Analyses multivariees avec ade4 dans R

K. JACQUET & R. PRODON
EPHE BEV Montpellier

« L'analyse statistique n'est vraiment utile qu'a gessonnes qui n'en n‘ont pas la maitrise,
et n'est maitrisée que par des personnes qui raen pas vraiment l'usage(D. Chessel).

Le présent "mode d'emploi”, empirique et non teghej s’adresse a la premiere catégorie de
personnes — en sollicitant I'indulgence de la sdednll part du principe que la pratique est uas d
voies menant a la compréhension. Il ne donne aupstidication mathématique (pour cela, se
reporter aux fiches de biostatistique mentionnéeegsous ; pour les méthodes standard comme
'ACP et 'AFC, il existe aussi une abondante doemtation sur internet). Il ne traite qu'un choix
de méthodes et ne détaille pas toute la syntaxéodesons et options.

— Une biblio succincte est proposée seulement lgsunéthodes les moins familieres.

— On trouvera une tres riche documentation ssitéede biostatistique de l'université Lyon-1 :
http://pbil.univ-lyonl.fr/R/enseignement_div.phpfAtents=html/entree

— Pour une présentation simple des rapports antl/ses multivariées et concepts écologiques :

Prodon R., Lebreton J.D. 1994. Analyses multivarides tableaux espéces-milieu: structure et
interprétation écologiqué&/ie et Milieu44 : 69-91.

— Le manuel de référence de ade4 est en préparatio

Dray S., Dufour A.-B., Jombart T., Pavoine S., Tibuse JMultivariate analysis of ecological
data with ade4Springer.

Téléchargement et installation du « package » ade4

Se télécharge directement a partir de la ligneakencande de R: cliquer sur I'onglet « Packages »
puis sur « Installer le(s) package(s) ». Choisisii@ miroir proche (Lyon, Toulouse, ou Paris),spui
le package « ade4 ». Si l'ordinateur n'est pasem@ra internet, il suffit de récupérer le fichip

du package ade4, et de faire « installer un pactegeis un fichier .zip » dans le menu de R.

Une fois le logiciel R ouvert, taper> library(ade4) pour charger la bibliothéque ade4. Il faut
faire cette manceuvre chaque fois que I'on ouvredRel'on veut utiliser ce package.

Les fonctions du package ade4 (commandes, syntaxe)

Lorsqu'on cherche dans R une fonction dont on diéoldonom, aller sur le site CRAN du logiciel

R (http://www.r-project.orgdy et cliquer sur search» (a gauche sur la page web). Google cherche

alors les pages web liées au logiciel R qui contei le mot clef.

On obtient les références du package ade4listéale toutes ses fonctions et jeux de données par:
> library(help=ade4)

On obtient une documentation générale sur uneifomdbnnée (et notamment sa syntagepléte
et toutes les optiohpar :

> ?nom_de_la_fonction()
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Pour commencer les analyses, il est recommandé aetre immédiatement dans le bon répertoire
de travail (c’est la que seront stockeés les fichiers et Bgugue I'on désire sauvegarder)

barre d’outils de la console / Fichier / Changer leépertoire courant

= || faut attribuer un_nond’'objet a chaque analysear ce nom pourra étre rappelé dans des
commandes ultérieures. Il est utilisé comme préfi@e noms des fichiers de sortie, que I'on pourra
ainsi afficher et utiliser dans des calculs (vdusploin: 8§ 4). Il suffit de taper ce nom pour abite

la liste de tous les fichieproduits par I'analyse.

Dans les exemples du présent document, tousol@settitres donnés arbitrairement en
exemples sorgn italiques Pour les analyses, on utilisera en général comomela lettre « ».

= \oir en ANNEXE quelques informations élémentaires sur la syntiaxsaisie, la manipulation et
la visualisation des tableaswus R et ade4.

PLAN

Les méthodes d’analyse un tableau (mesures environnementales, morphométrie, tablekux
comptage, etc.) [n°l a 9] — essentiellement descriptives — mettent en éweeles ressem-
blances/différences entre lignes du tableau (iddiwistatistiques : objets, échantillons, relevés) e
les liaisons entre colonnes (variables, descriptecaracteres, attributs), sans hypotresiori,
donc sans tests statistiques.

Les méthodes d’analyseutn tableau avec individus en classe#® 10 a 12] font de méme, en
mettant de plus en évidence les ressemblances#litfés intra- et inter-classes, et en permettant de
tester la réalité de I'effet-classe sur les ressandes/différences entre individus.

Les méthodes d’analyse deux tableaux[n°® 13 a 17] révelent les structures (gradients, blocs)
communes a deux tableaux, ou mettent en évidenpeueoir prédictif de I'un des tableaux (en
général des mesures environnementales) sur I'érirgénéral des mesures biologiques), le tout en
permettant de tester la relation entre les deuradals.

Les méthodes d’analysetrdis tableaux [n° 18 a 20] révelent, et permettent de tester, les relations
entre variables environnementales et caractérestiges especes (traits biologiques) au travers d’un
tableau espéces-relevés.

Les méthodes d’analysekatableaux [n° 21 a22], appliquées a des tableaux de comptage répétés
dans le temps, permettent de mettre en évideneellitton de structures spatiales en fonction du
temps, ou les variations de structures temporelées I'espace, ou les différences de structures
spatio-temporelles selon les espéces, selon l¢ geinue duquel on se place.

Simon RPY a soigneusement révisé une version antérieure deaument. Nous avons intégré des
informations deadelist(notamment de Stéphan&AY et Jean HIOULOUSE) et fait des emprunts &
Bastien MERIGOT (formationCEFECNRS) et a Stéphanerdy (workshopisec 2014).

Remarques, critiques et correctiongager.prodon@cefe.cnrs.fr

Derniéere version : 31 ao(t 2014
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MALYSES A UN TABLEAU

1) | L'Analyse en composantes principales (ACP) et sgariantes |

En anglais Principal Component Analysis

La fonction correspondant est nomohédi.pca() dans le package ade4. Le terme dudi se réfere au
fait que I'ACP (tout comme I'AFC) produit desduality diagrams» (voir http://pbil.univ-
lyonl.fr/R/enseignement.htrpbur plus de détails).

Cette fonction prend en compte les arguments sta\&ous optionnelsauf le nom du tablealf) :

> dudi.pcadf, row.w = rep(1, nrow(df))/nrow(df),
col.w = rep(1, ncoldf)), center = TRUE, scale = TRUE,
scannf = TRUE, nf = 2)

avec :

- df =jeu de donnéesléta framg a n lignes (= individus statistiques) gttolonnes (=variables).

- row.w = le poids des lignes (optionnel ; par défaut pofr tous les individus).

- col.w = le poids des colonnes (optionnel ; par défalifpour toutes les variables).

- center = si TRUE, les données sont centrées a la moy@graradéfaut). Si FALSE, les données
ne sont pas centrées ; dans ce dernier cas, untéloman’ayant que des valeurs nulles est a
l'origine. L'ordination obtenue n’est pas la ménie choix de centrer ou non dépend des
données et des buts de I'analyse.

- scale = si TRUE, les données sont normées (ACP norméeootelation matrix PCAen
anglais : c’est l'option par défaut). Si FALSE, ldennées ne sont pas normées (ACP non
normée= covariance matrix PCAucentered PCA

= L’ACP normée est obligatoire lorsque les variabé®nt en unités hétérogénes. Si les
unités sont homogenes, on a le choix : ACP normée gonner la méme importance a toutes
les variables, ACP non normée pour différencier dagables ayant de fortes ou faibles
valeurs dans le tableau.

- scannf = si TRUE, I'histogramme des valeurs propres egtésenté (il faut alors choisir le
nombre d'axes quand la question est posée paofggonme). Si FALSE, I'histogramme n'est
pas représenté, et il faut alors préciser le nordlasees a garder avec l'optinhci-apres

- nf = nombre de valeurs propres a conserver dansy&ngar défaut = 2).

Comme rappelé en introduction, Il faut attribuemamd’objet a I'analyse :
> X <- dudi.pca(df) oux = dudi.pca(df) # on dit quec est un objet de classadi

Nombres d'axes significatifs (ACP normée)

Utiliser le pourcentage d'inertie cumulée comméeoei de choix du nombre d'axes n'est pas une
bonne idée. La valeur du pourcentage d'inertie plan factoriel n'a pas de sens en elle-méme. Elle
ne peut étre interprétée qu'en la comparant auebeode décroissance des valeurs propres. Selon
les cas, une méme inertie sur un axe peut indigonerstructure forte intéressante, une trivialité a

éliminer, ou une variabilité résiduelle a ignoréhipulouse, adelist).

On peut, empiriquement, ne retenir que les axes envaleurs propres (cf. 3 ci-apres) sont
supérieures a la moyenne des valeurs proprescherngher une cassure sur I'histogramme des val.
propres. Mais combien d'axes sont réellement sogniffs (a un seuil donné) ?

La fonction suivante teste la similarité entre dfiguration sur 1a°™ dimension et sur toutes les
dimensions pour savoir si elle apporte réellementicformation (d'aprés Dray, adelist).

> test= testdim(x, nrepet = 999, alpha = 0.05)
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Le nombre d'axes significatifs est daastnb.cor (la significativité de chaque axe peut étre lue
danstest mais seuls les premiers axes donnés comme safifi§i sont a retenir).

(Cf. Dray 2008 Computational Statistics & Data Analy$8: 2228 — 2237)

Mais ne pas oublier la fonction descriptive de IAQui justifie I'examen des axes non retenus par
le test, ne serait-ce par exemple que pour rep@semdividus "hors normebqtliers).

2) | L'Analyse [Factorielle] des Correspondances (AFL]|

En anglais Correspondence AnalysisIReciprocal Averaging
La fonction correspondant a I'AFC d'un tablddestdudi.coa(), avec les arguments suivants :

> x <- dudi.coa(f, scannf = TRUE, nf = 2)

avecscannfetnf optionnels comme en ACP (autres options non ltgga),x étant le nom
donné a l'analyse.
= | 'AFC est basée sur la métrique du chi2. Ceci sepgue les deux marges du tableau aient un
sens. Ne pas utiliser cette analyse si les vasadaat en mesurées en unités hétérogenes.

< |'AFC d'un tableau est identique a I'AFC de s@mgposé. Il est néanmoins recommandé de
prendre I'habitude de garder les échantillons ¥idds statistiques) en lignes, par exemple pour des
calculs ultérieurs prenant en compte des variaggonnementales.

= | es éventuelles lignes ou colonnes vides du tabdeat placées a l'origine des axes. Elles ne
modifient pas les résultats de l'analyse.

