DEA Analyse et Modélisation des Systéemes Biologiques
Introduction au logiciel S-PLUS©
D. Chessel

2 - Statistigue non parameétrigue

Résumé

La fiche contient le matériel nécessaire pour une séance de travaux dirigés sur S-PLUS
consacrée a la statistique non paramétrique. Les tests classiques (chi sqg.test,
wi | cox.test, kruskal.test, friedman.test) directement accessibles sont illustrés
par les exemples de P. Dagnelie (1975 - Théories et méthodes statistiques : Analyse
statistique a plusieurs variables, Tome 2. Les presses agronomiques de Gembloux, Gembloux.

1-362). Les tests sur les espaces a repectivement n! (nm) et pn éléments, dont les solutions

analytiques sont données dans le cours de Ch. Gautier, ont des solutions simulées basée sur
la fonction sanpl e. Les exemples de rééchantillonnage du chapitre 1 du cours du module
« Introduction a la planification expérimentale » de R. Tomassone sont repris (j ackkni f e et
boot st r ap).
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1 - Tests classiques

On prend lesillustrations dans |’ ouvrage de P. Dagnélie : Dagnélie, P. (1975) Théories
et méthodes statistiques : Analyse statistique a plusieurs variables, Tome 2. Les presses
agronomiques de Gembloux, Gembloux. 1-362.

Implanter au clavier les données (scan) :

> arbre
Vi V2
1 23.4T1
2 24.4T1

26 27.4 T2
27 28.5 T2
> nanes(arbre)<-c("hau","type") # Pour changer |es nons des vari ables
> arbre
hau type
1 23.4 T1

27 28.5 T2
> ar bre$hau

[1] 23.4 24.4 24.6 24.9 25.0 26.2 26.3 26.8 26.8 26.9 27.0 27.6
[13] 27.7 22.5 22.9 23.7 24.0 24.4 24.5 25.3 26.0 26.2 26.4 26.7
[25] 26.9 27.4 28.5
> arbre$type

[1] T2 T1 T1 T2 T2 T2 T2 T2 T1 T1 T1 T1 T1 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2
[22] T2 T2 T2 T2 T2 T2

Test de la médiane (op. cit. p. 381)

> t abl e(ar bre$hau>=quanti | e(ar br e$Shau, 0. 5), ar br e$t ype)
T1 T2

FALSE 5 8

TRUE 8 6

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

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

>
chi sq. test (tabl e(ar bre$Shau>=quanti | e(ar bre$hau, 0. 5), ar bre$type), correct =F

Pearson's chi-square test without Yates' continuity correct
on

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

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

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

Response: hau

Terns added sequentially (first to |ast)
Df Sum of Sq Mean Sq F Value Pr(F)
type 1 2.30 2.295 0.9104 0.3491
Resi dual s 25 63. 02 2.521
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Test de Wilcoxon (op. cit. p. 384)

Les deux réfrences bibliographiques de la documentation de wilcox.test sont
incontournables :

REFERENCES

Conover, W J. (1980). Practical Nonparanetric Statistics, 2nd ed. Wl ey,
New Yor k.

Lehmann, E. L. (1975). Nonparanetrics: Statistical Methods Based on
Ranks. Hol den and Day, San Franci sco.

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

W | coxon rank-sum t est

data: hau[type == "T1"] and hau[type == "T2"]
rank-sum normal statistic with correction Z = 1. 068, p-value = 0.2854
alternative hypothesis: true nu is not equal to O

War ni ng nmessages:
cannot conpute exact p-value wth ties in: wl.rank.sumx, vy
alternative, exact, correct)

> wi | cox.test(hau[type=="T1"], hau[type=="T2"], correct =F)
W | coxon rank-sum t est

data: hau[type == "T1"] and hau[type == "T2"]
rank-sum normal statistic without correction Z = 1.092, p-value = 0.2746
alternative hypothesis: true nu is not equal to O

War ni ng nmessages:
cannot conpute exact p-value wth ties in: wl.rank.sumx, vy
alternative, exact, correct)

