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Pourquoi R devient incontournable en enseignement, recherche et développement ?

E. Matzner-Løbera

aLab. Math. Appl. Agrocampus Ouest et Univ. Rennes 2
Univ. Rennes 2

Av. Gaston Berger, 35043 Rennes Cedex
eml@uhb.fr

Mots clefs : Statistique, R.

Dans cette conférence, nous aborderons le logiciel R sous trois aspects : son utilisation en
enseignement, en recherche et dans le monde de l'entreprise. A chacune de ces trois utilisations,
il est nécessaire d'évaluer les demandes spéci�ques du domaine et les réponses qu'apporte R.
Rappelons brièvement que R est multi-plateforme et multi-OS. Il est entièrement gratuit, très
complet et o�re à la fois des commandes mais aussi des menus déroulants. Il est donc raisonnable
de penser que ce logiciel fera partie des logiciels de statistique les plus enseignés.
Sa facilité de programmation et sa forte utilisation dans le monde de la recherche en font dès
aujourd'hui un langage omniprésent. On peut donc s'interroger sur les futures évolutions de R
vis à vis de la recherche en statistiques, sur la création de librairies de fonctions comme outil
de di�usion de la recherche.
Dans la troisième partie, nous comparerons R avec ses di�érents concurrents et analyserons les
points qui gouvernent les choix de logiciels en entreprise (prix, interface graphique, intégration
dans les base de données, etc.). Bien évidemment le logiciel est loin d'être parfait mais il
comporte dès à présent des avantages qui lui valent d'être adopté par un nombre croissant
d'entreprises.

Références
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Optimisation de protocoles dans les modèles non linéaires à effets mixtes avec PFIM : 
application aux études pharmacocinétiques chez l’enfant 
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Mots clefs : Matrice d’information de Fisher, Modèles non linéaires à effets mixtes, Optimisation 
de protocoles, Pédiatrie, PFIM, Pharmacocinétique. 
 
 
Contexte : Dans le cadre du Plan d’Investigation Pédiatrique [1] en vigueur depuis 2007, les études 
pharmacocinétiques (PK) de médicaments en développement doivent être réalisées chez l’enfant et 
il est recommandé de les analyser via des modèles non linéaires à effets mixtes (MNLEM) [2,3]. Le 
choix du protocole PK, consistant à trouver un compromis entre le nombre de sujets, le nombre de 
prélèvements par sujet et le choix des temps, influe sur les résultats de l’étude. Par conséquent, des 
approches basées sur l’évaluation de la matrice d’information de Fisher (MF) [4] ont été proposées. 
Nous les avons implémentées dans la fonction PFIM [5,6] en R, fonction dédiée à l’évaluation et 
l’optimisation de protocoles dans les MNLEM avec une librairie spécifique de modèles 
PK/pharmacodynamiques. Il est possible dans PFIM d’avoir recours à des modèles incluant une 
variabilité inter-occasion et de prendre en compte des covariables discrètes sur les paramètres. La 
puissance attendue du test de Wald pour le test de comparaison ou d’équivalence et le nombre de 
sujets nécessaire pour une puissance donnée peuvent être calculés.  
 
Objectifs : Dans ce travail, PFIM a été utilisé pour planifier des études PK chez l’enfant d’une 
molécule en développement. Les objectifs ont été de i) proposer une extension de MF dans PFIM en 
considérant une covariance entre les effets aléatoires et étudier l’impact de sa valeur sur les erreurs 
standards (SE) et sur la quantité d’information ; ii) optimiser les temps de prélèvements du 
protocole PK ; iii) prendre en compte les données sous la limite de quantification (LOQ) ; iv) 
développer avec PFIM des protocoles adaptatifs [7] en deux étapes [8].   
 