3) | Les fichiers en sortie communs aux ACP et aux AFC

Une analyse (une ACP ou une AFC) géneére sous forme d’objette » un ensemble de fichiers:
< On obtient la liste de tous les fichiers créésyrer analyse en tapant seulement son rom :

x$eig: valeurs propres (=e&igenvalues; symbolisées usuellement par la lettre larhda
c'est la part de variance dont rend compte urdareé

% d'inertie associés a tous les axe$eig/sumk$eig)*100
x$li : coordonnées des lignes (normées a la racinéecde la valeur propre de I'axe)
# la colonnex$li$Axis1 contient les coordonnées des lignes suf'laxk, etc.
< attention au A majuscule dis (méme remarque ci-dessous pGamp) !
x$I1 : scores des lignes normés a 1 (leurs coord.dzomd les colonnd®S1, RS2, etc.)

x$co: coordonnées des colonnes (normées a la raqiréedde la valeur propre de l'axe)
# la colonnex$co$Compl contient les coordonnées des colonnes sui kxg, etc.

x$cl: scores des colonnes normés wadkifble loading}. Les axes s'appellent iCiS1, CS2...
x$cw : poids des colonnes-variables (par défaut 1 tia@$ normée)
x$lw : poids des lignes (par défauh tans I'ACP)

x$tab : jeu de données transformé (les données cengte®rmées pour I'ACP standard;
seulement centrées pour ’ACP non normée; la neatransformée et diagonalisée pour I'AFC).
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4) | Fonctions annexes a I'ACP et I'AFC et aide a l'ierprétation |

a) | Lignes ou colonnes supplémentaires

Il s’agit d'individus statistigues ou de colonnesipglémentaires (de masse nulle) qui
n’interviennent pas dans le calcul des axes fadtode I'ACP ou de I'AFC. On utilise les fonctions
suprow() pour les individus-lignes supcol() pour les colonnes-variables supplémentaires.

> z <- suprow.pcag, fichier_sup) ligne(s) supplémentaires(s)
>z <- suprow.coak, fichier_sup) ligne(s) supplémentaires(s)
>z <- supcolf, fichier_sup colonne(s) supplémentaires(s)

avec : x = l'objet dudi (voir plus haut) correspondant a l'analyse smvidus ni colonnes
supplémentaires
fichier_sup= le tableau des données supplémentaires.

Les coordonnées des supplémentaires sont alors aZ$éinsu zca que I'on peut concaténer
[fonctionrbind() ] avecx$li oux$co pour des représentations ou calculs communs.

Attention: danssuprow() et supcol(), les variables (colonnes) ou les relevés (ligneslpn le cas
respectif, doivent étre dans_le méme nondtre_ méme ordrque dans le jeu de données de base.

b) | Décomposition de l'inertié

Pour mesurer la qualité de l'analyse, c'est-aldiréétermination des axes et la contribution des
variables, utiliser la fonctiomertia.dudi(), qui est valable pour toutes les analyses deethsdi.
Cette fonction prend les arguments suivants :

> inertia.dudi(x, row.inertia = TRUE, col.inertia = TRUE)

avec :
- x =I'objetdudi ('ACP ou I'AFC) (c’est le x » des exemples précédents)

- row.inertia = TRUE, donne contributions relatives des indigidignes du tableau (défaut: F)

- col.inertia = TRUE, détaille les contributions relatives das.acolonnes du tableau (défaut: F)

Cette fonction crée les fichiers suivants :
x$TOT : inertie totale des axes (valeurs propres, parcaxcumulées; le tableau est affiché)
x$col.abs: contributions absolues (part prise par chaquebi dans la formation des axes)
x$col.rel : contributions relatives (part expliquée pardgss pour chaque variable = cos2)
x$col.cum: contributions relatives cumulées (diviser pad pOur obtenir les %, commg
x$row.abs x$row.rel etx$row.cum: idem pour les lignes.

Le cumul (colonnecunt’) pour tous les axes correspond a l'inertie tataleace)

La contribution de chaque axe a l'inertie (en %gratdie a 2 décimales) s'obtient par :

> round((x$eig/sumk$eig))*100,2)

¢ )| Distances et corrélations

— Corrélations() entre colonnes d'un tableadf*: > cor(df)
— Matrice des variances-covariances (pour ACP nomée) : > cov(df)
— Distance euclidiennes entre ligne d'un tabledtu:" > dist(df)

— Distances du chi-2 entre lignes d'un tableaure fdiabord I'AFCk du tableaudf” :
dli <- dist.dudi(x)
Pour les distances entre colonndsa<- dist.dudi(x, amongrow = FALSE)



d )| Variances conditionnelles des lignes et coles dans une AFQ

Dans le cas d'un tablealfisitesx espéeces, les variances conditionnelles des gif@ss| sur un axe

de I'AFCx (c'est-a-dire les variances sur cet axe des aesces especes de la ligne) représentent
une forme de la diversité spécifiqda site. On peut les calculer (ici sur I'axe Padtir des scores
normés des especes et visualiser la figure comelsmbe par :

> mvsites<- sco.distrik$cl[,1], data.frame(t@df))) #les variances sont damssite$var

Symétriquement, les variances conditionnelles adsnoes-especes du tablediusur un axe de
I'AFC x (c'est-a-dire les variances sur cet axe des aescides sites ou l'espéce est présente)
représentent une forme de I'amplitude d'haki¢aitespéce :

> mvsp<- sco.distrix$l1[,1], data.frame(f)) #les variances sont damgspbvar

Dansmvsite$meanetmvsgbmean on retrouve leg$li etx$cao, respectivement.

5) | Graphiques des ACP ou AFC|
ade4 offre de nombreuses fonctions graphiquesipostrer les résultats des analyses :

| Graphiques communs & I'ACP et & I'AFQ

> scatter(x) : représente directement trois des graphiques dsu'analyse x (graphique du nuage
de points des lignes et des colonnes superguséteurs des variables dans le cas de I'ACP3,lplu
graphique des valeurs propres (que I'on peut smepravec I'optionposieig="none"). Voir aussi

la fonctionbiplot(x). Voir aussi plus loin p.7.

> s.labelk$li) ou s.labelk$co) : représente les nuagdes points-lignes _odes points colonnes
(projection des releves et des espéeces/variables ldgplan factoriel), par défaut sur le plan 1-2 ;
sinon préciser par exempls.labelk$li, xax = 2, yax = 3)
Pour modifier la taille des caractéres des étiggettajouter clabel= un nombredans la
parenthése, aprés une virgule

Pour ajouter des étiquettes contenues dans uneneoloom” du tableau: ajoutibel=nom.

> s.traject(x$li, fac) : trace la trajectoirdes points d'un nuage de sous forme de flechefadeur

fac permet de représenter plusieurs trajectoires esunéme graphe. L'ordre des points est par
défaut celui du tableau, mais il peut aussi étfedsous forme de vecteur-index. Par exemple si on
veut ordonner selon des scores croissants sur Fdxeremplacerx$li par x$lijordre,] avec
ordre=order(x$li[,1]) ou tout autre vecteur donnant un ordre d’util@atie chaque ligne.

> s.hist($li) : un "scatter" des points-lignes + plus les deigtogrammes marginaux.
> s.kde2di$li) : un "scatter” des points-lignes + les courbesoetiensités (kernels).
> screeplot) : histogramme des valeurs propres (inerties) ése@ chaque axe.

¢ Représentater la contribution des points

On peut visualiser la plus ou moins forte contiifiudes points & un axe (ci-dessous par ex. I'axe 2
en figurant (par ex. avec des nuances de gris)ctedributions de ces points a cet axe,
préalablement sauvegardées dans un fictdprés unnertia.dudi (cf. 4b) :

> s.value(x$li,isrow.abs[,2], method="greylevel", csize=0.4)



¢ Représenter des classes de points

> s.classk$li, fac, add.plot = TRUE): a la suite d'urs.label() trace des ellipseegroupant des
classes de points et des étojl@gnant chaque point au barycentre. Les classeisdefinies par le
facteur fac (=identificateur de classes) indiquant pour chatigee, la classe a laquelle elle
appartient.
La longueur des axes de I'ellipse est k fois ltetyge des coordonnées sur les axes. Avec
k=1.5, valeur par défautp7% des points a l'intérieur de I'ellipse (95%=2J5). Noter
toutefois que cette ellipsanértia ellipsg est un simple résumé graphique du nuage de points
ca n'est pas une ellipse de confiance comme egsandiscriminante (voirhttp://pbil.univ-
lyonl.fr/R_svn/pdf/qr3.pdf

Si on ne veut que les ellipses, ajoutstiar = 0dans la parenthése; que les étoibedipse =0

> s.chull(x$li) : idem, avec des polygonesglobant 100, 75, 50 et 25% des points, telsdeses
de niveau (option optchull=1 si on ne veut quedlygone extérieur a 100%). Exemple :

> s.chullx$li[,c(2,3)], x$classe, optchull = 1)  # polygones extérieurs des classes dans F2-F3

x$li seul suppose qu’on n'a retenu que les defixates. Pour les autres, préciser leur
numéros x$li[,c(num_axe_horiz, ,num_axe_veit oux$li[,2:3] avec les axes 2 et 3, etc.
On peut tester I'effet de la variable qualitatilasse sur I'ordination des individus-lignes suaxe:
> m <- Im(x$li$Axis; ~fac)
> anovafn)

Rem) Ici la variable classe n'intervient pas damslihation; on regarde seulemenposteriorison
effet. Si on souhaite maximiser son effet, cf. mies I'analyse discriminante°(0).

4 « Matcher » deux classes de points

—s.match() : pour relier sur un graphique, des paires de coordonnéesegditethegpar exemple
pour relier des relevés faits a deux dates diftéenl suffit de donner les deux fichiers des ssor
des lignes correspondant aux deux dates [voir dussnctionarrows()]. Par exemple :

> s.match@ate3li, dateZli, clabels = 0.5)

Attention : les échantillons-lignes des deux pé&wdoivent avoir leurs lignes et colonnes dans le
méme nombre et le méme ordre.

| Graphiques pour I'ACP |

> s.corcirclek$co) : [pour 'ACP normée uniguemeit trace le_cercle de corrélatiopar défaut
selon les 2 premiéres composantes.

> s.corcircle$col, ¢(2,3)]): [i[dem mais selon les composantes 2 et 3]
Les corrélations entre variables n’étant pas fomr#inbien représentées dans un plan, il est
conseillé de toujours consulterratricedes corrélations (voir plus haut)

> s.arrow(x$co) : [pour TACP non normég la longueur des fléches représente la contiobué
l'inertie de chaque variable (cf. $&ol.absapres unnertia.dudi())..

