = 1, donc une loi de Bernouilly), la seconde que ce n'est pas p mais log(p/(1-p)) qui
et unefonction linéaire de x.

Le «vra » modde est défini par a = 0.10 et b = -5. Le modde estimé est défini par
a=0.135¢et b=-6.56.

> predO.link_predict(glnl,type="1ink")
> predO.rep_predict(glml, type="response")

On peut donc prédire soit le lien soit la probabilité, I’ un dérivant de |’ autre :

> predO. | ink[25]
25
-3.177
> predO. rep[ 25]
25
0. 04005
> | 0g( 0. 04005/ (1-0.04005))
[1] -3.177
> 1/ (1+exp(3.177))
[1] 0. 04004
> coefficients(glml)
(I'ntercept) X
-6.5567 0. 1352
> 0.1352*25-6.5567
[1] -3.177
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Modele vrai, données simul ées, modél e estimé
plot(x,yl)
poi nts(x, p,type="I1")
poi nts(x, predict (gl nml, type="response"), pch="+"

Le modde, les observations et | estimation sont présents sur lafigure. On est parti du modele :

1
" 1+exp(-0.10x +5)

Y®B(p) p

1
1+exp(- 0.13x +6.56) °

Onatrouvel esimation p, =

giml et un objet delaclassegim :

> sunmmar y (gl ml)

Cal I :
glmfornmula = yl ~ x, famly = binom al)

Devi ance Resi dual s:
M n 1Q Medi an 3Q Max
-2.3803 -0.2547 0. 0481 0. 2545 2.4329

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

(Intercept) -6.5567 1.3934 -4.71 2.5e-06 ***
X 0. 1352 0.0277 4.88 1.1le-06 ***
Signif. codes: 0 ~***' 0.001 " x*! 0.01 "= 0.05 . 0.1 ' 1

(Di spersion paranmeter for binomal famly taken to be 1)

Nul I devi ance: 138.469 on 99 degrees of freedom
Resi dual deviance: 48.352 on 98 degrees of freedom
Al C. 52.35

Number of Fisher Scoring iterations: 5
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Que ggnifie la déviance du modde nul (Null deviance) ? Le modéle nul est caractérise par
aucun effet du facteur, donc p = constante. L’ estimation au maximum de vraisemblance de la
probabilitée sefait par lafréguence.

> sum(yl)

[1] 52

> sum(yl)/100
[1] 0.52

La probabilité pour que I'espece soit présente dans un relevé et 0.52. Quelle et la
probabilité de I’ observation dans ce modée. On a observe 52 présences de probabilité 0.52
et 48 absences de probabilité 0.48. La vraisemblance est donc :

P(observation) = L(p) = Q" P(y,) = 0.5270.48"

Le logarithme de la vraisemblance et donc :
log( P(observation)) = LL( p) =52l0g(0.52) +48l0g(0.48) = - 69.2347

La déviance du modée nulle (Nul | deviance: 138.469 on 99 degrees of freedom) est
par définition:
-2LL(p)=138.47

On sait que 0.52 et lavaleur qui minimise cette quantité. Pour toute autre valeur, on trouvera
plus (estimation au maximum de vraisemblance) :

> -2*%(52*] 0g( 0. 54) +48*| 0g( 0. 46))
[1] 138.6

Le terme déviance désigne une variation de la log-vraisemblance. Le modéle « parfait » est
celui ou la probabilité de rencontrer |’ espece vaut 1 la ou on la rencontre et 0 dans le cas

contraire. Ceci sécrit E(Y) =y . La vraissmblance de I'échantillon et dors définie par
P(y)=1e 2*LL(H)=0. La variation de vrasemblance entre le moddle parfat et le

modde nul est ladéviance résduele du modde nul.

Quand on rgjoute |’ effet du facteur, la probabilité de présence danslamesure derang i vat :

1
P(v) :1+exp(-axi - b)

> p.vec_1/(1+exp(-0.1352*x+6.5567))
> sum((p.vec-pred0.rep)”2)
[1] 2.157e-08

Lavraisemblance de I échantillon dans le nouveau modée vaut donc :
2L (p)=-28 1 loa(P(.))- 24} log(1- P(y,)

> -2*sum(l og((yl==1)*p.vec+(yl==0)*(1-p.vec)))
[1] 48.35

On retrouve :
Resi dual devi ance: 48.352 on 98 degrees of freedom

Logicid R/Moddelinésire générdist/ BR5.doc/ Page 9



Toute autre valeur des paramétres donnerait plus (estimation au maximum de vraisemblance) :

> p.vec_1/(1+exp(-0.18*x+7.2))

> -2*sum(l og((yl==1)*p.vec+(yl==0)*(1-p.vec)))
[1] 63.3

> f2

function()

{
a_seq(-0.3,0,1e=25)
fa_rep(0, 25)
for (i in 1:25) {
p.vec_1/(1+exp(al[i]*x+6.5567))
fa[i]_ -2*sum(log((yl==1)*p.vec+(yl==0)*(1-p.vec)))

}
plot(a,fa,type="1")
abl i ne(v=-0.1352)

On a donc une variaion de vraisemblance de 138.5 entre le modde pafait et le modéee nul,
une déviance résiduele de 48.4 entre le modde parfat et le modde sur x e donc par
différence une déviance de 90.1 entre le modéele nul et le modéle sur x. Cette quantité suit une
loi Chi2 quand le modéle nul et vral.

Letest del’ effet du facteur s obtient par :

> anova(gl nmi, test="Chisq")
Anal ysi s of Deviance Table

Model : binom al, link: logit
Response: yl

Terms added sequentially (first to last)

Df Devi ance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chi])

NULL 99 138.5
X 1 90.1 98 48. 4 0.0
Bienlire:

NULL|
X

Dff Devi ancp Resi d. Resi d. v P(>Chil|)
9 13B.5
90. 8 4B. 4 0.0

Df = Degree of freedom = DDL = degré de liberté
Devi ance = devi ance

Resi d. Df degré de liberté résidue

Resd. Dev dévi ance résiduelle
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P(>| Chi|) = Proba(Khi2 a 1 ddl > 90.1)

Erreur normale

Le modéde linéaire générdise contient deux ééments fondamentaux. Le premier et le type
d erreur. Dans un modée linéaire, dle est normale de variance congtante, par exemple :

> y2_0.025*x+0. 075

> plot(x,y2,type = "I")

> y2 rnorm( 100, sd=0.5) +y2
> y2

[1] -0.598145 0.356381 0.224196 -0.353836 0.021856 1.009440

[97] 2.442656 2.213208 2.559723 2.720097
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Modéle vrai, données simul ées, modéle estimé
> points(x,y2)
> poi nts(x, predict(l my2~x)), pch="+")

> coefficients(lmy2~x))
(Intercept) X
0.18727 0. 02264

Lemodde lindaire et auss un modde linéaire générdise :

> gl m2_gl m(y2~x, fam | y=gaussi an)
> gl n2

Call: glmformula =y2 ~ x, famly = gaussi an)

Coefficients:
(I ntercept) X
0.1873 0.0226

Degrees of Freedom 99 Total (i.e. Null); 98 Residual
Nul | Devi ance: 70.3
Resi dual Devi ance: 27.6 Al C: 161

> | m2_| my2~x)
> | n2

Cal | :
Imformula = y2 ~ x)
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2.3.