> detach("arbre") # |nportant

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

> debout

[1] 20.4 25.4 25.6 25.6 26.6 28.6 28.7 29.0 29.8 30.5 30.9 31.1
> abattu

[1] 21.7 26.3 26.8 28.1 26.2 27.3 29.5 32.0 30.9 32.3 32.3 31.7
> wi | cox. test(debout, abattu, pai red=T, correct =F)

W | coxon signed-rank test

data: debout and abattu

signed-rank normal statistic w thout correction Z
0. 0167

alternative hypothesis: true nu is not equal to O

-2.394, p-value =

War ni ng nmessages:

cannot conpute exact p-value wth ties in: wl.sign. . rank(dff,
alternative, ex
act, correct)

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

Les données sont étendues (il y a plusieurs maniéres de le faire). Par exemple :
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provi <-scan()

>
1
2
3.
4. 22.
5.
6
7
8

N
w . - .
NOUIO U RN - ©

9: 26.
10: 26.7
11:
> provi
[1] 19.9 21.1 21.2 22.1 22.5 23.6 24.5 24.6 26.2 26.7
> provi 1<-cbhi nd. data. frame(provi,rep("T3",1e=10)) # Coller deux tableaux
ayant |les néns |ignes.
> names(provi 1) <-c("hau", "type")
> arbre<-rbind. data. franme(arbre, provi 1)

> attach(arbre)
> hau
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
23.4 24.4 24.6 24.9 25 26.2 26.3 26.8 26.8 26.9 27 27.6 27.7 22.5
15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28
22.9 23.7 24 24.4 24.5 25.3 26 26.2 26.4 26.7 26.9 27.4 28.5 18.9
29 30 31 32 33 34 35 36 37
21.1 21.2 22.1 22.5 23.6 24.5 24.6 26.2 26.7
> type
[1] T2 T1 T2 T1 T1 T2 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2
[22] T2 T2 T2 T2 T2 T2 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3

> kruskal .t est (hau, type)
Kruskal -Wal I is rank sumtest
data: hau and type

Kruskal -Wal I is chi-square = 9.334, df = 2, p-value = 0.0094
alternative hypothesis: two.sided

Matrix, col, row

> ponmme<-mat ri x( 0, nr ow=5, ncol =4)
> pomme[ 1,] _c(527, 604, 606,533) # |les signes <- ou _ sont équivalents
> pomre[ 2,] _c(633, 600, 650, 567)
> pomre[ 3,] _c(642, 708, 662, 504)
> pomre[ 4,] _c(623, 550, 562, 667)
> pomre[ 5,] _c¢(377, 408, 500, 333)
> pomre
[.1] [.2] [.3] [.4]
[1,] 527 604 606 533
[2,] 633 600 650 567
[3,] 642 708 662 504
[4,] 623 550 562 667
[5,] 377 408 500 333
> col (pommre)
(.1 [.2] [.3] [.4]
[1,] 1 2 3 4
[2,] 1 2 3 4
[3,] 1 2 3 4
[4,] 1 2 3 4
[5,] 1 2 3 4
> row( ponre)
(.11 [.2] [.3] [.4]
[1,] 1 1 1 1
[2,] 2 2 2 2
[3,] 3 3 3 3
[4,] 4 4 4 4
[5,] 5 5 5 5

S-PLUSDO / Fiche pratique splus2 /05/01/99/ page 4



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

Test du

> as.vector (ponme)

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

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

[1] 527 633 642 623 377 604 600 708 550 408 606 650 662 562 500 533 567

504 667 333
> traitement<-as.factor(row ponme))
> traitenent
[1] 12345123451234512345
> bl oc<-as. factor(col (pome))
> bl oc
[1] 11 1112222233333444414

> friedman. t est (pomme. vec, traitenent, bl oc)
Fri edman rank sum test
data: pomme.vec and traitement and bl oc