* Pour visualiser les corrélations (linéaires) erné® variables du tableau et une composante
donnée deACP normée (par défaut la premiere) :
> score.pcak, xax =num_de_['axg # les coefficients des variables sont det

Ce graphique trés pédagogique permet de se comeajntune composante de I'ACP est bien
une _combinaison linéair@ptimale) des variables. Au facteuvA/prés — otih est la valeur
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propre de I'axe X$eig) — I'abscisse d’'un échantillon-ligne est la somdes valeurs de ses
variables (centrées-réduites$tab), chacune affectée de son coefficiet$ido).

| Graphiques pour I'AFC |

- Diagonalisation du tableau deux possibilités graphiques :

Pour visualiser I'ordination des lignes et des naks du tableau sur un axe donné de I'AFC (avec

les variances conditionnelles lignes et colonren?4d) :

> score.coaX, xax =num_de_l'axe dotchart = TRUE)  # ave@bline(v=0) pour visualiser le 0
Ce graphique, trés pédagogique lui aussi, visuldigmuvoir prédictif d’'une ordination (ligne
vs colonne) sur l'autre, autrement dit_la corres@ougentre lignes et colonnes. Sur un axe,
I'abscisse de chaque échantillon-lign&l{) est la moyenne pondérée des abscisses des espéeces
qu'il contient &$co) — au facteur Uh pres, our est la valeur propre de I'axedgig), et
inversement. C’est leeciprocal averaging

@ On peut aussi visualiser le tableau de dondéegordonnéelon un axe (ci-dessous @1
> L = x$li[,1] # définition d'un vecteur-abscisses des lighesAsiis1

> C = x$co[,1] # définition d'un vecteur-abscisses des colonne€empl
> table.value(dfforder(L),order(C)], grid=T, csiz€5, col.labels= colnames(df[order(C)]))

* Représentation de la distribution d'une variablepgse sur le plan factoriel
Pour représenter 18"°espéce (=colonne) du tablediisur le plan 2-3 d'une AFK avec son nom,
une étoile joignant les relevés ou elle se troevene ellipse de distribution (nombreuses options)

> s.distri(x$li, dff, j], xax=2, yax=3, label=namesiff[i]), clabel=0.5)
On peut aussi représenter la distribution d'unéakba-espéce sur le plan factoriel par des carrés
proportionnels a ses effectifs dans les individgsds du tableau:

> s.value(x$li[, c(1,3)], dff,j]) #ex: I'espéce j dans le plan 1-3 (par défautdelp?2)

- | a fonction scatter() en AFC

Dans le cas de I'AFC, la foncti@eatter() fournit une ordination simultanée des lignes ébrmoes
dans laquelle les lignes sont par défaut a la muyele leurs distribution dans les colonnes et les
colonnes & la moyenne de leurs lignes, dans les c@siau facteur If A prés (ce qui pose des
problemes de lecture en cas de faible valeur pyo@edte fonction admet deux variantes:

> scatterx, method=2) #scaling type 1

— Les objets-lignes-échantillons (qui ont des scdeevariance unité) sont au barycentre de leurs
variables. Les variables ont des scores de variance

— Méthode bien adaptée a I'ordination des objgtel car les distances du chi-2 entre eux sont
préservees : des objets proches ont des variadhssdies proportions voisines.

> scatterx, method=3) #scaling type 2

— Les variables-colonnes (scores de variance usig) aux barycentre des sites-lignes. Les
objets-lignes ont des scores de variance

— Bien adaptée a l'ordination des variables cadilgances du chi-2 entre elles sont préservées :
des variables proches ont des fréquences prochedataobjets-lignes. Dans le cas d'un tableau
échantillonsx especes, une espece tres proche d'un point-giterasemblablement quasi-
exclusive de ce site.



Remarques

La plupart de ces fonctions graphigues peuventra®inombreux parameétres additionnels (voir
I'aide). Danss.label() on peut_étiquetechaque point avec un nom contenu dans un veaeac,
'argument :label =df$nom (si les noms sont dans la colonne "nom") @loel = rownames(if)

= Un des inconvénients des fonctiatatter de ADE4 est qu’on ne peut pas changer I'échelle
des axes (notamment, rapport 1:1 obligatoire).draction plot() du package de base peut donner
des résultats meilleurs qadabel() car elle a plus d’options graphiques.

Par exemple, on obtient le nuage des points-liggnesc des points) sur les axes 1 et 2 en faisant :
> plot(x$li$Axis1, x$libAxis2)

ou: > plot(x$li) # si on n'a sauvegardé queesa

On peut ajouter des labdbkcilement avec la fonctiaiext() qui doit suivre lglot()

> text(x$lisAxis1, x$liAxis2+0.1, label =df$nom) #(noms dans colonne « nom »df
> text(x$li$Axisl, x$li$Axis2+0.1, label = rownamesif) #(noms des lignes dif)

ACP ou AFC ?

L'ACP

— Le nombre d'objets (obligatoirement en lignes} 8tre bien supérieur (empiriguement au mains
trois fois) au nombre de variables (obligatoiremamtolonnes).

— La distance euclidienne mesure la ressemblarioe lenes-objets. En conséquence :

(1) 'ACP est tres sensible aux totaux-lignes : ditensi ceux-ci sont fonction de la pression
d’échantillonnage,
(2) 'ACP est mal adaptée aux tableaux avec beaudeupéros (ce qui est en général le cas des
tableaux especes x échantillons) ; ils peuventrmuotant générer de fausses ressemblance entre
objets (par exemple rapprocher les échantillone2més d'un gradient qui n'ont aucune espéce en
commun : c'est I'effet "fer a cheval").

— |déalement, les données devraient étre multinlesnat les variables en relations linéaires ; mais
'ACP est robuste a ces conditions. Eviter touefteés «outliers», c'est-a-dire les valeurs
complétement en dehors de l'intervalle de variaties autres.

— L’ACP est également robuste a la précision desées : les variables peuvent étre recodéegs en
classes d’abondance peu nombreuses sans modifg@bleenent I'ordination.

— L’ACP est adaptée aux gradients écologiques tsgur'est-a-dire sur lesquels les variables|ont
des variationgnonotones(seulement croissantes ou seulement décroissa@tes} souvent le cas
des gradients environnementaux (température, htamaliitude, latitude, concentrations...)

— Si les unités des variables sont homogenes,eet@u désire favoriser les variables ayant la plus
forte variance dans l'ordination (par ex. dansake d@'un tableau de % en ligne), ’ACP non normée
est appropriée ; le graphe des variables montrs kdars covariances, non leurs corrélations.

— Si les unités sont hétérogenes, on dbiiser ’ACP norméeles corrélations entre variables sont
visualisées par le cercle des corrélations, naigditiation ignore alors les différences de variance

o
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L'AFC

— L’AFC est symétrique (la transposition du tableauchange pas les résultats) ; les lignes pel
donc ne pas étre plus nombreuses que les colonnes.

— Il ne doit pas y avoir de valeurs négatives darnableau, mais les données peuvent étre ent0
les zéros peuvent étre nombreux. L’AFC est égalémoduste a la précision des données. Elle

vent

l,e
est

bien adaptée aux tableaux de comptage (pour lesgliela été originellement congue) mais admet

aussi des variables continues avec décimales.

— La distance du chi-2 mesure la ressemblance kgries-objets (et entre colonnes-variables) sans

tenir compte des doubles zéros.

— La pondération des valeurs du tableau par ceganaend I'AFC insensible aux différences d
les totaux-lignes, en particulier lorsque celless@sultent de différences de press
d’échantillonnage (toutefois voir ci-aprées n°9Mais les unités des variables doiveéire
homogenes (= les totaux-lignes doivent avoir urssen

— L’AFC est bien adaptée aux gradients "longs",lesquels les variables présentent des varial
unimodales (c'est-a-dire avec augmentation puisndition aprés un optimum). Ceimimodal
response modetst adapté au cas ou les espéces se succedemicdnrf de leurs niches le lor
d'un gradient écologique.

La plupart de ces considérations s'appliquent aéthodes dérivées (ANSC, ACPVI, AFCVI, etc,

ans
ion

ions

'9
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6) | L'Analyse des Correspondances multiples (AFCM)

L’AFCM (en anglais :Multiple Correspondence Analysise pas confondre avec I'AFM : cf.
n°22) peut s'appliquer directement a un tablefiuou chaque ligne est un individu statistique
(=échantillon), et ou les variables, qualitativesnt codées en classes ou modalités dans le data
frame avec des lettres ou des naghson des chiffres. C'est plus commode car ¢& ée devoir

les déclarer en facteurs avec la fonctmmfactor(). Il est inutile de coder préalablement les
variables en modalités disjonctives, I'analyseaié élle-méme.

Fonction correspondante sous ade4:

> X <- dudi.acm(f, scannf=TRUE, nf=2) six est le nom donné a 'analyse
avecscannfetnf, optionnels, similaires a ceux de 'ACP et de CAF
- Corrélations des variables avec les axesrélation ratig dans le fichiex$cr
- Décomposition de l'inertie parertia.dudi(x) comme pour I'ACP et I'AFC

L'analyse positionne au méme endroit les individaat le codage est identique pour toutes les
variables, et a proximité ceux dont le codage esthe, ce que représentent différentes figures:

— scatter(x) : cartographie des modalités des variables danmdividus (un graphe par variable).
Les ellipses correspondent aux variances-covarsard® la positions des individus qui
possédent la modalité en question; elles sontéemsur leurs moyennes.

—scatter.dudi(x) : représentation simultanée des individus et des litéslades variables.

—s.label(x$co)ets.label(x$li) : représentation des modalités des variables / désdns.

— score.acmk) Visualisation de l'ordination des modalités suxéapar défaul le ler, sinon
ajouterxax=2 ou 3...). Sur I'axe des abscisses, les modadasa la moyenne des individus ou
elles sont présentes, lesdits individus sont psites x$li) par de petits traits sur I'axe. L'axe
des ordonnées correspond au scores des modafit&s. (

Il est recommandé que les variables et les classes®ient pas trop nombreuses — ne serait-ce que
pour que les figures soient lisibles — et que feectfs ne soient pas trop déséquilibrés, car phes
variable a de modalités, plus elle contribue ait@ation. Le vérifier sur les histogrammes obtenus
par : plot(df$nom_de_la_variable)

= Méme un tableau de variables quantitatives peatrétodé en classes et soumis a AFCM si on
soupgonne que les relations entre variables st&wigtrop du modeéle linéaire sous-jacent a 'ACP.

7) | L'Analyse de Hill & Smith |

En anglais :Hill and Smith's AnalysisS'applique a un tableadf ou coexistent des mesures
quantitatives et des mesures qualitatives en dassemodalités (par exemple des dimensions
corporelles et des colorations, ou bien un mélatgevariables environnementales quanti- et
gualitatives). Il est commode de coder directengestclasses dans le tabledavec des lettres ou
des noms (cf. ci-dessus).

Fonction correspondante sous ade4 :
> dudi.hillsmith(df)

L'analyse pondere les variables catégorielles puiter tout effet "'nombre de classes”. Si le tablea
ne contient que des variables quantitatives, egi#dyse équivaut a une ACP. Si toutes les variables
sont catégorielles, elle équivaut a une AFCM.

Comme pour les analyses précédentes, on obtieeptésentation simultanée des individus, des
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vecteurs-variables (quantitatives) et des vectmodalités (qualitatives) avescatter(), les
relations des axes avec les variables continuesidgorielles avescore() et la décomposition de
l'inertie avednertia.dudi() .

Attention, si on fait uns.corcirclex$co) apres une Hill & Smith, on obtient des corrélasion
uniguement pour les variables quantitatives. Peardualitatives, il n’y a pas de raison que les
valeurs soient comprises entre -1 et 1 (on maxionsgapport de corrélation) et les fleches peuvent
dépasser le cercle.

Cf. aussi la fonctionludi.mix() , qui admet tout type de variables (quantitatiVesteurs, ordre)

8) | L'Analyse non symétrique des Correspondances MSC) |

En anglais Non symmetrical Correspondence AnalyBmction correspondante sous ade4 :

> dudi.nsc()
Dans cette variante de I'AFC, toutes les colonseg@es ont une pondération uniforme et les
échantillons-lignes sont a la moyenne (pondérédeggaabondances) de leurs especes (a un facteur
de centrage pres).
Les abscisses des especes maximisent la discriomretre échantillons, mais l'inverse n'est pas
vrai. Contrairement a I'AFC standard, 'ANSC d'ahléau ne donne donc pas les mémes résultats
gue I'ANSC de son transposeé.