Méthode : Les concentrations de la molécule parent et de son métabolite, que l’on sait actif d’après 
l’étude chez l’adulte, ont été simulées chez l’enfant à l’aide d’un modèle physiologique développé 
avec le logiciel SIMCYP. L’extension de MF pour les MNLEM, incluant la covariance entre les 
effets aléatoires [9], a été implémentée dans une version de travail de PFIM. Nous avons prédit les 
SE des effets fixes et des paramètres de variance du modèle PK en supposant différentes valeurs de 
covariances et évalué l’information totale via le déterminant de MF. Le protocole PK, pour une 
prochaine étude chez 82 enfants, a été optimisé, à l’aide de l’algorithme du Federov-Wynn dans 
PFIM, en prenant en compte plusieurs contraintes cliniques. La LOQ n’a pas été prise en compte 
pour l’optimisation du protocole. Pour l’évaluation finale du protocole proposé, une approche a été 
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développée, consistant à calculer la proportion de données simulées sous la LOQ à chaque temps du 
protocole optimal. Ce protocole prenant en compte la LOQ a été comparé à celui ne tenant pas 
compte de la LOQ. Un protocole adaptatif en deux étapes a ensuite été développé. Cela a nécessité 
le développement de MF dans PFIM dans le cas de l’optimisation en deux étapes. L’impact d’un 
protocole adaptatif en deux étapes est évalué, notamment quand les vrais paramètres sont différents 
des paramètres simulés initiaux. Une étude de simulation est en cours pour évaluer l’impact de la 
taille de chacune des deux cohortes sur la précision d’estimation des paramètres. 
 
Résultats : Dans le contexte de l’évaluation de protocoles, nous avons montré que la valeur de la 
covariance entre les effets aléatoires du modèle PK n’affectent ni les valeurs des SE des paramètres 
d’effets fixes, ni celles des paramètres de variance. Cependant, la quantité d’information augmente 
lorsque la covariance augmente. De plus, les résultats ont montré que la taille de la covariance 
influe sur le protocole optimal. PFIM a permis d’éviter la mise en place de protocoles peu 
informatifs et de souligner l’importance d’un temps tardif. En ce qui concerne l’optimisation de 
protocole adaptatif, le protocole en une étape, obtenu à partir des paramètres initiaux, montre une 
perte d’efficacité quand les vrais paramètres sont différents des paramètres initiaux. Le protocole en 
deux étapes permet de compenser en partie cette perte d’information. De plus, la taille respective de 
chaque cohorte influence le gain d’efficacité du protocole en deux étapes. 
 
Conclusion : PFIM dans R est un bon outil pour évaluer et optimiser des protocoles pour des 
analyses par MNLEM. Le nouveau calcul de MF combinée nous permet de mener des optimisations 
en deux étapes. Ces protocoles sont relativement faciles à mettre en oeuvre et sont une bonne 
alternative pour mener des études PK chez l’enfant pour lesquelles on dispose de peu d’information.  
 
Références: 
[1]www.ema.europa.eu/docs/en_GB/document_library/Scientific_guideline/2009/09/WC50000306
6.pdf 
[2] Mentré F, Dubruc C, Thénot J.P. Population pharmacokinetic analysis and optimization of the 
experimental design for Mizolastine solution in children. J Pharmacokinet Pharmacodyn, 2001; 
28(3): 299-319. 
[3] Tod M, Jullien V, Pons G. Facilitation of drug evaluation in children by population methods and 
modelling. Clin Pharmacokinet, 2008; 47(4): 231-243. 
[4] Mentré F, Mallet A, Baccar D. Optimal design in random-effects regression models. Biometrika, 
1997; 84(2): 429-442. 
[5] Bazzoli C, Retout S, Mentré F. Design evaluation and optimisation in multiple response 
nonlinear mixed effect models: PFIM 3.0. Comput Methods Programs Biomed, 2010; 98(1): 55-65. 
[6] www.pfim.biostat.fr 
[7] Foo L K, Duffull S. Adaptive optimal design for bridging studies with an application to 
population pharmacokinetic studies. Pharm Res, 2012; in press. 
[8] Federov V, Wu Y, Zhang R. Optimal dose-finding designs with correlated continuous and 
discrete responses. Stat Med, 2010; 31: 217-234. 
[9] Ogungbenro K, Graham G, Gueorguieva I, Aarons L. Incorporating correlation in 
interindividual variability for the optimal design of multiresponse pharmacokinetic experiments. J 
Biopharm Stat, 2008; 18(2): 342-358. 
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Variables latentes dans les modèles linaires généralisés