Fri edman chi-square = 9.8, df = 4, p-value = 0.0439
alternative hypothesis: two.sided

Comparaison avec I’ anova (op. cit. p. 183-184) :
> anova(l mpomme. vec~traitenment +bl oc),test="F") # Voir le
linéaire.
Anal ysis of Variance Table
Response: pomme. vec
Terns added sequentially (first to |ast)
Df Sum of Sq Mean Sq F Value Pr(F)
traitenent 4 133419 33355 9.576 0.0010

bloc 3 14987 4996 1.434 0.2814
Resi dual s 12 41797 3483

Laprécision de |’ ouvrage de P. Dagnélie est |égendaire.

Chi2 (op. cit. p. 84)

> fongi <-matrix(c(203, 150, 6, 266, 112, 1, 258, 126, 2, 196, 168, 17),
byr ow=T, nr ow=4, ncol =3)

> fongi

(.11 [.2] [.3]
[1,] 203 150 6
[2,] 266 112 1
[3,] 258 126 2
[4,] 196 168 17

> chisqg.test(fongi)

Pearson's chi-square test w thout Yates' continuity correct
on

data: fong
X-square = 53.72, df = 6, p-value =0

nodel e

2 - Simulations dans les espaces non paramétriques

En statistique, on atoujours ce qu’ on appelle un espace probabilisé symbolisé par :

S-PLUSDO / Fiche pratique splus2 /05/01/99/ page 5



. Espacew
Evénement w

Probabilité p(w)

X (Variable aléatoire)
Observation

Valeur x
Probabilité P(X=x)

A chague événement, on associe une valeur numérique par le biais d une fonction
(variable aéatoire). Chacune des valeurs de la variable a une certaine probabilité d étre
réaisée fonction de la probabilité des événements qui conduisent a cette valeur. Dans
I”’ensembl e des valeurs de la variable aléatoire on regarde ou se trouve la valeur associée a
I’ observation (qui S appelle une statistique). S la podition de la statistique est anormale
pour la loi induite sur la variable déatoire par la loi de probabilité sur I'espace
d événements on pense que le modéle est invalide parce qu’ on a observé quelque chose
qui avait une tres faible probabilité d' étre observée. On ne raconte pas cette histoire dans
chaque article mais on y pense chaque fois qu’on fait un test.

Ce principe de base peut étre entierement mathématise (statistique mathématique) ou
entiérement simulé sur ordinateur (computer-intensive method, citer par exemple Potvin,
C. & Roff, D.A. (1993) Distribution-free and robust satistical methods: viable
aternatives to parametric statistics ? Ecology : 74, 1617-1628).

Ce raisonnement est assez subtile comme en témoigne |’ histoire qui suit. Un papa
statisticien veut apprendre les rudiments a son fils. |l place 99 piécesde 1 F et 1 piece de
5 F sur une table et dit « Prend une piéce au hasard. Si tu I’as prise au hasard tu la
gardes, sinon je te donne une clague ». Le petit prend la piece de 5 F et une claque.
« Bon, tu n’as pas tout compris. Je te bande les yeux. Prend une piéce au hasard. Si tu
I’as prise au hasard tu la gardes, sinon je te donne une claque ». Le petit, qui se méfie,
tire un peu sur le bandeau, voit la piece de 5 F et en prend une autre. « Trés bien, tu vois
gue quand tu ne vois pas, tu tires au hasard ». Comme quoi, il y a plusieurs fagcon de se
faire avoir.

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

Sample
Choisir mparmi n objets :

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

Permuter n objets :

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

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

2.1 - Quelle est la loi du plus petit (de la somme, de la variance, du
plus grand, de ...) de 10 entiers tires au hasard parmi 100 sans
remise ?