= L'ANSC fournit une ordination des échantillons dmsessentiellement sur les espéces
abondantes, les espéces rares intervenant pel’dalisation (contrairement a 'AFC classique).
Mais attention, si les effectifs varient beaucolme variable-colonne a l'autre, les résultats sont
tres différents de ceux de I'AFC simple et les arepectifs non homologues.

9) | L'Analyse des Correspondances décentrée (AFCD)

En anglaisDecentred Correspondence Analysis
Fonction correspondante sous ade4:

> dudi.dec(f, effort)

Cette variante de I'AFC permet de tenir compte dffiort d'échantillonnage inégatlon les lignes
d'un tableaudf espéces(colonne)-relevés(lignes), lorsque celué&séquilibre les fréquences
relatives des différentes espéces et fausse |l&semiation de la structure du peuplement. La
meéthode corrige les fréquences spécifiques de ehégne dedf par l'effort d'échantillonnage
correspondant (contenu dans un ficle#ort a une seule colonne rtignes).

Référence
Dolédec, Chessel, Olivier 1995. L'analyse des epoedances décentrée. Application aux
peuplements ichtyologiques du Haut-Rhdsell. Fr. Péche Pisci836: 29-40.
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MALYSES A UN TABLEAU
AVEC INDIVIDUS EN CLASSES

Nous avons vu plus haut (n°5) qu'on peut représ@@e classes de points dans une ACP ou une
AFC. Dans ce cas, le facteur classe n'interviestdaas le calcul, il n'intervient @uposterioripour
I'interprétation ou pour vérifier visuellement larpinence du découpage par rapport a l'ordination.

Lorsque les individus-échantillons-lignes du tablsant séparés en classepriori par un facteur,
les analyses suivantes permettent soit de maxidaigiscrimination entre ces classes (n°10 et 11),
soit de faire la part des variabilités intra- éerrclasses (n°12).

10) | L' ANALYSE DISCRIMINANTE (AD) |

En anglaisDiscriminant Analysis
S'appligue aux tableaux de variables quantitajive#fiables d'une ACP, AFC ou ACIM
L'analyse discriminante est réalisée par la fonafiscrimin(), qui prend comme arguments :
> ad <- discrimin(x, fac, scannf = TRUE, nf = 2)
avec :
- ad=le nom donné a l'analyse
- X =un objet de classe dudi (une ACP effectuée abézinent, ou une AFC)
- fac = un facteur (au sens anova) définissant les etag'$ndividus a discriminer. Si les classes
sont dénommées par un numeéro, le transformer féatent en facteur avecas-factor().
- scannfetnf, optionnels, ont méme signification que pour I'A&FAFC

Tables créées lors d'une analyse discriminadte

adsnf : contient le nombre d'axes factoriels consenats dlanalyse

ads$eig: contient les valeurs propres (= 1 si la disaration est parfaite)

ads$fa : contient les poids canoniques (= coefficierds dombinaisons linéaires discriminantes;
cf. lesbetad’une régression) ; mesure les contributions @embles a la discrimination

adsli : contient les scores canoniques des individusesuwaixes discriminants

ad$va : contient les corrélations entre les scores dgunes et les variables de départ (il est
souhaitable que la représentation soit prochebtie sous peine de faible fiabilité-robustesse)
ads$cp : contient les corrélations entre les scores daes des indiv. et leurs scores dans I'ACP
ad$gc: contient les scores des classes.

La significativité de la discrimination peut étygréuvée par un test de permutation :
> randtest(ad)

dont on obtient la figure correspondante avec :
> plot(randtest(ad))

Si la valeur repérée par une fléeche est en deleorhidtogramme, la discrimination est significativ

| Graphiques de I'analyse discriminante|

L’ensemble des graphiques issus d'une analyseimis@nte est obtenu patot(ad), avec «d »
correspondant au nom donné a l'analyse discringrfanton veut d’autres axes que les deux
premiers, le préciser; par exemplet(ad, xax =2 , xay = 3]

- [haut, gauchppoids canoniques, c'est-a-dire contribution desables a la discrimination

- [milieu, gauchgcorrélations entre variables canoniques et viegatle départ
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- [bas, gauchvaleurs propres

- [haut, droité variables canoniques (= coordonnées des indiyielugroupes (ellipses)
- [bas, miliel corrélations entre variables canoniques et ard€P (=factor loading
- [bas, droit¢ moyennes des variables canoniques par classes

= Dans le cas ou il y seulement deux groupes — donseul axe discriminant —la fonction
plot(ad) donne autant de graphes que de variables, aveapaoun d'eux le score de l'analyse en
abscisse et la valeur de la variable en ordonnée.

Pour I'histogramme des individus d’une classeléici) sur un axe unique de I'analyse (ici f§ 1
> hist(x$li$DS1[fact = 1], breaks = 10, xlim=c(-3, 5)) #valeurs -3, 5, 10 par ex.

11) | L'AFC DISCRIMINANTE |

En anglaiDiscriminant Correspondence Analysis.

Son utilisation est la méme que l'analyse discramia classique, mais elle s'applique aux tableaux
de variables qualitatives justifiables d'une AFEgtable et dont les lignes sont réparties en dasse
(préférer un code en lettre ou alphanumérique)egadaen facteur contenu dans un fichier a part.

Fonction correspondante sous ade4 :
> discrimin(x, fac, scannf = TRUE, nf = 2)
Ou xestle nom de I'AFC simple du tableau
fac est un facteur au sens de l'anova.

On obtient une figure synthétique aveplot(ad), ouad est le nom donné a l'analyse.

= Cette analyse n'est pas recommandée pour les uabRaro-faunistiques comportant de
nombreuses colonnes. Dans ce cas, il vaut mielizxentianalyse inter-classes ci-apres.

12) | LES ANALYSES INTER- et INTRA -CLASSES (ACP ET AFC) |

Apreés avoir soumis I'ensemble du tableau a ung/smal de classedudi (ACP, AFC, AFCNS,
AFCM, Hill & Smith...), on peut toujours représentes centres de gravité de chaque groupe sur
un axe et le lien entre un échantillon et son geadipppartenance avec la fonction :

> s.class$li, fac, xax = 1, yax = 2, cellipse = 0)

Mais les analyses inter- et intra-classes perntetieséparedans I'analysg les parts respectives
des variabilités intra- et inter-classes :

—intra-classes:
> awithin <- wcaf, fac) # fac doit étre un facteymnon un data frame
> plot(awithin) # figure synthétique avec notamment :
- [haut, droit@ coordonnées des individus-lignes et groupesp@ahb) &within $li) ; on
peut en lire les étiquettes avexlabel@within$li)
- [milieu, gauchgcoordonnées des variables-colonriso)
- [bas, milielinertie projetée sur chaque a$as)

—inter-classes;
> abetweerk- bcak, fac)
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> plot(abetweeh
- [haut, droitd coordonnées des individus-lignes et groupesp&ab) ébetweerls)
- [milieu, gauchgcoordonnées des variables-colonriso)
- [bas, droité coordonnées des classét)(
- [bas, milieliinertie projetée sur chaque atas)

— Dans l'analysitra-classe tous les centres des classes sont placés arlodgs axes (ce qui
élimine l'effet classe) et les individus sont reeiés avec une variance maximale autour de
l'origine. On obtient une typologie générale dgads, c'est-a-dire qui ignore I'effet classe.

— L'analysanter-classefait ressortir I'effet-classe, c'est-a-dire matdent sur la différence entre les
groupes, et permet d'identifier les variables raspbles de cette différence. C'est un cas pagiculi
d'ACPVI (au sens large; cf. n°14 et 15) avec i@ gaule variable instrumentale, qui est le facteur
fac. Cela équivaut a faire une ACP sur les moyennegnpape et par variable.

Un test de permutation permet d'évaluer la sigaiifiité de 'effet-classe :
> randtest (abetween, nrepet = 999) # avec 999 répétitions

La trace (somme des valeurs propres) des analytes etbetweerest €gale a la trace de I'analyse
normale préalablenféc, ACP ou autre). Les parts de variance du tableau geqédiraont due aux
effets intra-groupe et inter-groupe sont dansitgsdrswithin$ratio etbetweeratio, respective-
ment (leur somme est 1).

@ Contrairement a une discriminante, l'analyseriol@sse n'‘optimise pas la discrimination des
classes. La différence avec la discriminante se sitl niveau du critere optimisé (la variance inter
avechca(), alors que c'est le rapport variance inter/togaleiscriminante).

@ | 'analyse inter-intra classe peut étre considéo@éeme un exemple d'analyse a K-tableaux (=
les K classes) (cf. n°20) ou les classes peuvenit des nombres inégaukindividus. Les appli-
cations potentielles en écologie sont trées nomieeus

Références

Thorpe R.S. 1988. Multiple group principal compangmalysis and population differentiatiah.
Zool. London216: 37-40.

Cazes, P., Chessel, D., and Dolédec, S. 1988. lysmdes correspondances internes d’un tableau
partitionné : son usage en hydrobiolodrevue de Statistique Appliquég39-54.
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MALYSES A DEUX TABLEAUX

En écologie, il est frequent que I'un des tableaancerne un systéeme biologique (Y), et lI'autre son
environnement (X). On cherche alors a expligdgrar X (analyses avec variables instrumentales),
ou bien a mettre simplement en évidence la stracommune a Y et X (Analyse de Coinertie).

* |es analyses précédentes (n° 10 a 12) peuventvags comme un cas particulier ou le
deuxieme tableau est réduit a une seule variabdgaoaelle.
Une référence introductive :

Prodon R., Lebreton J.D. 1994. Analyses multivarides tableaux espéces-milieu: structure et
interprétation écologiqué&/ie et Milieu44 : 69-91.

13) | L' AFCVI (ou CCA) |

L’AFC avec Variables Instrumentales (AFCVI), ou AFDus contrainte linéaire, est appelée
Canonical Correspondence Analysi€CA) par les anglophones. Dans cette analyse, les
coordonnées des individus-lignes dans I’AFC dueaiblde contingencé(généralement un tableau
especesx sites) sont contraintes d’étre fonction linéaires dvariables-colonnes du tableau
environnementaX. Les £®sont donc dépendantes, 18&*%ndépendantes.

L'AFCVI peut étre vue comme une AFC des prédicida tableau Y obtenues par régressions
multiples sur les variables du tableXu (ce qui suppose des relations au moins apprdixiement
linéaires entre ces derniéres et les valeurs deaaly).

L'utilisation de I'AFCVI en écologie se justifie paon lien étroit avec la théorie de la niche et
I'approximation des réponses unimodales des especegradients environnementaux. Elle permet
de trouver une combinaison des variables enviroengaes (gradient) qui maximise la séparation
des niches des especes : une espéece est posititmésyenne des conditions environnementales
ou elle est présente, et on maximise la sépardgares moyennes (Dray, adelist).