Coefficients:

(Intercept) X
0.1873 0. 0226

> anova(l nm2)

Anal ysi s of Variance Table

Response: y2
Df Sum Sg Mean Sq F val ue Pr(>F)

X 1 42. 7 42. 7 152 <2e-16 ***
Resi dual s 98 27.6 0.3
Signif. codes: 0 “***' 0,001 °“** 0.01 °** 0.05 °~.' 0.1 ' 1

> anova(gl n2, test="Chisq")
Anal ysi s of Deviance Tabl e

Model : gaussian, link: identity
Response: y2
Terns added sequentially (first to |ast)
Df Devi ance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chil)

NULL 99 70.3
X 1 42.7 98 27.6 6.3e-11

Le second et la fonction de lien. Dans le modéle linéaire on cherche directement la liaison
sous laforme y = ax+b. Dans le modde linéaire générdise on cherche a prédire la fonction

delien souslaforme:

Un modde linéaire est un modéle linéaire générdisé d’ erreur normae et de lien identité,

Erreur binomiae

S pour chaque vaeur de x, on pouvait faire 5 mesures indépendantes

y3_rbinom( 100, 5, p)

pl ot (x, y3/5)

l'ines(x,p)

gl m8_gl m(chind(y3, 5-y3)~x, fam | y=bi nom al )

vV V.V V

Bien noter la syntax :

lg! m(cbi nd( nsucces, nechec) ~x, f ani | y=bi nom al )|

> poi nts(x, predict(gln3,type="response"), pch="+")

> gl nm3
Call: glmfornmula = cbind(y3, 5 - y3) ~ x, famly = binom al)
Coefficients:
(I'ntercept) X
-4.948 0. 105
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2.4.

Degrees of Freedom 99 Total (i.e. Null); 98 Residual

Nul | Devi ance: 477

Resi dual Devi ance: 91.1 Al C. 168

En chague point de x, on fait 5 essais. La probabilité de succés et p(x). On obtient un
résultat entre 0 & 5, tirage d’'une loi binomiale de paramétre 5 et p(x), qui donne des

fréguences observées possibles 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 et 1. On utilise le méme lien mais |’ erreur
est binomiae.

- 0O 0By ﬂw*
P
il

Modéle vrai, données simul ées, modél e estimé

Erreur de Poisson

Supposons enfin que pour chaque vaeur de X, on compte un nombre d'individus. Ce nombre
suit une loi de Poisson de paramétre véifiant 1og(m) = ax+b. L’erreur a changé, elle est

poissonienne. On change auss lelien:

> m exp(0.025*x+0. 075)
> y4_rpois(100, m

> y4
[2 o0 2 0o 1 1 0 3 1 3 1 2 1 3 4 1 7 2 4 1 2 1 5
[23] 1 3 3 4 1 2 3 3 4 2 2 3 3 6 3 4 7 2 4 4 2 5
[45] 12 5 1 3 7 2 3 4 5 3 5 4 2 7 5 6 513 3 7 7 9
[67] 14 8 5 3 5 9 5 8 3 5 7 710 10 11 8 7 10 10 9 10 10
[89] 16 10 12 8 14 15 6 8 10 9 12 16
> plot(x,y4)

> |ines(x,m
> glmi_gl m(y4~x, fam | y=poi sson)
» points(x,predict(glm,type="response"), pch="+")
En chague point de x, le résultat est un entier rédisation d'une loi de Poisson de parametre
m(x).
> gl md

Call: glmformula = y4 ~ x, famly = poisson)
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2.5.

Coefficients:

(Intercept) X

0.4164 0.0213
Degrees of Freedom 99 Total (i.e. Null); 98 Residua
Nul | Devi ance: 277

Resi dual Devi ance: 96 Al C. 423

13
-

Modéle vrai, données simul ées, model e estimé

On a obtenu 0.021 et 0.416 pour 0.025 et 0.75. Les résultats sont toujours bons parce que
les hypothéses du modée sont satisfaites et que I’ échantillonnage et régulier sur le gradient. R
permettra de passer de larégression smple alarégression logistique ou poissonienne.

Retour sur les déviances

En générd, ungm séit Y ® L(Q) E(Y)=g(X). Le résultat de I'expérience est une
variable déatoire de loi L qui dépend des paramétres Q dont la moyenne E(Y) es une

fonction des variables de controle X . On fait n expériences indépendantes qui donnent des
obsarvetions (y;,..., y,) rédisionsdesvariables Y, ,...,Y,, .

On compare plusieurs modéles. Ce qu'on a appelé modde «parfat », qui se dit modde
complet (full model) ou modde saturé (satured model), est cdui ou la moyenne de la
varicble est définie par I'observation elle-méme E(Y) =y . La log-vraissmblance de ce
modede N’ est pas nulle sauf pour le cas de Bernouilly.

Dansle casde Bernouilly :

Y®B(Lp) E(Y)=p=g(X)
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E(Y)=y donfie p=15 1estobservé et p=0s 0 est observé. La probabilité de
I observation dans le modé e saturé est toujours 1, lalogvraisemblance est nulle.