D. Thiama et G. Nuela,b

aLabo de Maths Appliquées (MAP5, CNRS 8145)
Université Paris Descartes
djenaba.thiam@gmail.com

b Institut des Maths et Interactions (INSMI)
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Mots clefs : Variables Latentes, modèles linaires généralisés, algorithme EM.

En sciences sociale comme en biologie, de nombreux phénomènes d'intérêt ne sont pas observés
directement et son modélisés par des variables latentes [1]. Un exemple est celui de données
non observées en raison d'un seuil de détection au niveau de l'appareil de mesure [2]. Une
autre illustration est celle des données hétérogènes qui peuvent être traitées en introduisant
une classe latente [3].

Parmi les packages disponibles sous R qui permettent la gestion des variables latentes dans les
modèles linéaires généralisés (GLMs) on peut citer flexmix [4] dans le cadre de modèles de
régression et lcmm [5] dans le cadre de modèles à e�ets mixtes. Si ces packages sont puissants
et indéniablement utiles, ils ont le défaut notable de limiter les possibilités de modélisation
aux cas implémentés par les développeurs. Dans le cas de flexmix par exemple, on ne peut
considérer qu'un simple modèle de mélange (avec variables concomitante pour la classe). Que
faire si cette classe latente intervient de manière hiérarchique? Comment gérer des paramètres
partagés à travers di�érentes classes? Que faire si un GLM particulier n'est pas implémenté
(ex: regression multinomiale)? Et comment peut-on introduire des variable latentes continues
(autres que des e�ets mixtes)?

L'objectif de ce travail est de répondre à ces question en présentant une approche simple et
généraliste qui permet de gérer sous R tout type de variables latentes dans les modèles linéaires
généralisés sans recourir pour cela à une implémentation spéci�que. Notre approche consiste
à utiliser un classique algorithme Expectation-Maximization (EM) [6] sans avoir à entrer au
c÷ur des méthodes d'estimations. La clef est une utilisation astucieuse de l'option weights

des procédures d'estimation classiques (ex: lm, glm, lmer et glmer), ces poids étant mis à jour
impérativement à l'extérieur de la procédure d'estimation.

Pour illustrer cette approche, considérons le modèle suivant:

y ∼ x + z

où le y est une variable de réponse (∈ Rn), x est une covariable (∈ Rn), et z une variable latente
binaire (∈ {0, 1}n). Si z était connu, un simple fit = lm(y ∼ x + z) permettrait d'ajuster ce
modèle. La valeur de z étant manquante, on se tourne vers l'algorithme EM. Supposons qu'à
une itération donnée de l'algorithme on dispose d'un paramètre θ (contient les paramètres du
modèle linéaire ainsi que la proportion a priori ρ de z[i] = 1), il nous su�t alors de remplacer
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le paramètre courant par:

M(θ) = arg max
θ′

∑
z

P(z|x, z; θ) log P(y|x, z; θ′)︸ ︷︷ ︸
Q(θ′|θ)

Or cette étape est en fait équivalente à l'ajustement du modèle:(
y

y

)
∼
(
x

x

)
+

(
z = 1

z = 0

)
avec weights =

(
w

1− w

)
où w = P(z = 1|x, z; θ). On peut ainsi facilement mettre à jour les paramètres de la régression
à l'aide de la commande: fit = lm(c(y, y) ∼ c(x, x) + c(z = 1, z = 0), weights = c(w, 1− w)).
Le paramètre ρ de la variable latente peut quant à lui facilement être mis à jour directement à
partir de w: ρ = mean(w).