La fonction correspondante (qui génere un objetlasse dudi) est :
> ccafSitsp sitvar, scannf = TRUE, nf = 2)

avec :
- sitsp=tableau de contingence (data frame), généralem&tes contenamh especes
- sitvar = tableau des variables environnementatesites ep variables

- scannfetnf, optionnels, ont les mémes significations que p&@P ou 'AFC

Tables créées lors de I'AFCVI (avee nhom donné a l'analyse) :
x$eig: valeurs propres de l'analyse
x$lw : poids des lignes
x$cw : poids des colonnes (selon AFC)
x$Y : matrice des variables dépendantes (des especes)
x$X : matrice des variables explicatives
x$tab : données modifiées (variables projetées)
x$cl: scores des colonnes (des variables dépendéegespeces, de variance 1, d’ou le 1)
x$co: scores prédit des colonnes (variables déperslamtec une norme lambda)
x$as: axes principaux
x$ls : scores des lignes-échantillons (a la moyennedré@e de leurs especes)
x$li : scores predit des lignes-échantillons
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x$fa: poids canoniques des variables explicatives abisdes dans la constitution des
coordonnées de variance 1

x$I1 : scores canoniques des lignes (combinaison fiméais variables explicatives, norme 1)
x$cor : corrélations des variables explicatives aveabes de I'AFCVI.

= S'il n'y a qu'un seul facteur dans le tablean la fonction est équivalent daca() (cf. n°12).

| Graphiques de I'AFCVI |

Un ensemble de graphiques issus de I'AFCVI est éqgarplot(x), ou x est le nom donné a
I'AFCVI (on peut choisir ses axes aveaxx= etyax=) :

— [haut, gauchpcontributions lpading; x$fa) des variables explicatives aux axes de l'analyse.
En cas de colinéarité des variables, ces coeffigisont instables (comme dans une régression
multiple) et il vaut mieux privilégier les corrélans ci-apres pour l'interprétation écologique.

— [milieu, gauchgcorrélationsx$cor entre les axes et les variables explicatives.

— [bas, gauchg| inertie projetée sur chaque ax&g9

— [haut, droitd scoresx$ls des individus-lignes (paaveragingdes espéces présentes; pointes

des fleches) et leurs prédictior$li (par régression sur les variables de milieu; dépades

fleches). Les fleches sont d'autant plus courteslgwomposition spécifique du relevé est bien
prédite a partir des variables environnementaleslabgues fleches signalent des échantillons
dont la composition en espéces n'obéit pas au reag@éral espéce-milieu révélé par I'analyse.

— [bas, miliey les scores des variables-espec&e) sur les axes

— (bas, droit¢ les valeurs propres$eig) des axes.

Chacun des trois principaux graphiques que I'onndogénéralement a la suite d’'une AFCVI

(qu’on appelle parfois le &iplot ») peut aussi étre obtenus individuellement :

- le graphique du nuage de points dexchantillons est obtenu avet.label&$li) ou (x$Is)

- le graphigue du nuage de points desspéces est obtenu aveclabelk$co)

- le cercle de corrélation montrant les corrélatidasp variables de milieux avec les axes F1 et
F2 de I'analyse est obtenu aves.corcirclex$cor)

Lesécartsentre les valeurs initiales et les valeurs préditeuvent aussi étre représentés (par une
fleche) avec la fonctios.match() [voir aussi plus loin], il suffit de préciser dalesparenthése les
deux jeux de données contenant les valeurs irstigd#ls) et prédites(x$li). Plus courtes les
fleches, meilleure la prédiction.

| Interprétation d'une AFCVI |

— La commandesummary(x) donne l'inertie totale, les valeurs propres, ieef'tie projetée sur
chaque axe.
—La part de variabilité du tableau de contingence (floristique ou faugist)expliquéepar les
variables environnementales Ntultivariate Correlation Ratip se mesure par rapport a I'AFC non
contrainte :

> 100 * sumgcabeig) / sumEoabeiq) # ouccaest 'AFCVI etcoal’AFC simple.

= Méme si le % de variabilité expliquée peut pagdiible dans certains cas, 'AFCVI est capable
d'extraire un message clair de données trés "BaiiEn ignorant la part de variabilité du tableau
non liée aux variables environnementales (par ekepgile dues aux aléas de la détectabilité).

— La significativité de cette variabilité expliqupeut étre testée par un test de permutation :
> rd <- randtest(x) # figure avec plot()
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Dans leplot(rd), 'axe des abscisses correspond au coefficient{@Mivalent d’'un B qui varie
entre O (pas de corrélation entre les tablegqexy) et 1 (prédiction parfaire déa partir dex).

Dans la pratique, le test est presque toujoursfiigtif, les variables environnementales
expliguant une part significative de la variancdahleau floro-faunistique...

= En raison de la régression sous-jacente, le nr@ohreleves doit étre bien supérieur (>10 fois)
au nombre de variables explicatives pour que I'AF&%un sens. Sinon, on tend en fait vers une
AFC simple (sans contrainte) du tableau a expliquersque le nombre d'échantillons est faible par
rapport au nombre de variables, il faut préfémrdlyse de co-inertie (cf. n°17).

14) | L' ACPVI (ou ANALYSE DE REDONDANCE) |

L’Analyse en Composantes Principales avec Varialbigtsumentales (ACPVI), ou ACP sous
contrainte linéaire, appelé®dundancy Analys{RDA) par les anglophones (i@dundancy
signifie variance expliquée). Dans cette analyséalbleau a expliquer (concernant ici un systeme
biologique) n’est pas un tableau de contingence maitableau de variables quantitatives
justifiable d’'une ACP.

Dans cette analyse, les coordonnées des indivignss dans cette ACP sont contraintes d’étre
fonction linéaire des variables-colonnes du deuriéableau (en général des variables
environnementales). L'ACPVI peut étre vue commeAGE des prédictions du tableau Y
obtenues par régressions multiples sur les vasahldableau X (ce qui suppose des relations au
moins approximativement linéaires entre ces degniét les valeurs du tableau Y).

Fonction correspondante sous ade4 (sans les conesiaptionnelles):
> pcaiv(x, var)
oux est le nom de I'ACP du tableau a expliquer (ctiEsic un objet de classkidi)
var est le nom du tableau explicatif

On obtient une figure synthétique aveplot(z), siz est le nom donné a I'ACPVI.

Pour la lIégende des figures et les fichiers predut I'AFCVI. Mais ici, les scores des lignes-
échantillons £3Is, pointes des fleches de la figure en haut a Jroite sont pas calculés par
averaging mais d’'apres les coefficient®édingg des variables du tableau ¥$¢1, figure en bas).
Les scores préeditszfli, bases des fleches) sont, comme dans I'AFCVI,utgdc d’apres les
coefficients [pading9 des variables environnementales du tablearb¥,(en haut a gauche)

Comme dans I'AFCVI, on peut calculer le % de vac@wlu tableau Y expliqué par les variables
environnementales de X:

> 100 * sumgbeig) / sumk$eig)

= S'il n'y a qu'un seul facteur dans le tablea) la fonction est équivalent daca() (cf. n°12).
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15) | ELIMINATION D 'EFFETS : ACPVI oU AFCV| ORTHOGONALES |

Il ne s'agit pas d'une analyse particuliere, maibutilisation des propriétés des analyses sous
contrainte ci-dessus. Ici, on souhaite s'affrandtifaction de (en anglais factor ouj une ou
plusieurs variables environnementales du tableadu¥ement dit, on restreint l'analyse au résidu
du tableau a expliquer une fois tenu compte de(@et$) variable(s).

Fonction correspondante sous ade4 (sans les conesiaptionnelles):

> pcaivortho(x, var)
ou x est le nom de I'ACP, AFC, ACM, ANSC (ou tout auttralyse de classdudi) du
tableau a expliquer.
var est le nom de la variable ou du tableau de vasatdbnt on veut éliminer I'effet.
On obtient une figure synthétique avescatter(z), siz est le nom donné a I'analyse.

= S'il n'y a qu'un seul facteur dans le tablean la fonction est équivalent avwca() (cf. n°12).

16) | SEPARATION DES NICHES : LA METHODE OMI |

Cette méthode, assez proche de I'AFCVI, permet medleure hiérarchisation des facteurs
écologiques, une meilleure séparation des nichesedpéeces et une meilleure mesure de leur
amplitude d'habitat en donnant un méme poids a kesisechantillons, gu'ils soient riches ou
pauvres en espéces et individus [répondant aixscidtiques de Legendre & Gallagu€ddcologia
2001) sur la CCA]. Cette méthode est donc parBeaihent adaptée aux cas ou la pression
d'échantillonnage n'est pas contrdlée. De plusMi'@e fait pas d'’hypothése sur la forme
(unimodale ou linéaire) des courbes de réponseedpsces, et est donc moins génée par les
troncatures aux extrémités du gradient. Le % deéawee floro-faunistique expliquée par les
variables environnementales s'avere plus grandlgong 'AFCVI ou ACPVI.

Un indice de marginalité ou de spécialisati@uilying Mean IndeX mesure la distance entre
I'habitat _moyen d'une espéaonnée et les conditions dhabitat moyennes dee I&tudiée

(correspondant a la distribution d'une espéce Imghiojue uniformément distribuée en toutes
conditions). L'analyse place les especes sur ldiggts d'habitat de fagcon a maximiser leurs OMIs.

Fonction correspondante sous ade4 (sans les coresiaptionnelles):
> niche(x, df) # génere un objet de claskeli
ou x est le nom de I'ACP, AFC (ou une autre analyseldssedudi du tableau des variables
environnementales, df est le nom du tableau de contingence sk&speces.
On obtient une figure synthétique aveplot(z), siz est le nom donné a l'analyse.
On obtient le biplot des espéces et des variablegjustant les limites du graphe, ici+3) par :
> s.arrow(zscl, xlim=c(-3,3))
> s.label@$li, add.plot=T)
Les niches (moyennes, amplitudes) des espécesnsakaide l'analyse (ici 1e*} peuvent étre
visualisées par:
> sco.distri(z$ls[,1], df)

Un test de permutationriest(z) permet de savoir si la distribution de chaque espeu de
I'ensemble, differe d'une distribution au hasad®pendamment des variables.

Référence : Dolédec, S., Chessel D., Gimaret«taigr C. 2000. Niche separation in community
analysis : a new methoBcology81: 2914-2927.
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17) | L' ANALYSE DE COINERTIE |

L’analyse de coinertie met en évidence la covagamdre deux tableaux dont les lignes, en nombre
€gal, correspondent aux mémes individus statissiq@entrairement a 'AFCVI et TACPVI, ces

deux tableaux (icY etX) jouent un role symétrique : il n'y a pas de tabl@ expliquer ni de

tableau explicatif. L’analyse révéle seulement éwentuelle co-structure entre les deux tableaux en
cherchant une ordination commune des deux tablgaiusoit de corrélation maximale avec les
ordinations de chacun des deux tableaux sépagésaxkes de co-inertie maximisent la covariance
entre les coordonnées des projections des lignebatain des tableaux.

Il faut préalablement soumettre chacun des deuledaak Y et X a une ordination= Il est
indispensable que les lignes aient le méme poids des deux ordinations. En conséquence :
— si on associe deux ACP, pas de probleme camldépation des lignes y est (par défaut) uniforme
— si on associe 'AFC déet I'ACP deX, il faut (i) effectuer I'AFC d¢, (ii) recueillir le fichier du
poids des lignedudiY$lw, (iii) pondérer les lignes de I'ACP dea l'aide de ce fichier:

> dudiX <- dudi.pca(X, row.w=dudiY$lw,...)