Dansle cas binomial :
Y® B(n,p) E(Y)=np=g(X)

E(Y) =y doifie p, =Y & la probabilité o observer I'observation ne vaut pas 1 mais
n

an O&y 6)’i % y 61')& . R . ,
o= cl-—< .Lalogvrasemblance du modele saturé LL, n'est pasnulle. On peut
&Nz & ng

lacdculer smplement :

> | I f_sum(l og(dbi nom(y3,5,y3/5)))

> || f
[1] -36.3

Pour le modde nul E(Yi) = p, €t cette constante et estimée au maximum de vraisemblance
par lafréquencetotae. Vérification:

> gl m(cbind(y3,5-y3)~1, fam | y=bi nom al)
Call: glmformula = cbind(y3, 5 - y3) ~ 1, famly = binom al)

Coefficients:
(I'ntercept)
0.136

Degrees of Freedom 99 Total (i.e. Null); 99 Residua
Nul | Devi ance: 477

Resi dual Devi ance: 477 AIC: 551

> 1/ (1+exp(-0.136))

[1] 0.534

> sum(y3/500)

[1] 0.534

Lalogvraisemblance de moddenul LL, peut &re calculée Ssmplement :

> |1 0_sum| og(dbi nom(y3,5,0.534)))
> 110
[1] -274.6

Par définition, la déviance résdudle du modde nul et le double de la variaion de
vraisemblance entre le modée nul et le modé e saturé soit :

5
D, =- 2logare 9= 2(LL, - LL,)
Lf!'z,
Dot
> 2%(11f-110)
[1] 476.5 Nul | Devi ance: 477

Quand on introduit la varigble X, les paramétres sont estimés au maximum de vraisemblance ce
qui permet de calculer lanouvelle logvraisemblance LL,

> | I x_sum(l og(dbi nom(y3, 5, predict(gln3,type="response"))))
> 11X
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[1] -81.84
Par définition, la déviance résdudle du modde x et le double de la vaiation de
vraisemblance entre le modéle x e le modd e saturé soit :
0
D, =- 2logarx o= 2(LL, - LL)
EL, 5

> 25(11f-11x)
[1] 91.1

par différence on al’ effet du facteur :

5
D, - D, =-2|og€al+= 2(LL, - LL,)
el g

> anova(gl nB, test="Chisq")
Anal ysi s of Deviance Tabl e

Model : binom al, link: logit
Response: chind(y3, 5 - y3)
Terms added sequentially (first to |last)
Df Devi ance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chi])

NULL 99 477
X 1 385 98 91 0

Dansle cas poissonien:

Y® P(m) E(Y)=m=g(X)
E(Y) =y donfie m=y e la probabilité d observer I'observation ne vaut pas 1 mais
¥

y!

cdculer smplement :

exp(-y,) La logvrasemblance du modde sauré LL, n'est pas nulle. On peut la

> |1f_sun(l og(dpois(y4,y4)))
> || f
[1] -161.4

Pour le moddle nul E(Y;) = m et cette condtante et estimée au maximum de vraisemblance
par lamoyenne. Vérification:

> > gl m(y4~1, f ani | y=poi sson)

Call: gin(formia =y4 ~ 1, famly = poi sson)

Coefficients:
(I ntercept)
1.67

Degrees of Freedom 99 Total (i.e. Null); 99 Residua
Nul | Devi ance: 277

Resi dual Devi ance: 277 AIC: 602

> mean(y4)

[1] 5.33

> exp(1l.67)

[1] 5.312

> exp(coefficients(gl my4~1,fam|y=poisson))[1])
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(Intercept)
5.33 Non mai s

Lalogvraisemblance demoddenul LL, peut &re caculée smplement :

> [10_sun(l og(dpois(y4,y4)))
> 110
[1] -161.4

Par définition, la déviance résidudle du modde nul et le double de la variation de
vrasemblance entre le modée nul & le modé e saturé soit :

D, =- 2Iog§fg: 2(LL, - LL,)
f g

it :

> |1 0_sum| og(dpoi s(y4, mean(y4))))

> 110

[1] -299.8

> 25(11f-110)

[1] 276.9 Nul | Devi ance: 277

. 0 a o

D, =-2logg—=+=2(LL, - LL,) D,- D, =-2logg=>==2(LL, - LL,)
L 7] el g

> | I x_sum(l og(dpoi s(y4, predict (gl m, type="response"))))

> 11X

[1] -209.4

> 25(11f-11x)

[1] 96.01

> anova(gl m, test="Chisq")

Df Devi ance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chi])

NULL 99 277
X 1 181 98 96 0

Pour mémoire
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R T

A Données en presence-absence - Erreur de Bernouilly - Lien logit
B Données en abondance - Erreur normale - Lien identité
C Données en fréquence — Erreur binomiale — Lien logit
D Données en dénombrements — Erreur poissonienne — Lien logarithme

Lafonction gim peut servir ! Il y ad autres liens possibles et d' autres erreurs possibles. Voir
help(family) pour en avoir une idée.

L e fonctionnement de la régression logistique

Age, Tabac et probabilité de succes!

> age

[1] 25.0 32.5 37.5 42.5 47.5 52.5 57.5 65.0
> n

[1] 100 150 120 150 130 80 170 100

>Y

[1] 10 20 30 50 60 50 130 80

Y edt le nombre de succes, n est le nombre d'essais et age une vaiadble explicative
quantitative. L’ gpproximation numérique de larégression logistique et :

> f<-Y/n

> f

[1] 0.1000 0.1333 0.2500 0.3333 0.4615 0.6250 0.7647 0.8000
g<-log(f/(1-f)) # Transformati on des données

w<-n*f*(1-f) # Pondération des données
r<-predict(l mg~age, wei ghts=w)) # Régressi on pondérée
p<-exp(r)/ (1+exp(r)) # Transformation inverse

p

\

vV V. V V

1 2 3 4 5 6 7 8
0.08007 0.1594 0.2416 0.3486 0.4735 0.6017 0.7174 0.8468

> plot(age, f,ylimec(0,1))
> lines(age, p)
> symbol s(age, f, circl es=w, add=T)
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On peut itérer cette régression pondérée

> p
1 2 3 4 5 6 7 8
0.08007 0.1594 0.2416 0.3486 0.4735 0.6017 0.7174 0.8468
w<-n*p*(1-p)
gu<-r+(f-p)/p/(1-p)
r<-predict(l m gu~age, wei ght s=w))
r

V V V V

1 2 3 4 5 6 7 8
-2.465 -1.678 -1.152 -0.6274 -0.1023 0.4227 0.9478 1.735
> p<-exp(r)/(1+exp(r))
> p
1 2 3 4 5 6 7 8
0.07834 0.1574 0.24 0.3481 0.4744 0.6041 0.7207 0.8501
w<-n*p*(1-p)
gu<-r+(f-p)/p/(1-p)
r<-predict(lm gu~age, wei ght s=w))
r

VvV V.V V

1 2 3 4 5 6 7 8
-2.465 -1.678 -1.153 -0.6274 -0.1023 0.4228 0.9479 1.736
> p<-exp(r)/(1+exp(r))
> p
1 2 3 4 5 6 7 8
0.07833 0.1574 0.24 0.3481 0.4744 0.6041 0.7207 0.8501
w<-n*p*(1-p)
gu<-r+(f-p)/p/(1-p)
r<-predict(l m gu~age, wei ght s=w))
r