Implanter lafonction :

echa <-function (FUN, n=1000) {
x<-seq(0, | e=n)
for (i in 1:n) x[i]<-FUN(sanple(1:100, 10, replace = F))
return(x)

> echa(m n, 10)
[1]] 8 6 8 8 413 7 2 2 5
> x<-echa(m n, 1000)

> hi st (x, ncl ass=10, pl ot =F)
$br eaks:

[1] O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
$count s:

[1] 384 271 155 87 48 25 22 5 0 3

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

400 500 600 700 800
L L L L L

300
L

Quanties of Standard Normal

La somme de 10 entiers choisis au hasard parmi 100 suit une loi normale.
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Pour comprendre les qgplot (graphes quantiles-quantiles), il faut savoir qu’'une loi de
probabibilités définit la probabilité de dépasser une valeur donnée. Pour laloi normale (de
moyenne O et de variance 1), on a 2.5 chances sur 100 de dépasser -1.96, et on a 95
chances sur 100 d'étre entre -1.96 et 1.96 :

> pnorm(-1. 96)
[1] 0.025
> pnorm(1.96)
[1] 0.975

Pour la méme loi, la valeur qui a une probabilité donnée p d'étre dépassée et le
quantiled’ordre p :

> gnor m( 0. 025)
[1] -1.96

> gnor m( 0. 975)
[1] 1.96

Considérons aors un échantillon d' observeations :

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

Rangeons ces valeurs par ordre croissant :
> worder<-sort(w)
> wor der
[1] 2.0 2.1 2.8 4.1 4.7 51 57 6.6 7.7 11.2

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

1.0

yo
0.4 0.6
o—0
o0——0
oO—0
o0—0O

o—o0

0.2

0.0
L
o

M qo—g o

x0

Lafonction en escalier qui monte de 1/10 a chaque valeur rencontrée est la fonction de
répartition empirique. Quand on relie le milieu des « marches» on a le polygone des
fréguences cumulées. Ceci montre que la premiére valeur estime grossierement la quantile
0.05, la seconde le quantile 0.15, ... En généal, les données sont rangées par ordre
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croissant et notées Yay: Y2y Yin) (statistiques d ordre). Y et le quantile empirique
pour p, =(i- 0.5)/n (explications dans Chambers, J. M., Cleveland, W. S,, Kleiner, B.

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

York.). Le graphique quantile-quantile normal repésente les couples de points (xi , y(i))

ou x; est le quantile de laloi normale pour p, =(i- 0.5)/n. S I'échantillon suit une loi

normale, ces points sont sur une droite. C'est |’ équivalent du tracé de la droite de Henry
sur papier gaussien de nos ancetres (remarque : il y en a encore dans I’ armoire).

> pl ot (gnor nm(seq(0. 05, 0. 95, | e=10) ), wor der)

10
L

T T
-1 0 1
qnorm(seq(0.05, 0.95, le = 10))

Ceci est obtenu directement par :

> qgnor n(w)

Mais pastout afait !

> qgnor n( w)
> poi nt s(gnorn{seq(0. 05, 0.95,1e=10)), wor der, pch=3)
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T T T T T T T
-15 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0 15
Quantiles of Standard Normal

Enfatles p, =(i - 05)/n :

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

ont été remplacés par :

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

DESCRI PTI ON

Returns a vector of probabilities suitable to produce a QQpl ot.

USAGE

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

REQUI RED ARGUMENTS

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

OPTI ONAL ARGUMENTS

a paraneter that controls the precise placenent of the plotting points,
O<=a<=1. The default is .5 if np1l0 or .375 if nmk=10
where mis n if length(n)==1 and | ength(n) otherw se.

VALUE

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

DETAI LS

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

REFERENCES

Blom G (1958). Statistical Estimates and Transforned Beta Variables.
W ey, New York.
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> ppoi nts(10)
[1] 0.06098 0.15854 0.25610 0.35366 0.45122 0.54878 0.64634 0.74390
[9] 0.84146 0.93902

> ((1:10)-0.375)/(10+1-2*0. 375)
[1] 0.06098 0.15854 0.25610 0.35366 0.45122 0.54878 0.64634 0.74390
[9] 0.84146 0.93902