Dans tous les cas, la fonction correspondant aly/ae de coinertie est (sans les options) :
> z<- coinertia(dudiY, dudiX)
ou: dudiY estle nom de l'analyse du tabléades especes, en général)
dudiX est le nom de lI'analyse du table&(les variables environnementales)

Outre plusieurs fichiers (dont on obtient la liste tapant seulement le nom de I'analysez)icon
obtient une figure synthétique avedt(2) :
— [haut, gauchk corrélation des axes de I'analysexdavec les axes de la coinertie (fichi§aX).
— [milieu, gauchg corrélation des axes de I'analyseYdevec les axes de la coinerti@gY).
Ces deux figures permettent de juger de la coroélat grande des axes de la coinertie avec
les axes des analyses séparées (espsuasiables) non contraintes.
— [bas, gauche valeurs propres des axes de la coinerfiei()
— [haut, droit§ nuage des individus-lignes. Le départ des #8chst la position des individus
décrites d'apres leur composition en espée®X), la pointe des fleches leur position d'aprés
leurs variables environnementale$nY). Plus courtes sont les fleches, meilleure estdal
entre les deux ordinations.
— [bas, milie§ coefficients [padingg des variables environnementalghi 1).
— [bas, droit¢ coefficients des variables-espécekc().
= L’hypotheése de I'existence d'une costructure digaiive entre les deux tableaux peut étre

testée. Si chacun des deux tableaux est soumie AQR, et en utilisant les fichier$tab produits
par ces deux analyses, on peut f&ikértest(dudiY$tab, dudiXs$tab). Plus approprié:

> rd <- randtest(2)

Dans leplot(rd), 'axe des x correspond au coefficient RV qui gaentre 0 (aucune corrélation
entre les structures des deux tableaux) et 1 {stegcdes deux tableaux parfaitement corrélées).

Rem) Dans le cas d'un couplage AFC-ACP, il fatikér le tableau d'AFC qui induit les poids des
lignes et permuter uniquement le deuxiéme tableandtest(z, fixed = 2)

= On peut obtenir les contributions (absolues ettirgds) des variables, avec la fonction
> inertia.dudi(z, row =T, col =T)
La fonctionsummary(z) détaille les valeurs de covariance entre les dabbeaux, variances de
I'un et I'autre, corrélations, etc.
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= Basée sur la maximisation de la variance, la c¢bénea le grand avantage pratique sur
'ACPVI et TAFCVI d’étre plus robuste, c'est-a-dide supporter un plus faible nombre d’'individus
(échantillons) relativement au nombre de variableBSlle supporte aussi la colinéarité entre
variables. Elle admet aussi des classes (voimatimnbca.coinertia())...

= | ’analyse de coinertie est trés souple et perraatadipler plusieurs types d’analyses (ACP,
AFC, AFCM, Hille & Smith). Mais s’assurer que leige des lignes est le méme dans les deux
analyses a coupler.

Références

Dolédec, S., Chessel D.. 1994. Co-inertia analyarsalternative method for studying species-
environment relationshipsreshwater Biolog\1: 277-294.

Dray S., Chessel D., Thioulouse J. 2003. Co-inan@ysis and the linking of two ecological data
tables.Ecology84: 3078-3089.
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MALYSES A 3 TABLEAUX
ANALYSES RLQ

Ces méthodes d'analyse s'appliquent aux jeux deédsrconstitués de trois tableaux :

dfL  undata framecontenant les abondancespdespéecesgcolonnes) dans sites (lignes)
dfR  sundata frameavec les mesures de variablesenviron. (colonnes) dans cesites (lignes)
dfQ undata frameavecs traitsspécifiques<€ en colonnes) pour cgsespeces< en lignes)

Le but de ces méthodes est de mettre en évidemdiens entre lestraits spécifiques et len
variables environnementales au travers du tableearfaunistique.

= |es tableaux des variables environnementalesstrdits spécifiques peuvent étre en classes
(ce qui est pertinent si on soupgonne que lesoalaentre eux ne sont pas linéaires).

Ces méthodes sont de deux sortes:

— on peut s'intéresser aux "traits moyens" ponsémble de la communauté, laguelle est consi-
dérée comme l'unité d'observation. Ces traits noyeihetent les conditions environnementales
mesurées, et pourront donc changer avec ellds8 @iapres).

— on peut chercher plutdt & mettre en évidencedewhinaisons de traits spécifiques — et les
dissemblances fonctionnelles entre especes -oguistent dans les conditions mesurées. L'unité
d'observation est ici I'espece {8%t 20 ci-apres).

= Référence générale et revue des toutes les méthalds couplages ordinations-classifications
(avec programmes et fichiers en annexe):

Kleyer M., Dray S., de Bello F., Leps J., Pakemah,RStrauss B., Thuiller W, Lavorel S. 2012.
Assessing species and community functional resgaiesenvironmental gradients: which
multivariate methodsJournal of Vegetation Scien@&: 805—-821.

18) | ACPVI DES MOYENNES PONDEREES DES TRAITS |

Dans cette ACPVI-MPC (ou MPC = Moyennes Pondédésdraits pour la Communauté ; en
anglais CWM-RDA'redundancy analysis of community weighted meatsfran n'individualise
pas les especes. Les résultats mesurent et ihtigderelations entre les traits moyens de la
communauté et les variables d'environnement. lagseétde I'analyse sont les suivantes :

# multiplication matricielle du tableau des abornmEndes especedfl.” et de celui des traits
spécifiqgues dfQ" (= moyennes pondérées des traits de toutes les sspacechantillon).
> tab.mpc<- prop.table(as.matrix(dfL),1) %*% as.matrix(scale(dfQ))

# ACPVI (= RDA) du tableau résultant sur les vaeabenvironnementales du tableafR" :
> acp. mpc<- dudi.pcafab. mp¢ scannf=FALSE)
> rda. mpc<- pcaiv(@acp. mp¢ dfR, scannf=FALSE)

# pourcentage de variation des traits expliquégsavariables environnementales :
> sum({da. mpc$eig) / sumécp. mpcheig) * 100

# figure (biplot) des relations entre les traitsyerus et les variables environnementales :
> s.arrow(rda. mpc$cl, xlim=c(-1,1), boxes = FALSE)
> s.label¢da. mpc$cor| , ], add.plot=T, clab=1.5)

La liste de tous les fichiers produits est datlgsmpc (qui est un objet de classe dudi).
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19) | LA METHODE DU « 4EME COIN »

On cherche ici a mettre en évidence les liens desietraits specifiques et lem variables
environnementales en calculant_un quatrieme taldeatenant les corrélatioesitre ces traits
spécifiques etn variables environnementales. Leurs significats/gént calculées grace a divers
tests de permutation.

= |l peut y avoir une seule variable environnemient@ont on recherche les liens avec tel trait.

La commande est simple=(attention a bien respecter I'ordre des trois tablg:
> x <- fourthcorner(dfR, dfL, dfQ, modeltype = 1, nrepet = 999)

Consultation et visualisation des résultats :

X donne toutes les corrélations entre traits ealbbes, avec leurs significativités
summary(x) idem, sous forme d'un tableau
plot(x) tableau des corrélations entre $dgmaits (lignes) et variables (colonnes), avec

significativités représentées par des grisés (fopositivemensignificatif ; moyen :
négativemensignificatif ; blanc : non significatif)

Ce qui est moins simple, ce sont les différentesgmures de test de significativité (I'argument
"modeltype" de la commande ci-dessus), car ellegspondent a différentes hypotheses nulles. Le
test direct des corrélations entre R etQ n'est pas possible, d'ou une batterie de tesiattfs

gui donnent des résultats différents.

Ces tests sont les suivants, avec l'interprétal@oleur significativité (en cas de rejet dg H

modeltype=1 il existe une relation entre R et L et/ou entret Q.

R et Q sont supposes "fixes" (ce sont des donribkg, lou des mesures préliminaires), L est
aléatoire (résultat de I'échantillonnage)

[La permutation a l'intérieur de chaque colonnéd détruit le lien entre L et R et entre L et Q]

modeltype=2 il existe une relation entre R et L
R et Q sont supposés "fixes"
[La permutation des lignes dans L détruit le lietre L et R, mais garde le lien entre L et Q]

modeltype=3 il existe une relation entre R et L et/ou entret IQ
[La permutation a l'intérieur de chaque ligne daétruit le lien entre L et R et entre L et Q]
Il semble que c¢a soit l'option par défaut si opréxise pas le modele dans la commande

modeltype=4 il existe une relation entre L et Q
[La permutation des colonnes de L détruit le liatre L et Q, mais garde le lien entre L et R]

modeltype=5 il existe une relation entre R et L et/ou entretIQ
[La permutation des colonnes et des lignes de tuidée lien entre L et R et entre L et Q]

En fait, pour tester les relations entre R-L-@st recommandé de tester les modéles 2 et 4 a la
fois, en effectuant d'abord les deux analyses spodanteg?2 etx4, puis en les combinant (d'une
facon conservative, ce sont alors les probabil@gplus élevées qui sont retenues) :

> xcomb<- combine.4thcornerk2,x4)

> plot(xcomb
Pour le choix des différent modéles et la puissaesetests correspondants, cf. Dray et Legendre
(Ecology89: 3400-3412, 2008). Pour augmenter la chancktketer des relations traits-
environnement, il est recommandé d'augmenter leon@aiéchantillons et d'espéces considérées.

Voir aussi : Ter Braak, C., Cormont, A., et Dray2812. Improved testing of species traits-
environment relationships in the fourth corner peah Ecology 93:1525-1526
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= |La fonctionfourthcorner2(), dont la syntaxe est la méme que fourthcornergsure les

liaisons entre variables avec des coefficient®bffits (voir la documentation R), et se rapproche
de l'analyse RLQ. En pratique, ses tests (anala@geesessus) semblent plus conservatifs, c'est-a-
dire mettent en évidence un plus petit nombre detlations significatives.

20) | L'ANALYSE RLQ |

S'applique aussi aux jeux de données constituéeiddableaux variables-espéces-traits. Comme
'analyse de coinertie, I'analyse RLQ lie les asedymultivariées des trois tableaux en révélant leu
co-structure. Le tableau especes-sites L étantisaudFC, I'analyse RLQ cherche des
combinaisons linéaires de traits Q et de variabiesronnementales R maximisant la coinertie.
Cette méthode maximise donc les covariances almrsagméthode du®2°coin considére les
corrélations.

Cette analyse, réellement multivariee, met en émdel'une fagon plus synthétique et plus
graphique que le “4°coin" les liaisons entre variables (R) et tra@3, (mais moins analytique (pas
de tests variable par variable et trait par tr&le peut permettre une comparaison, basée sur des
traits, de systemes ayant des cortéges florogtiqoes différents.