V V V V

1 2 3 4 5 6 7 8
-2.465 -1.678 -1.153 -0.6274 -0.1023 0.4228 0.9479 1.736
> p<-exp(r)/(1+exp(r))
>p
1 2 3 4 5 6 7 8
0.07833 0.1574 0.24 0.3481 0.4744 0.6041 0.7207 0.8501

On peut nontrer qu' on obtient ainsi |les estimations au nmaxi mum de vrai senmbl ance
(cours de J. Estéeve p. 26)

> coefficients(l mgu~age, wei ght s=w))
(I ntercept) age

-5.091 0.105

> gl m(cbi nd(Y, n-Y)~age, fam | y=bi nom al )

Call: glmformula = cbind(Y, n - Y) ~ age, famly = binom al)
Coefficients:
(I ntercept) age

-5.091 0. 105
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Degrees of Freedom 7 Total (i.e. Null); 6 Residual
Nul | Devi ance: 287
Resi dual Devi ance: 5.24 AlC. 48.3

Modéliser une présence-absence

Le probléme

Ingtaller le data.frame gardonmi :

> gardonm [ 1:10,]

S \% G A gardon
1 Nord -0.49 0.31 -1.26 0
2 Nord -0.56 0.79 -1.65 0
3 Nord -0.59 -0.17 -0.22 1
4 Nord -1.30 -1.26 -1.17 0
5 Nord 0.30 0.36 0.15 1
6 Nord -0.65 0.77 0.06 1
7 Nord -0.03 -1.38 0.18 0
8 Nord -1.12 1.76 0.17 1
9 Nord -0.22 -1.21 0.40 0
10 Nord -0.52 0.94 0.17 1
> di m(gardonm )
[1] 645 5

Dans 645 detions de référence, le Conseil Supérieur de la Péche (CSP) a enregistré la

présence ou " absence du Gardon (variable gardon en 0-1)1. Chague station appartient aun
bassin (variable S) :

> | evel s(gardonm $S)
[1] "Atla" "Garo" "Loir" "Manc" "Medi® "Nord" "Rhon" "Sein"

On connait pour chaque station un indice caractérisant les conditions hydrauliques locaes base
sur la vitesse du courant, la pente et lalargeur (variable V, varigble normadisée), la position de
la gation dans le gradient Amont-Ava basée sur ladistance ala source et la surface du bassin
drainé (variable G normdisée) et I'dtitude (varidble A, transformée et normdisée). Attacher
letableau :

> search()
[1] "D:\\Data\\Dea3\\_Dat a"
[2] "d:\\asplus\\splus\\_Functio"

> attach(gardonm , pos=1)

> search()

[1] "gardonm'

[2] "D:\\Data\\Dea3\\_Data"

[3] "d:\\asplus\\splus\\_Functio"

Les digtributions des variables explicatives sont convenables :

> hi st (V, ncl ass=25)
hi st (G, ncl ass=25)
hi st (A, ncl ass=25)

vV Vv

1 Données extraites du Progranme National «Indice Poisson ». GIP Hydrosystémes, CSP, Agences de Bassin.
Mise au point d’un indice Poisson gpplicable sur e territoire natriond : Convention n° 1302 Consail Supérieur dela
péche/ Agence de |’ eau Adour-Garonne. Ao(t 1996 - Décembre 2000. Responsable scientifique : T. Oberdorff.
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> summary(S)
Atla Garo Loir Manc Medi Nord Rhon Sein
56 103 84 74 69 42 102 115

La paticularité du probleme «moddiser la présence du Gardon par les variables
environnementaes» tient a la variable a expliquer (0-1) dont les valeurs sont des rédisaions
d' un événement qui avait une certaine probabilité de survenir. On ne modédise donc pas le
résultat mais la probabilité de ce résultat, de méme qu’ on ne modélise pas une vaeur observée
mais la moyenne des valeurs observées dans les mémes conditions :

X=E(X)+erreur et E(X)=fQ)

> pl ot (G gardon)
> abl i ne(l m(gardon~Q)

gardon

Conment ai r es

Ce dont on a besoin sexprime clarement par la fonction suivante dont on déaillera les
condtituants :

function (xobs , yobs , ncla = 10)

{
if (is.numeric(xobs) == F) return("Nuneric data need")
# Le gradient est découpé en ncla classes
g0 <- quantil e(xobs, probs = seq(0, 1, 1/ncla), na.rm= F)
c.cla < quantile(xobs, probs = seq(0 + 1/2/ncla, 1 - 1/2/ncla, 1/ncla)
na.rm = F)
xmn <- mn(xobs) ; xmax <- max(xobs)

# On calcule |les fréquences par classe
gl <- cut(xobs, qO, include.lowest = T)
t0 <- table(ql, yobs)
to[, 1] <- (to[, 1] + tOo[, 2])
freq <- tO[, 2]/tO[, 1]
# On calcule les intervalles de confiance des fréquences par classes

basbar <- rep(0, ncla) ; haubar <- rep(0, ncla)
for (i in 1:ncla) {
succes <- tO[i, 2] ; essai <- tO[i, 1]
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if (essai > 10) {
a0 <- prop.test(succes, essai)$conf.int
basbar[i] <- aO[1] ; haubar[i] <- aO[2]
if (aO[1] > freq[i]) basbar[i] <- NA
if (a0[2] < freq[i]) haubar[i] <- NA

} else {
basbar[i] <- NA ; haubar[i] <- NA

}

}

# On trace |le cadre
ymn <- mn(basbar, na.rm=T)
ymax <- max(haubar, na.rm=T)

plot(xmn, 0, ylim= c(ymn, ymx), xlim = c(xmn, xmax), ylab = "Proba",

type = "n")

# On trace |les fréquences par classes
points(c.cla, freq, pch = 16)
for (i in 1:ncla) {

if (lis.na(basbar[i])) {
# On trace les intervalles de confiance
size.bar <- par("cxy")[1]/2

segments(c.cla[i], basbar[i] , c.cla[i], haubar[i] )
segments(c.claf[i] - size.bar, haubar[i] , <c.cla[i] + size.bar,
haubar[i] )
segments(c.claf[i] - size.bar, basbar[i] , <c.cla[i] + size.bar,
basbar[i] )
}