Dans le cas d'une variable latente discrète, l'approche proposée est totalement équivalente à
un algorithme EM classique (y compris en termes de complexité). Pour les variable latentes
continues, notre approche se ramène à une approximation (on se contente de répliquer z pour
un nombre donné de valeurs qui sont spéci�ques à chaque individus et à chaque itération). La
méthode est évidemment généralisable aux modèles linéaires généralisés plus complexes, seul le
calcul et la mise à jours des poids restant à la charge de l'utilisateur.

Avec la méthodologie proposée, nous montrons qu'une exploitation astucieuse de l'option weights
d'une procédure de R permet d'introduire de manière très souple des variables latentes dans
cette procédure (ici l'ajustement de modèles linéaires généralisés). Au delà de cet exemple
particulier, l'approche que nous suggérons devrait inciter le développeur de toute procédure
statistique sous R à se poser la question de la prise en compte d'observations pondérées par
des poids avec la perspective d'une future exploitation de cette fonctionnalités dans le cadre de
l'algorithme EM et de ses variantes.

Références

[1] Kenneth A. Bollen (2002). Latent variables in psychology and social sciences. Annual

Review of Psychology ,53, 605-634
[2] Goodman L.A(1974). The analysis of systems of qualitative variables
when some of the variables are unobservable JAmerican Journal of Sociology , 79, 1179-1259
[3] Bert F. Green (1951). A general solution for the latent class model of latent structure
analysis PSYCHOMETRIKA , 16, 151-166
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class regression in R. Report , 86
[5] Cecile Proust-Lima, Benoit Liquet (2009). lcmm: an R package for estimation of latent
class mixed models and joint latent class models, R cran.
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New mixture models and algorithms in the mixtools package

Didier Chauveau

MAPMO - Fédération Denis Poisson
Université d’Orléans and CNRS UMR 7349
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Mots clefs : Finite mixture, nonparametric mixtures, EM algorithms

The mixtools package for the R statistical software [7] has evolved from 2006 up to the current
CRAN version. Benaglia et al. [2] give a comprehensive account of mixtools capabilities as in
2009. This package provide various tools for analyzing a variety of finite mixture models, from
traditional methods such as EM algorithms for uni- and multivariate Gaussian mixtures, up to
more specific and recent models such as, e.g., multinomial mixtures, mixtures of regression or
multivariate non-parametric mixtures.
Since then, new and different models connected to mixtures have been investigated by several
authors, some of those involved in mixtools’ development. For most of these model analysis, new
or specific computational techniques have been progressively implemented in the development
version of the package, taking advantage of its environnement. This talk, that involves joint
works with the co-authors cited below, presents some of these models and illustrate mixtools’
new capabilities that have been added since the publication of Benaglia et al. [2]. These new
models share in common the description of the distribution of the observations by a finite
mixture density

g(x|θ) =
m∑

j=1

λjfj(x), θ = (λ,f), x ∈ Rr,

where θ is the model parameter, consisting in the component densities fj’s and component
weights λj’s that are positive and sum to unity. Precise specification of f depends on the
model assumptions, e.g., for univariate normal mixtures fj is the density of N (µj, σ

2
j ) and

f = (µ,σ2), the m-vectors of component means and variances.

Gaussian mixtures with constrained parameters: Motivated by mixture models issued
from psychometrics, Chauveau and Hunter [5] consider the problem of linear constraints on the
parameters (µ,σ2) for finite mixtures of normal components. Surprisingly, we show that even
for simple linear constraints on µ such as µ = Mβ+C for some unknown p-vector β with p ≤ m,
and known matrixM and vector C, the Maximum Likelihood Estimation problem succumbs to
an ECM (with Conditional-M steps) generalization of the EM algorithm. With certain types of
variance constraints, a further generalization of EM known as MM (Majorization-Minorization)
algorithm have also been added in mixtools.