Exemple avec des variables environnementales dtaltssquantitatifs :

— le data framel desp espéces (colonnes) damsites (lignes) est soumis a AFC :
> afc <- dudi.coa(l)

— le data frameR desm variables environ. (colonnes) damsites (lignes) est soumis a ACP :
> acpvar<- dudi.pcaR, row.w=afc$lw)

— le data frameQ dess traits spécifiques (colonnes) pour fesspeces (lignes) est soumis a ACP :
> acptrait <- dudi.pca@, row.w=afc$cw)

La syntaxe est alors :
> x =rlg(acpvar, afc, acptrait)

On obtient la liste des fichiers produits en tapamtomx, et une figure synthétique parplot(x)
[en hau} ordination des relevés (a gauche) et des esgaahsite) ; les coordonnées
correspondantes sont dans les fichiIR etx3$IQ, respectivement.

[en ba$ les contributions des variables (a gauche) sttiddts (a droite); les coordonnées
correspondantes sont dans les fichiid etx$cl, respectivement Ces graphiques
visualisent de fagon tres synthétique les relatense R et Qia L.

Le biplot synthétisant les corrélations entre $raitvariables peut étre obtenu par:

> s.arrow(x$cl, xlim=c(-1,1), boxes =FALSE)
> s.label&$li, add.plot=T)

Les valeurs propres et inerties associées auxiffe axes et tableaux sont données par :
> summary(x)

La significativité de la liaison globale entre R(zpeut étre testée par un test de permutation :
> randtest.rlg(x)

= On peut soumettre les tableaux R et Q a difféseemé&thodes d'ordination, par ex. deux AFCM
lorsque les variables environnementales et les tsant en classes, ou des analyses de Hill &
Smith, etc., mais les poids des lignes dans cdgsmsadoivent toujours étre ceux de l'analyse de L
(cf. n° 17).
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= Apres une analyse rlg, on peut tester les effités- et intra-classe (par exemple un éventuel
effet-année) avec I'analyse inter-intra classen(t2). Dans la commandeca(), x est alors le nom
de l'analyse rlqg.

Référence
Dolédec, Chessel, Ter Braak, Champely 1996. Magchirecies traits to environmental variables: a
new three-table ordination methdehvironmental & Ecological Statistick 143-166.

MALYSES A K TABLEAUX

Dans l'analyse des données multi-tableaux, la ipate difficulté est la maitrise des objectifs
poursuivis. Une autre est le choix des points de etudes espaces de représentation. Il existe en
effet plusieurs méthodes, avec chacune de nomlwesmdies graphiques, permettant l'analyse
simultanée de plusieurs tableaux de donnéetalfleaux ouk fois deux tableaux). Quelques
références pour s'orienter :

Blanc, L. 2000Données spatio-temporelles en écologie et analysdtableaux : examen

d'une relation Thése Université Lyon-1. htfp://pbil.univ-lyonl.fr/R/pdf/these_lb.pdlf

Dray, A., Dufour B., Chessel D. 2007. The ade4 Bgek— II: Two-table and K-table Methods.

R Newsr7: 47-52.

Thioulouse, J., Chessel, D. 1987. Les analyses-tableaux en écologie factorielle. | De la

typologie d'état a la typologie de fonctionnemeantlfanalyse triadiquéActa Ecologica,

(Ecologia Generalis8: 463-480.

Thioulouse, J. 2011. Simultaneous analysis of aexap of paired ecological tables : a

comparaison of several method&e Annals of Applied Statistibs 2300-2325.

En rappelant que les analyses inter-intra peuatiter dans ce cadre (cf. ci-dessus2p°on
donne ci-aprés un bref apercurdodus operandie deux méthodeskeois un tableau.

21) | L'AFC DE FOUCART |

Cette méthode s'applique a ce qu'on appelle ure"addonnées. Ce "cube” (ses 3 dimensions ne
sont en général pas égales) résulte typiguemdtéatantillonnage floro-faunistique répété d'un
réseau de stations. Cet échantillonnage génér@bileat a 3 dimensions :

especes stationsx dates.

Il ya 3 points de vue possibles pour décomposeati@bilité de ce cube dnsous-tableaux.
Comme pour les autres méthoddstableaux, cette décomposition et la présentatgsndbnnées
qui en résulte est une étape fondamentale quitertente I'analyse et son interprétation.
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i e o g, St g S
Variables Variables Variables

A B C

Rentrer indépendammemeg@d.table) lesk data framesdfl, df2, df3 correspondant chacun a un
des sous-tableaux selon le découpage choisi (Ay B)ppuis définir un vecteur liste et le remplir :

> cube<- vector("list")
> cubd[1]] <- dfl
> cubd[2]] <- df2

Stations
Stations
i Il
i
Stations

= Attention a ce que les noms des lignes et desoek soient bien les mémes sur touslfies

= La fonctionsplit(df, fac) découpe un tablealf et génére une liste dans laquelle chaque élément
correspond a un sous tableau associé a une classetelurfac.

La fonction correspondant a I'AFC de Foucart estuigante (sans les options) :
> x <-foucart(cubg
La fonctionplot(x) donne des ordinations différentes selon le typeé®mposition du cube :

A : si chacun dedf correspond a une datf €st donc un tableau espéegesites a cette date), on
obtient une ordination-compromis des especes eitdéens (ordination du "tableau moyen”,
construit en faisant la moyenne simple des tableaux

B : si chacun dedf correspond a un site, on obtient une ordinaticnedpeces et des dates.
C : si chacun dedf correspond a une espece, on obtient une ordindéismates et des stations.

La fonctionkplot(x) (identique &plot.foucart()) projette en individus supplémentaires chacun
desk data frames sur I'ordination-compromis correspoiel

Référence

Pavoine, S., Blondel J., Baguette M. & Chessel@.72 A new technique for ordering
asymmetrical three-dimensional data sets in ecolgglogy88:512-523.

22) | L'ANALYSE FACTORIELLE MULTIPLE (AFM) |

= Ne pas confondre avec 'AFCM (cf.6)?

Cette méthode s’appliquekatableaux ayant leurs lignes-échantillons en commohaque tableau
correspondant a un groupe de différentes variatmisines. L'analyse met en évidence les
relations entre cek groupes de variables en projetant sur un plan mdge ordinations des
echantillons-lignes et des variables communes ladableaux. L’analyse inter-groupes met en
évidence les roles respectifs dewmbleaux (sans distinguer les variables), lesraghant s’ils ont

le méme role.

= Les variables peuvent étre quantitatives ou catalés. Si elles sont toutes quantitatives, I'AFM

peut étre vue comme une variante de I'ACP, en téépes : ACPs des tableaux séparés et
normalisations (cf. ci-apres), réunion des tableaoxnalisés en un seul soumis & une ACP non
normée, puis projection de chacun destableaux sur l'analyse globale (=compromis, ou
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consensus), mettant en évidence ses accordséatdds avec celle-ci.

Pour uniformiser le rble des tableaux dans l'aralgsnultanée quel que soit leurs nombres de
variables et leurs inerties, chaque tableau edtipti@lpar un poids (4 options ; par défaut, l'amv

se de la premiére valeur propre) qui diminue l'ingrace des grands tableaux et augmente celle des
petits.

En pratique, on commence a assemblerkidableaux @fl; df2,...dfk) en une liste, puis on
transforme celle-ci en objet de classe ktab, cquedoumet a I'analyse :

listx <- list(df1,df2,...dfk)

ktabx <- ktab.list.df(listx)

X <- mfa(ktabx) six est le nom donné a I'analyse
Un ensemble de figures est obtenu péaot(x)

- En haut a droite : carte des variabbeBcp)
- En haut a gauche : carte des individuidi
- En bas a gauche : composantes principales durcoms

- En bas a droite : structure inter-groupes (typ@ales tableaux dans un systeme d’axes
communs a toutes les variables) ; les coordonnégstdbleau X$link) s’interpretent en
termes de liaison globale de ce tableau avec le®uUes communs auk tableaux, les
proximités signifiant de fortes corrélations eribleaux.

Le role respectif des variables de chaque tableas $éparément) peut étre apprécié par :
kplot(x)

Références

Abdi, H., Williams, L.J., Valentin, D. 2013. Multig factor analysis: principal component analysis
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ANNEXE

Chargement et manipulation élémentaires de tableauavec R

ade4utilise en entrée, et produit en sortie, des tabtequi doivent ou peuvent subir diverses
manipulations (entrée, sauvegarde, examen, traigpy tri, fusions, transformations, etc.). Ci-
apres les fonctionR les plus utiles pour cela.

4 Pour commencer

Se mettre immédiatement dans le bon répertoireadait:
barre d’outils de la console / Fichier / Changa®lgertoire courant

4 Quelques fonctions numériques de R

> sqrt() # racine carrée

> log() # log népérien; < décimal logl(Q) ; a base 2Ibg2()
> exp() # exponentielle

> sin() cos() # sinus ou cosinus*(avec angles en radians)

> sin(pi/180 *«) # sinus (avec anglen degrés)

> asin() # arcsin  (utile pour transformer des %)

¢ Gestion de la mémoire

On peut stocker en mémoire en tant gu’obfmis un nom quelconqualghanumérique, sans
blancs, le premier caractére doit étre une Iéttran nombre, une expression mathématique, un
résultat numérique, un vecteur (c'est-a-dire uite sie nombres), un tableau (matrice ou
dataframe), un modele, une analyse... (consultendaR pour le# classes d’objets).
Pour connaitre le contenu de la mémoire (accesaildsi par la barre d’outils de la console) :

> 1s() # listetous les objets en mémoire
Pour_videda mémoire :

Barre d'outils / Misc / effacer tous les objets

¢ Syntaxe R : noms, blanc, titres,

— Lesblancssont ignorés (ex: ligne(s) sautée(s) ou non ; AtiBA + B ;.sont équivalents), mais

il ne faut pas en mettre dans les noms d’objetadr_fichier » et non « mon fichier ») ou de

variables (« stratel » et non « strate 1 »).

— Dans les noms, évites caracteres :/w», «- », et «NA ».

— R fait la différence entrenajusculeset minusculeddans les noms d’objets ou de fonctions.

< Titres des variables-colonnes du tableau : alpma@niques commencant par Uetre Titres
des échantillons-lignes : peuvent étre de simmleséros.

< Attention : R n’accepte pas de doublons dans lessrae lignes.

¢ Décimales

< |Lesdécimaless’écrivent avec upoint. Attention avec des données issues d’'un tablancéis,
c’est une cause d’erreur fréquente.
Trois solutions : (i) changer I'option langue darfcais a anglais dans le panneau de
configuration, (ii) remplacer les virgules par geénts soit sur le tableur soit sur I'éditeur,)(iii

ajouterdec="," dans la parenthésie read.table(); cf. ci-aprés.
4 Data frame et vecteurs
Voir les tutoriels R pour les différentes classebpts. Les analyses @ele4générent en sortie et
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demandent en entrée des vecteurs (suites de ngreboEsdata framegvaleurs numériques ou
caracteres).