# On trace |les séparation de classes
if (i > 1) abline(v = qO[i], Ity = 2)

}

Pour se servir de la fonction récupérer le fichier plot.freg.grad.R, le mettre dans le dossier de

travall et utiliser :
> plot.freq.grad_dget("plot.freq.grad.R")
> plot.freq. grad(gardonm $G, gar donm $gar don)

Ce dont on a besoin
S la probailité de rencontrer du Gardon dans une station de milieu J s écrit :
P(X=1)=E(X)=f@)

on se trompe toujours fortement dans I’ observation ! On demande a estimer cette probabilité
de maniére qu’ en moyenne pour les gations de probabilité 0.15 on ait du Gardon dans 15%
des cas. Autour de la prévison (probabilité), I’ observation (ou/non) rédise une erreur tres
particuliere dite de type binomiae (cas particulier de Bernouilly, n = 1). La fonction d’ erreur
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4.2.

es la premiére genérdisation du modéle linéaire (erreur non gaussenne). La seconde fait que
cette probabilité (comprise entre 0 et 1) ne peut étre une fonction linéaire des paramétres). On
ne prédit pas linéairement p mais une fonction inversible de p. Le modée s écrit :

oAX=1)=1,,()
P(X = 1) = g_l(fnn (J ))
g, dite fonction de lien est la seconde genérdisation du modée linéaire. On parle adors de

modées linéaires générdises (glm). On peut utiliser le lien logit qui par inversion renvoie ala
fonction logigtique :

g(p):log%ppg: fQ)0 p=——©r

Dans R, un seul paramétre dans glm suffit a se mettre dans cette Situation.
Un exemple

am
DESCRI PTI ON
Produces an object of class "glm' which is a generalized linear fit of the data.
USAGE
glmformula, fam |y = gaussian, data = <<see bel ow>>,
wei ghts = <<see bel ow>>, subset = <<see bel ow>>, na.action = na.fail,
start = <<see below>>, control, trace = F, model = F, x = F, y =T,
contrasts = NULL, qr = F, ...)

REQUI RED ARGUMENTS

formul a a formula expression as for other regression nodels, of the form
response ~ predictors. See the docunentation of Imand fornula for details.

OPTI ONAL ARGUMENTS

famly a famly object - a list of functions and expressions for defining the
link and variance functions, initialization and iterative weights. Famlies
supported are gaussian, binom al, poisson, Gamma, inverse.gaussian and quasi.

Functions |like binomal produce a famly object, but can be given wthout the
parentheses. Fam |y functions can take argunents, as in binom al (link=probit).

Commencons par un exemple 2 (p. 5) :

xtb est un gradient, ytb donne la présence d’ une espece :

> Xth
[1] 20 23 26 30 33 36 40 43 46 50 53 56 60 70 80 90
> ytb

2 Ter Bragk, C.JF. & Looman, CW.N. (1986) Weighted averaging, logistic regression and the Gaussian reponse
modd. Vegetatio : 65, 3-11.

Logicid R/Moddelinéaire générdist/ BR5.doc / Page 23



[1]] 00O0O0OO0O0OO0OO0OO0OO0O1101100

> modl<-gl m(yt b~xt b+l (xtb”2), fam |y=binom al)

> nodl

Cal |

glmformula = ytb ~ xtb + I (xtb”"2), famly = binom al)

Coefficients:
(Intercept) xtb I (xtb"2)
-55.45 1.855 -0.01492

Degrees of Freedom 16 Total; 13 Resi dual
Resi dual Devi ance: 6.96

> cl ass(nodl)

[1] "glm "Int

> summar y( nodl)

Call: glm(formula = ytb ~ xtb + xtb”2, famly = binom al)
Devi ance Resi dual s:

M n 1Q Medi an 3Q Max
-1.903 -0.1495 -0.004676 0.1186 1.181

Coefficients:
Value Std. Error t value
(I'ntercept) -55.45496 34.291015 -1.617
xthb 1. 85500 1.148155 1.616
I (xtb”r2) -0.01492 0. 009359 -1.594

> xnou<-seq(m n(xtb), mx(xtb), | en=100)
> ynou<- predi ct (nmodl, dat a. frame(xt b=xnou), type="response")
> plot(xth,ytb, pch=16)
> |ines(xnou, ynou)
)
Courbes de réponse

La probabilité de présence du Gardon dépend-dle delavitese ?

> attach(gardonm)
> plot.freq.grad(V, gardon, 8)
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> gl ml<- gl m(gardon~V, fam | y=binom al)
> gl mL

Call: glmformula = gardon ~ V, famly = binom al)
Coefficients:
(I'ntercept) \Y

-1.09 -1.20
Degrees of Freedom 644 Total (i.e. Null); 643 Residual
Nul | Devi ance: 787
Resi dual Devi ance: 652 AIC: 656

> anova(gl nmi, test="Chisq")
Anal ysi s of Deviance Table

Model : binom al, link: logit
Response: gardon
Terms added sequentially (first to |last)
Df Deviance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chi]l)

NULL 644 787
\% 1 135 643 652 0

\

xnou<-seq(m n(V), mx(V), | en=100)
ynou<- predict (gl ml, data. franme(V=xnou),type="response")
I'i nes(xnou, ynou)

vV Vv

Doait-on gouter un terme carré ?

\Y

gl m2<- gl m(gardon~V+l (V~2), fam |y=binom al)
anova(gl n2, test="Chi sq")

\

Anal ysi s of Deviance Tabl e

Bi nom al nmodel
Response: gardon
Terms added sequentially (first to |ast)
Df Deviance Resid. Df Resid. Dev Pr (Chi)

NULL 644 787.2
vV 1 135.1 643 652. 0 0.00000000
I(vr2) 1 16. 8 642 635.3 0.00004251
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> plot.freq.grad(V, gardon, 12)
> |ines(xnou, predict (gl n2, data. franme(V=xnou),type="response"))

La probabilité de présence du Gardon dépend-dle auss du gradient Amont-Ava ?

gl m8<- gl mgardon~G+l (G'2), fam | y=bi nom al )

plot.freq. grad(G, gardon, 12)

xnou<-seq(m n( G, mx( G, | en=100)

I'i nes(xnou, predict (gl nmB, data.franme(G=xnou),type="response"))

VvV V.V V

Noter I'usage del() :

While formulae usually involve just variable and factor names, they can
also involve arithmetic expressions. The formula “log(y) ~ a + log(x)' is quite
legal. When such arithmetic expressions involve operators which are also used
symbolically in model formulae, there can be confusion between arithmetic and
symbolic operator use.