Nonparametric MM for smoothed likelihood maximization: Benaglia et al. [1] origi-
nally designed an empirical “nonparametric EM” (npEM) algorithm for fitting multivariate non-
parametric mixtures with completely unspecified component densities except for a conditional
independence assumption fj(x) =

∏r
k=1 fjk(xk) which means that the (scalar) coordinates of

the r-dimensional observation x are independent conditional on the component from which x
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is drawn. Despite its superiority over competing methods shown by numerical evidence, this
npEM algorithm which is in the spirit of an EM in its formulation lacks any sort of theoretical
justification. Following this work, Levine et al. [6] have proposed and implemented a new MM
algorithm which does provide an ascent property (just as a genuine EM does) with respect
to a smoothed loglikelihood, at the cost of a higher computing load. Both versions are know
available in mixtools.

Reliability mixture models on randomly censored data: Mixtures are also suitable
to modelize lifetime data, but these data are often censored. Randomly censored data from
mixture models have been considered in Bordes and Chauveau [3], both for parametric or
semiparametric mixtures. They propose several algorithms, from genuine parametric EM for
specific families, to parametric and semiparametric Stochastic EM (St-EM). These stochastic
versions, that include an additional step for simulating the missing part of the data, provide
workable estimation methods since completion of the data for the component indicators allows
application of nonparametric estimates for survival data such as the Kaplan-Meier estimate.
Most of these algorithms are already implemented in the development version of mixtools.

Semiparametric EM with one component known: In multiple testing and False Discov-
ery Rate estimation, semiparametric mixtures with one component known can be used (Bordes
et al. [4]). In Saby et al. [8], some new EM-like algorithms of this kind have been implemented
in mixtools and tested on simulated and actual data.
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Le dispositif apparié est l'un des plus utilisés en sciences du sport a�n d'augmenter la puissance
de comparaisons du type : avant vs. après entraînement, main droite vs. main gauche, temps
réels vs. temps imaginés (i.e. un facteur intra à deux niveaux). Il est également classique de
réaliser ces comparaisons sur plusieurs groupes (i.e. un facteur inter, le plus souvent à deux
niveaux également : groupe traité vs. témoin).
L'analyse statistique employée est immanquablement un ou une combinaison de tests de Student
appariés voire une analyse de variance à mesures répétées. Cependant, cette analyse élémentaire
cache parfois diverses di�cultés [8] : points extrêmes, di�érence de dispersion, multimodalité,
hétéroscadasticité. Le problème principal est de repérer ces situations et, pour ce faire, la visu-
alisation est un outil privilégié [9]. S'il existe dans la littérature plusieurs techniques graphiques
dévolues aux données appariées ([10], [6], [3], [7]), elles sont rarement présentes dans les logiciels
statistiques. Le package PairedData 0.5, en employant les outils du package ggplot2 [11], réunit
ces propositions (cf. Figure 1) et les étend en autorisant la prise en compte de groupes.
Une fois les structures repérées graphiquement, le calcul de statistiques descriptives en permet
une discussion plus précise. La tendance dans les publications scienti�ques dans certaines dis-
ciplines (Médecine, Psychologie) des sciences du sport est de seconder les résumés habituels
(moyenne, écart-type) par des tailles d'e�et standardisées. Or, ces statistiques étant plus ou
moins sensibles à la normalité des données, des versions robustes sont préférables. Les propo-
sitions d'Algina et al. [1] sont intégrées dans le package PairedData 0.5. Au delà de ces
descriptions, les tests d'hypothèses permettant de comparer la centralité, mais aussi la dis-
persion, accompagnés par les intervalles de con�ance associés, sont également peu disponibles.
PairedData réunit les versions classiques (Student, Pitman, Morgan) et des alternatives robustes
moins connues ([13], [12], [5], [2]).
L'un des objectifs du package est de servir d'outil pédagogique. Aussi, plusieurs jeux de données
typiques des sciences du sport (biomécanique, psychologie, neurosciences) sont proposés, ainsi
qu'un exemple illustrant les pièges du test de Student apparié (voir également Figure 1). Une
version (RcmdrPlugin.PairedData), pour l'instant con�dentielle, intégrée au package Rcmdr
[4] permet aux utilisateurs moins avertis d'utiliser ces outils d'analyse de données appariées à
l'aide d'une interface graphique en menus déroulants.
En�n, une nouvelle version (0.9) en S4 du package PairedData est en construction. Basée sur la
création d'un objet "paired", de type "dataframe", mais contraint à deux colonnes et possédant
des "class" identiques (et même des "levels" identiques dans le cas de données catégorielles),
cette version permet d'employer les génériques classiques (show, summary, plot) et de construire
des méthodes adaptées à la fonction t.test, ainsi qu'à var.test.
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Figure 1: Divers graphiques adaptés au cas de données numériques appariées. Les données
re�ètent successivement diverses situations problématiques du test de Student apparié
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Utiliser ou faire utiliser des méthodes statistiques récentes pour analyser un jeu de données
peut représenter une tâche ardue. Lorsqu'il s'agit de s'intéresser à des données dont la di�usion
doit être contrôlée ou qui représentent un volume important, la question de leur accès et de leur
stockage peut également se poser. Dans ce cadre, grâce à l'utilisation combinée des packages
RMySQL et RGtk2, qui permettent de relier R à MySQL et à Gtk+, nous proposons une méthode
pour concevoir une interface graphique pour des algorithmes d'analyse statistique lorsque les
données ne sont pas situées sur la machine de l'utilisateur. Dans une première partie, nous
décrirons le système de gestion de base de données (SGBD) MySQL ainsi que le package RMySQL