Par défaut, la fonctiomead.table()transforme les variables codées en carac&res
facteurs ce qui est tres pratique (il vaut mieux coder vaugableV jouant le role de facteur en
faible, moyen, fort ou en a, b, c, plutét qu’'er2,13 ; dans ce dernier cas il faut la transfornmer e
facteur par :fac = as.facto)

La plupart des analyses requiérent non une mgtaaaessage d'erreur correspondant est:
"operator is invalid for atomic vectdr$) mais un «data frame», c'est-a-dire un tableau qui peut
contenir des éléments de modes différents. Toageanalyses peuvent étre faites surddeéa
frames
Pour vérifier la nature d’un fichieab (data.frame, factor, vectoou autre) :

> classtab)

Pour transformer un tableséab endata frame
> df <- as.data.fram&b)

Entrer des données

¢ Générer un fichier de données .txt utilisable paR

En général on rentre les données a partir d'uretaeit{Excel ou OpenOffice Calc).
Sauvegarder son tableau de données au fomxhavec séparateurs tabulatipns au formatprn
avec separateurs blanc&ttention de bien étre dans le répertoire aeail défini plus haut).

4 Entrer un tableau de données et lui affecter un ma d’objet  (par ex.: tab")

Il y a quatre principales possibilité de fichiezgte, avec ou sans titres pour les lignes et les
colonnes:

(A (B) (9 (D

Vi V2 V3 NOM V1 V2 V3 Vi V2 V3
Ltt1 2 3 L1 1 2 3 1 2 3 1 2 3
L24 5 6 L2 4 5 6 4 5 6 4 5 6

(A) Cas d'un fichier unique incluant les titréshbel9 des colonnes et ceux des lignes, en laissant
vide le coin en haut a gauche [la cellule Al] du tabbuant sauvegarde :
> tab <- read.tabletableau.txt)

(B) Cas ou la cellule Al n’est pas vide, il faut jiséc:
> tab <- read.tablefableau.txt , header=TRUE, row.names=1)

(C) Casou il n'y a que des titres de colonnes :
> tab <- read.tablefableau.txt , header=TRUE)

(D) Possible, mais pas recommandé : dans ceread,tablettribue par défaut les noms V1, V2,
. a des variables-colonnes sans titres ; magidifa alors préciser l@sdexdes colonnes
dans les fonctions.

< Le plus rapide a partir d’'un tableufsans passer par un fichier .txt) : sélectionrmgriar votre
tableau sous Excel ou OpenOffice Calc sous le fo(Aleci-dessus, puis faire :

> tab <- read.table("clipboard")

Vérifier, manipuler, modifier des données

Vérifier un tableau de données { faire dans tous les cas apréseat.tabld)
— Afficher tout le tableau :
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>tab # défilement de tout le tableau (avec arrétfn)a
> edit tab) # affichage du tableau dans une fenétre

— Avec la commande edit, on peut faire des moditioa a la main dans le tableau :
> modif<-edittab) # attention: attribuer un autre nom au tableau fréodi

— Afficher seulement les 6 premiéres lignes dueabl(sinon il défile entierement & I'écran) :

>headtab)
— Afficher les 12 premiéres lignes et toutes ldsmoes f |'indexationest entre crochets] :
>tab[l:12, ] #< noter la place de la virgule
— Afficher toutes les lignes, mais seulement telldelle variable VAR; :
> tab],VAR]] # avec soit le nom de la variable, soit son n°
— Caractéristiques du tableau : cf. aussi() etmax(); ex. : min(tabSVARj)
> dim(tab) # dimensions (lignes colonnes) du tableau
> rownames(), colnames() # noms des lignes, ou des colonnes
> summaryab) # moyennes, médiane, extrémes... des variables
> rowSumsi@b) # sommes des lignes (S majuscule !); cafSums()
> max(ab) # valeur maximale du tableau (cf. aussiin(tab)
> rangefab) # valeurs extrémes du tableau
Transposer, concaténer, juxtaposer (ne pas oublier d'attribuer un nom d'objet <-)
> t(tab) # transposer (basculer un tableau de 90°)
> rbind tabl, tab2) # concaténer (hnombre de colonnes constant)

Si les 2 ou 3 tableaux ont les mémes noms de li@g/fesjoute 1,2,...aux noms de
lignes du 2™ 3FM°tableau, etc.

> cbhindabl, tab2) # juxtaposer (nombre de lignes constant)
Si les 2 tableaux ont des noms de lignes #, seslsdms du premier sont retenus

Remplacer des données selon un critére

> tab[tab>0] <- 1 # = convertir un tableau d’abondances en
présences/absences
> tab{tabbVAR;=="0", 4] <- 1 # ici remplace par 1 toutes les valeurs de
la4éme colonne lorsque la VAR 0.
Transformer une (des) variable(s) (toute opération...)
> transformi{ab, VAR;=log(VAR})) # ...ici transformation en log de VAR
> logab+1) # = transforme en logkf1) tout le tableau.

Répéter une opération sur toutes les ligndsi 1) ou colonnegsi 2)
> applyfab, 1, mean) # ici moyennes de chaque ligne

Données manquantes dans un tableau

Les coder conventionnellemeMA (not available) dans Excel avant de sauvegamles s
format .txt. Ne pas utiliser « NA » dans les fighieu les programmes pour autre chose que les
données manquantes (éviter ce nom de var.). Gdi:&NeN: « not a number », par ex. 0/0)

Extraire des sous-tableaux (attribuer un nom d'objet a I'extrait avec <-)
> extrait <- subset@b, select = ¢(VAR,VARj,,...)) # sélection de var-colonnes
> extrait <-tab[1:12,] # sélection des 12 premieres lignes
— sélection de lignes selon une VAR doit remplir certains criteres ; exemples :
> extrait <-tab[tab$VAR; == “X",] # la var. doit avoir la chaine « X »
> extrait <-tab[tab$VAR; > 0,] # la var. doit étre >0

— Elimination des lignes avec des données manga@N#e) dans VAR; ou dans VAR::
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> extrait <-tab[(lis.na¢ab$VAR;) & lis.naab$VAR))),]
NB) Quand il y a plusieurs conditions, les repar :& (= €9, | (= o

Par ailleurs, ! signifie not, et égale s’écnt et non =) car ici c’est un test.
Réordonnner un tableau selon une (ou deux) variab(s) (ici ordre croissant)

> tri <-tablordertab$ VAR;, decreasing=F),] # ne pas oublier la virgule
> tri <-tablorderab[,3], decreasing=F) ,] # idem, tri selon la 3eme variable
> tri <-tablorderfab$ VAR, tab$ VAR)) ,] # ici deux criteres de tri

Visualiser les données d'un tableau

=< Visualiser d’un coup toutes les valeurs d’un tablegpas trop grand !)
Les valeurs sont remplacées par des caluéop moins gros :

> table.valug@b, csize=1) # Rem :nécessitdibrary(ade4)
Le csize regle la taille des carrés noirs

> table.contiab, csize=1) idem(carrés blancs) ; n'admet pas les valeurs négative

Visualisation univariée ; histogramme

Nombre d’individus (lignes) dans chaque classe el\wariable (colonne) du tableau

> histtab[,"VAR 1"], nclass10, labels=TRUE, xlab="Classes de VARylab="Nombre
d'observations”, main="Exemple d’histogramme")
avec de nombreuses options (dont certaines comnauiag®nctiorplot() ; cf. plus loin)

breaks= on fixe le nombde classes (ou : nclass=)
breaks=c(10,20,30,40,50,60) on fixe e les limites classes

labels= [booléen] si TRUE, étiquette les barres

main ("chaine de caracteres") titre principal dapyique

xlab ("chaine de caractéres") titre de I'axeatexisses

ylab ("chaine de caracteres”) titre de I'axeatdsnnées, ...

Cf. aussi (pour une variable discontinue) la fmmc barplot()

Visualisation bivariée : nuage de points x y

< Visualiser d’'un coup tous les nuages xy possiblasdableau
> plotab) # figure tous les nuages VARVAR),

— Visualiser les deux variables VARRNX) et VAR, (eny) :
> pIot(tab$VAR1, tab$VAR2)

Personnaliser son graphique xy. Un exemple :
> plot(VAR;, VAR;, xlab="Variable n°1 » , ylab="Variable n°2", xlim¢0, 100), ylim=c(0,
100), pch=22, col="red", bg="yellow", bty="1", tcG=4,main="Comment personnaliser son
graphique sous R ?", las=1, cex=1.5, lines(VAR1, 28R
xlim=c(), ylim=c() : valeurs extrémes des axes
pch : taille des caracteres cex : taille destmytes
col=: couleur des symboles bg=: couleur duplessage
las=1 : graduations verticales sur y (=2: perpaudires aux deux axes)
bty=I : sinon le graphe est dessiné dans un carrél= tdille des graduations
lines(VAR1,VAR?2) : joint les points par une lignertinue, ...
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Pour_légender les poinévec les noms de lignes, ajouter apagenction plot() :
> text(VAR;, VAR,, labels=fichier.des.noms.de.lignes$nom.de.la.c@dn

> text(VARy, VAR,, labels=row.nametgb)) # noms des lignes
Les possibilités graphiques sont infinies: cArcintroduction to R>: Graphical procedures

Visualisation trivariées : nuage de points pondée x y z

— Visualiser 3 variables VARenx), VAR (eny), et VAR; (enz par la taille des cercles

> plot(VAR;, VAR;, cex=VARs)

> plot(VAR, VAR, cex=0.5*VAR;) # modifier la taille des cercles si nécessaire
—idem (enz par la taille des carrgs

> Xy <- cbind.data.fram&b$VAR;, y =tab$VARy)

> 7z <-tab$VAR;

> s.value(xy, z, xax=1, yax=2) # Rem :nécessitelibrary(ade4)

Cas d'un plan factoriel avec des points pondérésnécessitelibrary(ade4):
> s.value(): apres une analyse factorielle, permet de viserdis valeurs d’'une variable dans les
points-relevés d’'un plan factoriel (par des capks ou moins gros, I'option par défaut). Cette
fonction utilise le tableadfxy contenant les coordonnées des individus sur les, @t un vecteur
avec les valeurs de la variable dans ces indivillidigut préciser les axes si ¢a n'est pas les 4. et
Par ex. :

> s.valuedifxy, z, xax=1, yax=3, csizean_nombrg # csize regle la taille des

carres.

idem avec des nuances de gris:

> s.valuedfxy, z, method="greylevel")

Sauvegardes

¢ Sauveqarder un graphiqgue

Par la barre-outil de la console :
fichier / sauvegarder sous...
On peut choisir le format vectorigimf, sans pixel a 'agrandissement, lu par Word.
Ou le format imagepng, moins volumineux, mieux lu, et qui peut étre vetee.
Ou le formatpdf de meilleure définition (notamment si les étigeetes graphes sont en trés petits
caracteres).

¢ Sauvegarder un tableau (sous format txt, par ex. pour utilisatiomslain autre logiciel)
> write.tablefab,« tableau.txt »)

< dans ade4 sous R, les fichiers résultats numéridgganalyses ne sont pas automatiquement
sauvegardeés ; il faut donc le faire de cette fesgam veut les conserver.

¢ Sauvegarder une session de travail deux solutions :

Barre de commande/Fichier/Sauver I'historique demmandes génere un fichier « .Rhistory »
lisible avec un éditeur, et qui ne contient quecl@®mandes, sans résultats numeériques.

Barre de commande/Fichier/Sauver dans le fichgénere un fichier « lastsave.txt » qui contient
les commandes et les résultats numériques (seulemex qui ont été affichés a I'écran).

= Dans les deux cas, nettoyer le fichier de towge®treurs et le commenter avant archivage.