Ouf ! La documentation est transparente. |l faut retenir de cette expérience les
capacités considérables que S-PLUS propose pour I’ é&ude des distributions. Par exemple,
générer un échantillon d’une loi exponentielle :

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

30
|

10
N

Ladistribution n’est pas gaussienne (et pour cause) :

> qgnor n( wO)
> qql i ne(w0)

wo
2
L

Quantiles of Standard Normal

Elle est exponentielle :

> qgpl ot (gexp(ppoi nt s(100)), sort(w0))
> abline(0, 1)
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sort(w0)

gexp(ppoints(100))

2.2 - Le nombre de suites est gaussien pour N>=10 et N-M>=10 ?
> y<-rep(0, 10)

>y

[1]] 0O0O0O00000O00O
> z<-¢(1,2,4,6,7,8)
> y[z]<-1

>y
[11 1101011100

Implanter lafonction :

echaNS <-function (necha=1000, n=100, m=10) {
x<-seq(0, | e=necha)
for (i in 1:necha) {
y<-rep(0, | e=n)
z<-sanple(l:n, m replace = F)
ylz] <-1
x[i]<-(sum(abs(diff(y))))+1

return (x)

> echaNS(necha=5, n=10, nm6)

[1] 6 4 56 6

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

> hi st (x, proba=T)

> | ines(seq(4,16,1e=100), dnorn{seq(4, 16,1e=100), nean(x), sqrt(var(x))))

010

005

La prudence s impose.

2.3 - Nombre de cases vides

echaCV <-function (necha=1000, n=36, p=26) {
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x<-seq(0, | e=necha)
for (i in 1:necha) {
y<-rep(1,I|e=n)
z<-sanple(l:n, p, replace = T)
y[z]<-0
x[i]<-sum(y)

return (x)

}

> x<-echaCV(1000)
> hi st (x)

> sun( x<=14)/ 1000
[1] 0.041

2.4 - Trois ceufs dans cing cocons :

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

On aobservé 19,31,20 : c'est donc clair !

3 - Les techniques de rééchantillonnage

On reprend ici le chapitre 1 du polycopié de Tomassone R., Charles-Bajard S. & Bellanger
L. (1998) Introduction & la planification expérimentale, DEA « Analyse et modélisation des
systémes biologiques », 1-13 pour refaire les calculs. On aborde ainsi le domainedes
méthodes de rééchantillonnage en exercices imposeés.

goudr on<-scan()
: 0.45

>
1
2
3
4:
5:
6.
b
8
9

corkPrkPrPRPOO
w
o~

10: 1.15
11:
> ni cotine<-scan()

N RWNE
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9: 8.5

10: 16.5

11:

> t abac<- cbi nd( goudron, ni coti ne)

bootstrap (cyrano)
>? boot strap

DESCRI PTI ON

observations
par aneters of

Performs bootstrap resanpling of
Cal cul ates bootstrap statistics for
an object of class bootstrap

from specified data
interest and produces

USACGE

boot strap(data, statistic, B=1000, args.stat=NULL
group=NULL, sanpl er=sanp. boot. nt, seed=. Random seed,
sanpl er. setup, sanpler.w apup, bl ock.size=nm n(100, B)
trace=T, assign.framel=F, save.indices=F
statistic.is.random seed.statistic=500)

> bool<-boot strap(tabac, cor, B=200)

Forming replications 1 to 100
Form ng replications 101 to 200
> bool
Cal |
bootstrap(data = tabac, statistic = cor, B = 200)
Nurmber of Replications: 200
Sunmary Statistics:
Obser ved Bi as Mean SE
godr n. godrn 1. 0000 0. 000000 1.0000 0.00000
nictn.godrn 0.8902 0.005156 0.8953 0. 05362
godrn.nictn  0.8902 0.005156 0.8953 0.05362
nictn.nictn 1. 0000 0. 000000 1.0000 0.00000
Objet bootstrap
> cl ass(bool)
[1] "bootstrap" "resanmp"
> is.list(bool)
[11 T
> bool[[1]]
bootstrap(data = tabac, statistic = cor, B = 200)