qui lui est associé. Nous nous intéresserons ensuite à la librairie GTK+, relative à la création
d'interface graphique et au package RGtk2 qui permet d'y accéder sous R. Nous terminerons
par un exemple d'analyse de données qui tire pro�t de ces deux logiciels.

1 Accéder aux données

MySQL est un SGBD utilisable gratuitement hors d'un contexte commercial. Il possède de
nombreux concurrents dont PostgreSQL et Ingres, sous licence libre. Il permet de stocker
des données sur un serveur tout en les rendant disponibles via Internet. L'accès à un serveur
MySQL est sécurisé de telle sorte que l'administrateur peut dé�nir, pour chaque utilisateur, les
éléments de la base de données sur lesquels il a la permission de travailler. Pour se connecter
au serveur MySQL il est nécessaire d'avoir installé un client sur son ordinateur. La principale
manière d'interagir avec MySQL réside en l'utilisation de scripts au format SQL (Structured
Query Language). L'exécution de ces scripts, aussi appelées requêtes, peut se faire à l'aide
d'une interface textuelle, disponible après exécution dans un terminal de la commande mysql.
Le package RMySQL o�re l'opportunité d'envoyer des scripts SQL au serveur MySQL, et d'en
récupérer les résultats, avec R. Ceci est réalisé avec la fonction dbSendQuery(), sur laquelle
nous nous focaliserons. Nous nous en servirons d'une part pour montrer comment il est possible
de récupérer des données depuis le serveur MySQL a�n de les traiter, et d'autre part pour
expliquer comment faire pour enregistrer les résultats de ces analyses sur le serveur MySQL.
Cette dernière fonctionnalité est avantageuse dans le cadre de travaux en équipe, par exemple.
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2 Des méthodes d'analyse dans une interface graphique

GTK+ est un ensemble de librairies sous licence libre permettant la création d'interfaces
graphiques. L'environnement de bureau GNOME et le logiciel de traitement d'images GIMP
sont des exemples de logiciels basés sur GTK+. Les objets graphiques disponibles avec ce
dernier sont très variés et comprennent entre autres des boutons, des barres de progressions,
des zones d'a�chage et des zones de texte. Ces objets peuvent être disposés dans une fenêtre
selon la volonté du créateur de l'interface grâce à un logiciel approprié, comme par exemple
Glade. Le �chier XML généré par ce logiciel peut alors être lu depuis R grâce au package RGtk2

et à la fonction gtkBuilder(). Le comportement des objets graphiques doit alors être géré
par des programmes en R grâce à la fonction gSignalConnect(). RGtk2 permet également
d'a�cher des graphiques R dans des zones d'a�chage de l'interface graphique en utilisant le
package cairoDevice et la fonction asCairoDevice().