To avoid this confusion, the function "I()' can be used to bracket those
portions of a model formula where the operators are used in their arithmetic
sense. For example, in the formula 'y ~ a + [(b+c)', the term "b+c' is to be
interpreted asthe sumof "b' and "c'.

4.4. Surfacesderéponse
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Ecrire le moddle::
> gl mB<- gl m(gardon~V+| (VA2) +G+l (G*2), fam | y=binom al)
> anova(gl nB, test="Chisq")
Anal ysi s of Deviance Tabl e
Model : binom al, link: logit

Response: gardon

Terms added sequentially (first to |last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chi]l)

NULL 644 787

\% 1 135 643 652 0
1 (V*2) 1 17 642 635 4. 3e-05
G 1 128 641 508 0
1 (G2) 1 11 640 496 8. le-04

Mettre en place une grille de valeurs des prédicteurs :

new<-seq(m n(V), max(V), | e=20)
newG<-seq(m n( G, max(G, | e=20)
newdat a<- expand. gri d(V=newV, G=newQ)
gardon. surf<-predict(glnB, newdat a,type="response")
newV[ 1: 10]
[1] -3.4600 -3.1342 -2.8084 -2.4826 -2.1568 -1.8311 -1.5053 -1.1795
[9] -0.8537 -0.5279
> newq 1: 10]
[1] -2.810000 -2.498421 -2.186842 -1.875263 -1.563684 -1.252105
[7] -0.940526 -0.628947 -0.317368 -0.005789
> newdata[ 1: 5, ]

V V V VYV

\Y G
1 -3.460 -2.81
2 -3.134 -2.81
3 -2.808 -2.81
4 -2.483 -2.81
5 -2.157 -2.81

Egtimer le modde pour lesvaeursdelagrille:
> newresul t<-predict.glmgln3, newdat a, t ype="r esponse")
> newresul t[ 1: 10]

1 2 3 4 5 6 7 8 9
0.1339 0.1942 0.2562 0.3111 0.3519 0.3745 0.3771 0.3596 0.3232
10
0.2714
persp
persp package: base R Docunent ati on

Perspective Plots
Descri ption:

This function draws perspective plots of surfaces over the x-y
pl ane.

Usage:

persp(x = seq(0, 1, len = nrow(z)), y = seq(0, 1, len = ncol(z)), z,
xI'im= range(x), ylim= range(y), zlim= range(z, na.rm = TRUE),
xlab = NULL, ylab = NULL, zlab = NULL,
theta = 0, phi =15, r = sqrt(3), d = 1,
scal e = TRUE, expand = 1,
col = NULL, border = NULL, Itheta = -135, Iphi = 0,
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shade = NA, box = TRUE, axes = TRUE, nticks = 5, ticktype = "sinple",
-)

Argunent s:

X, y: locations of grid lines at which the values in “z' are
measured. These nust be in ascending order. By default,
equal ly spaced values fromO to 1 are used. If “x' is a
“list', its conponents “x$x' and “x$y' are used for “x' and
‘y', respectively.

z: a matrix containing the values to be plotted ("NA's are
al lowed). Note that “x' can be used instead of “z' for
conveni ence

theta, phi: angles defining the viewing direction. “theta' gives the
azi mut hal direction and “phi' the col atitude

r: the distance of the eyepoint fromthe centre of the plotting
box.

d: a value which can be used to vary the strength of the
perspective transformation. Values of “d' greater than 1
will lessen the perspective effect and values less and 1 will
exaggerate it.

scal e: before viewing the x, y and z coordi nates of the points
defining the surface are transformed to the interval [0, 1].
If “scale' is "TRUE' the x, y and z coordi nates are
transformed separately. |If “scale' is “FALSE' the
coordinates are scaled so that aspect ratios are retained
This is useful for rendering things |ike DEM information
expand: a expansion factor applied to the "z' coordinates. O ten used
with "0 < expand < 1' to shrink the plotting box in the "2z’
direction.

> newr esul t<-matri x(newresult, nrow=20, ncol =20, byr ow=T)
> newresult[1:5,1:5]

(.1 .21 [.31 [.4 [.9]

,] 0.13390 0.1942 0.2562 0.3111 0.3519
,] 0.10496 0.1545 0.2072 0.2552 0.2917
,] 0.08746 0.1300 0.1760 0.2187 0.2518
,] 0.07782 0.1162 0.1583 0.1978 0.2286
,] 0.07412 0.1109 0.1514 0.1895 0.2195

> persp(newG newV, new esul t, xl ab="G", yl ab="V")
> persp(newG newV, newr esul t, xl ab="G", yl ab="V", t het a=- 45, phi =30)
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> cont our (newV, newG, newr esul t, xl ab="V", yl ab="G", nl evel s=10)

> cont our (newG, newV, newr esul t, xl ab="G', yl ab="V")
> poi nts({d gardon==0], V[ gardon==0], pch=3)
> poi nts({d gardon==1], V[ gardon==1], pch=18)

Convex hull
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> GV.chull <-chull (G V)
> GV.chul |

[1] 424 506 570 492 491 455 571 553 547 129 127 339 15 428

> paste( GV.chull],V[GV.chull])

[1] "-0.21 -3.46" "-1.92 -2.04" "-2.81 -0.42" "-2.54 0.66"
[5] "-2.36 1.34" "-1.85 2.32" "-1.27 2.57" "-0.69 2.73"
[9] "-0.13 2.65" "2.29 0.96" "3.11 0. 35" "3.02 -0.78"

[13] "2.95 -1.18" "2.29 -2. 21"

> polygon(H GV.chulI'],V[GV. chul | ], densi ty=0)

e

o

LER

Commentaires ?

Et I'dtitude ?

> gl mi<- gl m(gardon~V+| (VA2) +G+l (G"2) +A+l (A*2), fam | y=bi nom al)

> anova(gl m, test="Chisq")
Anal ysi s of Deviance Tabl e

Model : binom al, link: logit

Response: gardon

Terms added sequentially (first to |last)

Df Devi ance Resid. Df Resid.

NULL 644
\Y 1 135 643
I (Vr2) 1 17 642
G 1 128 641
I (G'2) 1 11 640
A 1 21 639
I (Ar2) 1 12 638
Et lebassin ?