> bool[[2]]

godrn. godrn nictn.godrn godrn.nictn nictn.nictn
1 0.8902 0.8902 1
> bool[[3]]
godrn. godrn nictn.godrn godrn.nictn nictn.nictn
[1,] 1 0.9072 0.9072 1
[2,] 1 0.9761 0.9761 1
[3,] 1 0.9258 0.9258 1

S.}ange(bool[[S]][,Z])
[1] 0.5317 0.9838

> hist(bool[[3]]],2])
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60

40

20

bool[(3]][, 2]

> bool[[5]]

[1] 200

> bool[[5]]

[1] 200

> bool[[6]]

[1] 10

> bool[[7]]

[1] 2 2

> bool[[8]]

NUL L

> nanes(bool)
[1] "call" "observed" "replicates" "estinmate" "B"
[6] "n" "di m obs" "group" "seed.start" "seed.end"

>

Ecrire une fonction

corl<-function(X) {
a<-cor (X
return(af[1, 2])

}

> cor 1(tabac)
[1] 0.8902
>

> boo5<- boot st rap(tabac, cor 1, B=200)
Forming replications 1 to 100
Forming replications 101 to 200

> boo5

Cal | :

boot strap(data = tabac, statistic = corl, B = 200)
Nurmber of Replications: 200

Summary Statistics:

bserved Bi as Mean SE
corl 0.8902 -0.006713 0.8835 0.07736
> |imts. bca(boob)

2.5% 5% 95% 97. 5%
corl 0.5199 0.6297 0.9428 0. 953

OPTI ONAL ARGUVMVENTS

B nunmber of bootstrap resanples to be drawn. W recommend at |east 250
to estimate standard errors and 1000 to estinmate percentiles.

> boo5<- boot st rap(tabac, cor 1, B=1000)

Forming replications 1 to 100

ﬁb?ning replications 901 to 1000

> limts. bca(boob)
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2.5% 5% 95% 97. 5%
corl 0.6126 0.6447 0.9385 0.949

> hi st (boo5[[3]], ncl ass=20)

jackknife (eustachage)
> ? jackknife
DESCRI PTI ON

Perfornms del ete-one jackknifing of observations from specified data.
Cal cul ates jackknife statistics for paraneters of interest and produces
an object of class jackknife.

USAGE

jackkni fe(data, statistic, args.stat=NULL, seed=0, group.size=1,
assign. franmel=F)

REQUI RED ARGUMENTS
dat a data to be jackknifed. May be a vector, matrix, or data frame.

> jackkl<-jackknife(tabac, corl)

> nanes(j ackkl)

[1] "call" "observed" "replicates" "estimte" "B
[6] "n" "di m obs" "seed.start"

> jackk1[[3]]

corl
. 9013
. 8907
. 9011
. 8892
. 8763
. 9146
. 9059
. 8896
. 8710
. 8834

R ————————
CLOOO~NOUR~WNE
[eNeololoNolololoNoNe

[ S T S S P S ) S ) S— S—]

—

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

> cor(tabac[1:9,])
goudron nicotine

goudron 1.0000 0. 8834

ni cotine 0.8834 1. 0000

> cor1(tabac[-5,])

[1] 0.8763
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L’ eustachage est bien le jackknife.

> sumary(j ackkl)

jackknife(data = tabac, statistic = corl)
Nurmber of Replications: 10

Summary Statistics:
Obser ved Bi as Mean SE
corl 0.8902 0.01916 0.8923 0.03848

Enpirical Percentiles:
2.5% 5% 95% 97.5%

corl 0.8722 0.8734 0.9107 0.9126
> ?quantile
> quantil e(jackk1l[[3]])

0% 25% 50% 75% 100%
0.871 0.8848 0.8902 0.9012 0.9146
> quantil e(jackkl[[3]], probs=0.025)

2.5%
0.8722

II'y aplus de 2000 fonctions ! Premieres impressions ?
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