3 Application à des mesures biologiques

MySQL et GTK+ sont tous deux utilisés dans l'étude de mesures, au cours du temps, de dis-
tances entre les deux parties de coquilles d'huîtres. Ces animaux sont analysés dans la baie
d'Arcachon en France et sur plusieurs autres sites comme Santander en Espagne, Locmariaquer
en France ou encore Tromsø en Norvège, par le laboratoire EPOC (Environnements et Paléoen-
vironnements Océaniques et Continentaux) UMR CNRS 5805. Les données sont acquises à une
fréquence de 0.625 Hz pour chaque animal. Des liens entre la qualité de l'eau et ces signaux
ont été mis en évidence (voir par exemple Tran et al. [4]). A�n de déterminer si une huître est
en bonne santé, nous estimons la densité de probabilité f des distances entre les deux parties
de sa coquille.
L'estimation est réalisée grâce à un estimateur à noyau f̂K,h (voir Parzen [1]), dé�ni quel que
soit t ∈ R par :

f̂K,h(t) :=
1

nh

n∑
i=1

K

(
t−Xi

h

)
.

De tels estimateurs ont déjà été étudiés dans ce contexte (voir par exemple Sow et al. [3]).
Ceux-ci requièrent le choix d'un noyau K et d'une fenêtre de lissage h. Pour K, nous prenons

le noyau gaussien, dé�ni par K(t) := 1√
2π
e−

t2

2 . Pour h, nous choisissons la fenêtre de lissage
critique de Silverman [2] donnée par hcrit := minN(f̂K,h)=N(f)(h), où la fonction N associe
son nombre de modes à une densité de probabilité. Ainsi, l'utilisation de hcrit nécessite une
hypothèse concernant N(f). Nous supposons donc que N(f) = 2. Sur des exemples d'huîtres
mourantes ou saines, nous détaillerons les caractéristiques couramment observées de f̂K,hcrit .
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Dans de nombreux domaines, sont recueillies des données présentant une structure en plusieurs
tableaux dont il convient de tenir compte à la fois pour le traitement statistique mais aussi
pour l’interprétation. Nous traitons ici du cas où celles-ci sont organisées en (K + 1) tableaux,
à savoir un tableau Y comprenant plusieurs variables à expliquer et K tableaux (X 1; : : : ; X K)
comprenant chacun plusieurs variables explicatives, l’ensemble de ces variables étant mesuré
sur les mêmes observations. Les variables sont supposées quantitatives, mais des variables
qualitatives peuvent être intégrées après codage disjonctif. Dans la bibliographie, les princi-
paux domaines dans lesquels ces données sont décrites sont le suivi de processus industriels,
la chimiométrie, l’analyse sensorielle, les études de marché, l’écologie et l’épidémiologie (e.g.
Figure 1).

Figure 1: Exemple de données d’épidémiologie vétérinaire organisées en (K + 1) tableaux.

Les données multi-tableaux étant complexes, les objectifs poursuivis peuvent être multiples.
Dans les domaines décrits précédemment, l’objectif majeur est de réaliser une description ainsi
qu’une prédiction du tableau Y à partir des K tableaux explicatifs (X 1; : : : ; X K). Le traitement
statistique de ce type de données pose actuellement problème car aucune méthode adaptée n’est
actuellement implémentée dans des logiciels, qu’ils soient libres ou commerciaux. Deux types de
solutions peu satisfaisantes pour l’utilisateur restent possibles : (i) simplifier la structure de ces
données et appliquer une méthode développée pour deux tableaux Y et X , e.g. la régression PLS
(package pls de R) ou l’analyse des redondances (e.g., fonction pcaiv du package ade4), (ii) ou
au contraire utiliser des méthodes développées pour des données plus complexes, e.g. l’approche
PLS (package plspm de R) avec l’inconvénient d’un algorithme complexe dont la convergence
n’est pas démontrée. Le logiciel d’analyse de données ade4 [3] propose un ensemble de méthodes
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