> gl nb<- gl m(gardon~V+| (V*2) +G+l ( G'2) +A+]l (AN2) +S,

> anova(gl m, gl nb, t est =" Chi sq")

Anal ysi s of Deviance Tabl e
Response: gardon

V o+ 1(VA2) + G+ 1(G'2) + A+ [(A2)

V4 1(VA2) + G+ 1(G'2) + A+ (A2 +S

Dev P(>| Chi|)

787
652
635
508
496
475
463

0
4. 3e-05
0
8. le-04
3.7e-06
4. 4e-04

Resid. Df Resid. Dev

638 463
631 440
P(>| Chi|)

fam | y=bi nom al )

Df Devi ance

7

23
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V o+ 1(VA2) + G+ 1(G'2) + A+ [(A2)

V A+ 1(VA2) + G+ 1(G'2) + A+ (A2 +S 0.0017

Ladifficulté:

> gl m6<- gl m(gardon~V+l (VA2) +G+l ( G*2) +S+A+l (AN2),
> anova(gl nB, test="Chi sq")
Anal ysi s of Deviance Tabl e

fam | y=bi nom al)

Model : binom al, link: logit
Response: gardon
Terms added sequentially (first to |ast)

Df Devi ance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chi]|)
NULL 644 787
\Y 1 135 643 652 0
1 (VA2) 1 17 642 635 4. 3e-05
G 1 128 641 508 0
1 (G2) 1 11 640 496 8. le-04
S 7 12 633 484 8. 7e-02
A 1 36 632 448 2.1le-09
I (AN2) 1 8 631 440 3.7e-03

Sest un effet Sgnificatif derriere A mais pas devant. Les deux variables sont liées:

> plot(S, A
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Maisintroduire I’ une ou I’ autre des variables ne donnent pas les mémes prédictions :

> gl nb<- gl m gardon~V+l (VA2) +G+l (G*2) +A+l (A*2), fam | y=bi nom al)
> gl m7<- gl m(gardon~V+l (VA2) +G+l (G*2) +S, fam | y=bi nom al)
> plot(predict(glnb,type="response"), predict(gln7,type="response"))
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é 34 - o;, Jfog’._"_:z: _o‘a‘*o % -
3 > - °
§ % e o.: ;;%. ?‘:o‘: .« 4
N 3 ?‘g'.’.:-k . °
H R -6814 Q

predict(glmé, type = "response")
> gl m6<- gl m( gardon~V+l (VA2) +G+l (G*2) +A+S, fani | y=bi nom al)
> gl ni7<- gl m(gardon~V+| (VA2) +G+l (G'2) +A+] (A*2) +S, fam | y=bi nom al)
> plot(predict(glnb,type="response"), predict(glnv,type="response"))
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predict(gim7, type = "response”)

predict(gim6, type = "response”)

Le terme A2 adonc beaucoup moins d effet que leterme S.

Voir auss step (choix d'un modde pas a pas), addl (gouter une variable dans un modde),
dropl (enlever une variable dans un modele).

Et lesinteractions ? On dit que lagtatitique est un art...

Modele poissonien

On reprend I’ exemple ecrin de lafiche 2.

> ecrin[1:5,]
STA SEM HEU RI C
3 2 1

a b wnNBE
W www
A WWN
P NEDN
AW OTWO

> ecrin_read.table("ecrin.txt", h=T)
> ric_ecrin$RIC

> heu_as. factor(ecri n$HEU)

> | evel s(heu)

[1] "1" "2"

> | evel s(heu) _c("matin","soir")

> sem as. factor(ecri n$SEM
> sta_as.factor(ecrin$STA)

> |Iml_| m(ric~heu+tsem+st atsem st a)
Error: heap nenory (6144 Kb) exhausted [needed 7489 Kb nore]
See "hel p(Menory)" on how to increase the heap size.

Menor y package: base R Document ati on
Menory Avail able for Data Storage
Descri ption:

Use command |ine options to set the nenory available for R
Usage:

Rgui --vsize=v --nsize=n
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5.1.

The "“--nsize' option can be used to specify the nunber of cons
cells (each occupying 20 bytes on a 32-bit machine) which Ris to

use (the default is 250000), and the "--vsize' option to specify
the size of the vector heap in bytes (the default is 6 MB). Both
options nmust be integers or integers ending with "M, K, or k'

meani ng Mega (27{20} = 1048576), (conputer) Kilo (27{10} = 1024),
or regular kilo (1000). (The m ninmum allowed values are 200000
and

2M)

Augmenter lamémoire

Quitter le programme en sauvant le dossier de travail :

Question [ %]

@ Save workspace image?

Hon | Annuler i

Dupliquer le raccourci de départ, éditer ses propriétés et gjouter la chaine :
E: \ rwl001\ bi n\ Rgui . exe --vsi ze=50000000 --nsize=5000000

Propriétés de Rgui20M_exe [ 2] x]

Général FRaccoursi I

Duvrir R Rgui20h. exe
Apercu rapide £

Analyser avec Moiton Antivins

R Flgui.exe
R

E nyayer wers b Type de la cible : Application
Qou!:er Emplacemeant :  bin

Copier

Ciéer un raccourci LCible :

Supprimer
Fienommer

Promiicte Démarrer en : ’d:\Dper\ecrin
[Opretés

Reancer le programme al’ aide du nouveau raccourdi :

> Iml_| m(ric~heu+tsemtst a+sem st a)

Quitter en sauvegardant le dossier de travail. Attention: il seraimpossible de redémarrer avec
I'ancien:

& D:ADperecrin

Fichier Edition  Affichage 2

I i ectin j =l | | Information
| Taile ] Modifie
7766 Ko 04/10/00 07 44 i Fatal errar: unable to restore saved data
' [remowe RData or increase memory]

1Ko 04407000744
14 Ko 0410/000713
R Rgui.exe 1ko 044104000721
R FiguiZOb. exe 1Ko 04407000737

Rdancer avec le nouveau.
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> glml_glm(ric ~ heu + sem + sta + sem sta, fam | y=poi sson)
Error: heap nenory (48828 Kb) exhausted [needed 7489 Kb nore]
See "hel p(Menory)" on how to increase the heap size.

On peut encore augmenter la taille mais les temps de caculs suivront. Comparer les moddes
sansinteractions :

> |Iml_| m(ric~heu+semtst a)
> glml_gl m(ri c~heu+semtsta, fam | y=poi sson)

> plot(predict(glml,type="response"),ric)
> abline(0, 1)

> plot(predict(lml),ric)

> abline(0, 1)
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S————C O 0 0 00 O
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v o e ——
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GLM PRl pe = e LM et

pl m_predict (I ml)

pgl m predict (gl nl, type="response")
pl ot (pgl mplm
plot(ric-pglmric-plm

V V V V

PEn 1 - pad

Les modifications sont donc sensibles. Le lien joue un réle non négligesble. Mais les deux
moddes sont de précison voisne, parce que |'erreur adéatoire dans ce modde et

consdérable.

> sum((ric-plmn2)
[1] 9673

> sum((ric-pglmn2)
[1] 9154

Les erreurs sont globalement du méme ordre mais n’ ont pas laméme structure.
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5.2.

plot(plmric-plm
l'ines(lowess(plmric-plm)
plot(pglmric-pglm

l'ines(l owess(pglmric-pglm)

V V V V

P

" - pgn

L’ absence des interactions est de toute maniére préjudiciable aux deux modeles.

Etude partielle

Extraire ce qui concerne lagation 4 :

ecrind_ecrin[ecrin$STA==4, ]
ricd_ecrin4$Rli C
heu4_as. factor (ecri n4$HEU)
semd_ecri n4$SEM
copl ot (ricd~semd| heud, show=F, panel =functi on
panel . snoot h(x, y, span=0.3,...))

V V V VYV
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el

> Im_Im(ricd~semd+l (semd”2) +| (semd”3) +heud)
> anova(l m)
Anal ysi s of Variance Table

Response: ric4

(X, vy, ...
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Df Sum Sg Mean Sq F val ue Pr(>F)

semd 1 0.0159 0.0159 0.0042 0.948

| (semdn2) 1 474 474 125.01 <2e-16 ***

| (sem4”3) 1 0.1831 0.1831 0.05 0.827

heu4 1 22 22 5.80 0.018 *

Resi dual s 87 330 4

Signif. codes: 0 “***' 0,001 °“*** 0.01 ** 0.05 °~.' 0.1 ' 1

> glmi_glm(ricd~semd+l (semd”2) +I (semd”3) +heu4, f am | y=poi sson)
> anova(gl m, test="Chisq")

Anal ysi s of Deviance Tabl e

Model : poi sson, link: |og

Response: ric4

Terns added sequentially (first to |ast)

Df Devi ance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chi]|)

NULL 91 136. 2

semd 1 2.4e-03 90 136. 2 1.0
I (semd”2) 1 81.3 89 54.9 0.0
I (semd”3) 1 2.7e-05 88 54.9 1.0
heu4 1 3.4 87 51.6 0.1

On introduit des différences sendbles. Continuer en éudiant d’ autres stations.

Nombres d’ accidents

On extrait de Eddy, P., Potter, E. & Page, B. (1976) Destination désastre. Grasset, Paris.
330-332 ladate en nombre de jours entre le 01/01/1972 (x=1) et le 31/12/1975 (x=1461) de
142 catastrophes agriennes :

> date

[1] 7 17 21 21 26 34 36 42 63 74 79 104 107 109 111
[16] 126 129 139 142 150 166 167 170 176 181 181 181 211 211 224
[31] 227 229 240 245 254 257 268 276 276 287 295 301 304 309 323
[46] 333 338 343 343 355 358 364 388 395 416 418 418 428 430 444
[61] 466 491 505 515 515 517 518 537 547 547 558 570 570 578 591
[76] 600 605 607 617 620 637 640 652 662 672 673 687 708 716 721
[91] 722 732 740 741 748 757 761 784 793 803 805 825 843 848 853
[106] 888 909 948 954 955 957 981 982 985 989 1033 1055 1066 1069 1087
[121] 1093 1094 1112 1126 1130 1154 1167 1209 1271 1308 1308 1311 1327 1338 1340
[136] 1363 1366 1369 1392 1399 1418 1422
> a_seq(0, 1430, by=73)
> a

[1] 0 73 146 219 292 365 438 511 584 657 730 803 876 949 1022
[16] 1095 1168 1241 1314 1387

On a partagé la période d’ é&ude en unités de 73 jours. On compte le nombre d' accidents par
période :
> n_as.vector(table(cut(date,a)))

> n
[1] 910101112 7 411 9 8 9 5 3 7 7 5 1 4 6

Caractériser I'amdioration de la séeurité aérienne sur cette période. Dans un processus
localement déetoire on a affaire & une digtribution poissonienne.
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> | engt h(n)

[1] 19

> x_1:19

> gl macci _gl m(n~x, fam | y=poi sson)

> anova(gl macci, test ="Chisq")
Anal ysi s of Deviance Table

Model : poisson, link: |og
Response: n
Ternms added sequentially (first to |last)
Df Devi ance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chi]l)

NULL 18 26.1
X 1 11.2 17 14.9 0. 00084

\

pl ot (x, n)
l'ines(x, predict(gl macci,type="response"))
abl i ne(I m(n~x), I ty=2)

vV Vv

Exercice: prédire le nombre d’accident pour les périodes suivantes sous | hypothese de
continuité du phénomene.

Pour les 138 premieres catastrophes, on compte le nombre de jours dattente de la
catastrophe suivante :

> y as.nuneric(cut(date,a))[1: 138]
> delai _diff(date)[1:138]

>y

[1] 111 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3
[ 26] 3 3 3 3 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
[61] 5 5 6 6 6 6 6 6 6 7 7 7 7 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 9
[ 76] 9 9 9 9 9 9 9 910 10 10 10 10 10 10 10 11 171 272 171 11 11 11 11 11
[101] 12 12 12 12 12 13 13 13 14 14 14 14 14 14 14 15 15 15 15 15 15 15 16 16 16
[126] 16 16 17 18 18 18 18 19 19 19 19 19 19
> del ai

[1] 10 4 0 5 8 2 62111 525 3 2 215 310 3 816 1 3 6 5 O
[ 26] 030 013 3 211 5 9 311 8 011 8 6 3 51410 5 5 012 3
[ 51] 6 24 721 2 010 2 14 22 251410 0 2 119 10 0 11 12 O 8 13 9
[76] 5 210 317 312 1010 11421 8 5 110 8 1 7 9 423 910 2
[101] 20 18 5 5352139 6 1 224 1 3 44422 11 318 6 1 18 14 4 24
[126] 13 42 62 37 O 316 11 2 23 3 3 23

Caractériser I'améioration de la securité aérienne sur cette péiode. Dans un processus
locdement aéatoire on a affaire a une digtribution exponentielle,
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del ai 0_del ai +1e-5

gl mexp_gl m(del ai O~y, f am | y=Gammg)

pl ot (y, del ai)

l'ines(y, predict (gl mexp,type="response"))
abl i ne(l m(del ai ~y), 1 ty=2)

VV V VYV
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> par (nmfrow=c(2,2))
> plot (I mdelai-~y))
> pl ot (gl mexp)
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Les moddes sont voisns mais les analyses sont différentes. La seconde repéere les collisions.
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