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Introduction

Nous explorons dans ce document les possibilités graphiques de R, al'aide des fonctions graphiques
standards et celles contenues dans les packages| atti ce, gri d, €t ggpl ot .

Le lecteur intéressé trouvera d'autres illustrations, sans doute bien meilleures que celles présentéesici, sur
le web, notamment :

R Graphics (P. Murrell) : http://www.stat.auckland.ac.nz/~paul/RGraphics/rgraphics.html

R Graph Gallery : http://addictedtor.free.fr/graphiques/

Statistiques avec R (V. Zoonekynd) : http://zoonek2.free.fr/UNIX/48_R_2004/all.html

Treillisdisplays : http://netlib.bell-labs.com/cm/ms/departments/sia/project/trellis/

Categorical data analysis with graphics : http://www.math.yorku.ca/ SCS/Courses/grcat/

ainsi qu'en consultant les documents disponibles sur le site officiel de R, CRAN[http://cran.r-project.org/],
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en particulier :

* R pour les débutants (E. Paradis) : http://cran.arsmachinandi.it/doc/contrib/Paradis-rdebuts _fr.pdf

* SPLUS (and R) Manual to Accompany Agresti's Categorical Data Analysis (L. Thompson) :
https://home.comcast. net/~Ithompson221/Splusdi screte2. pdf

» Using R for Data Analysis and Graphics - Introduction, Examples and Commentary (J. Maindonald) :
http://cran.arsmachinandi.it/doc/contrib/usingR-2. pdf

» Statistical Computing and Graphics Course Notes (F. Harrell) :
http://cran.arsmachinandi.it/doc/contrib/Harrel |-statcomp-notes.pdf

Du c6té ouvrage de référence, on pourraciter : [Cleveland1993], [Wilkinson1999], [ Friendly2000],
[Murrell2005]. Un résumé de ces deux derniers ouvrages est disponible sur le site de Vincent Zoonekynd
(http://zoonek.free.fr).
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R Graphics

Paul Murrell

Lesfigures proposées sont au format png et ont été produites al'aide de lacommande :

png("file.png",w dt h=500, hei ght =500, poi nt si ze=12, bg="whi te")

Laliste des fonctions graphiques utilisées peut étre consultée directement a partir de I'index situé en fin de
document.

Note

Ce document est plutét “mal organisé’, et le lecteur intéressé pourra consulter un autre
document, peut-étre un peu mieux structuré et rédigé avec LaTeX + Sweave. Le document est
disponible a cette adresse : Analyse exploratoire des données avec
R[http://www.aliquote.org/articles/tech/aed/aed.pdf]. Celui-ci est beaucoup plus orienté sur
['utilisation des graphiques en fonction du type d'analyse effectué (ANOV A, Régression, etc.)
et de I'objectif recherché (exploration, diagnostic, synthése).

Avertissement

Ce document est en cours de construction (au cas ou cela ne se verrait pas dans les premiers
paragraphes, le lecteur sen rendra vite compte par la suite...

La gestion des graphigues sous R

Il existe deux principaux types de systemes graphiques sousR : grid et atti ce.

Variables numériques

Histogramme et estimateur de densité




L'histogramme est un outil trés utile pour visualiser la répartition des valeurs d'une variable numérique.
Cependant, le choix de l'intervalle de découpage des valeurs n'est pas toujours aisé. En effet, avec un
intervalle trop faible, on fait apparaitre trop de variations souvent insignifiantes, tandis qu'avec un
intervalle trop élevé les variations de la répartition seffagent au profit d'une distribution peu
"discriminante” et ne laissent pas apparaitre une éventuelle distribution bimodale. Le choix de lataille de
I'intervalle seffectue avec I'option br eaks delafonction hi st . Si cette option n'est pas renseignée, R
calcule un intervalle par défaut (option St ur ges) selon laguelle h=r ange(x) /1 og2(n) +1. || existe
également d'autres estimations de lataille optimale de I'intervalle de classes a partir d'algorithmes
d'optimisation entre biais et variance pour des distributions de référence considérée comme normales
[Venables2002] (p. 112). Comme indiqué dans |'aide en ligne (?hi st ), il faut spécifier laméthode Scot t
ou FD (pour "Friedman-Diaconis"). Pour ces méthodes, I'intervalle choisi est calculé comme

h = 3.5*s*n"(-1/3)

(Scott, 1979, voir [Venables2002])

ou

h = 2*R:nA(- 1/ 3)

(Freedman & Diaconis, 1981, ibidem.).

On peut tester la premiéere méthode al'aide en simulant un jeu d'observations gaussiennes :

# on vérifie |I'évolution de h(n)

X <- rnorn(10000)

n <- | ength(x)

h <- vector("nuneric",n-1)

for (i in 2:n) {

h[i-1] <- (max(x)-mn(x))/(log(i, 2)+1)
[ ot (h,type="1", xl ab="n")

onpar al son entre |les choi x pour "breaks™ et |'option "Sturges"
X <- seq(-4,4, by=.01)

dx <- c¢(50, 20, 8)
ar (nfrow=c(2,2))
i
i
e
0

(eNe)

st (x, mai n="Mét hode Sturges", ylab="Densité",ylim=c(0, 0.4), proba=T)

nes(xx, dnor m( xx), col ="red", | wd=2)

gend(1.1,0.4,1egend="N(0; 1)",Ity=1, | wd=2, col ="red")

r (i inidx) {

hi st (x, br eaks=seq(-4, 4, | en=i ), mai n=paste("h=",8/i,"(n=50)"),ylimc(0,0.4),
yl ab="Densi t é", pr oba=T)

i nes(xx, dnor n( xx), col ="red", | wd=2)

=50 X #oO

Figure 1. Choix del'intervalle de classe pour un histogramme
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Des estimateurs locaux de densité sont superposés sur chacun des graphiques précédents. Ces estimations
de densité (non-paramétrique) sont accessibles al'aide de lafonction densi ty, qui accepte pour
principaux parameétres :

 latalledelafenétre delissage;
* letype de noyau achoisir parmi : "gaussi an", "epanechni kov", "rect angul ar","tri angul ar",

"bi wei ght", "cosi ne", €t "opt cosi ne".

On peut voir ce que celadonne en variant le paramétre adj :

y <- rnorm( 100, 0, (1+2*r bi nom( 100, 1, 0. 35))) # [ Venabl es2002]
par (nf row=c(1, 3))




for (i in seq(0.5,1.5,by=0.5)) {
hi st (y, mai n=paste("adj=",i),ylimec(0,0.3),yl ab="Densité", proba=T)
i nes(density(y, adj=i), col ="bl ue", | wd=2)

}

Figure 2. Influencedelataille de la fenétre de lissage
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Lorsque le parameétre de lissage est faible (e.g. adj =0. 5), la courbe de densité souligne beaucoup de
variations d'effectifs qui ne semblent pas particuliérement remarquables, tandis qu'al'inverse, avec un fort
lissage (adj =1. 5), seule subsiste |a tendance générale unimodale. On notera que |'asymeétrie gauche reste
visible, comme avec adj =1 (option par défaut sous R).

On peut visualiser une démonstration de ce procédé dynamiquement al'aide du script suivant :
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density_tk.R. Ce script nécessite lalibrairiet kr pl ot .
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Voici un autre exemple d'utilisation de I'histogramme sous R (hist1.R) :



density_tk.R
hist1.R
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On peut enfin Samuser a reproduire un des exemples données par John Fox
(http://socserv.mcmaster.caljfox/).

ol d. par <- par(mar=c(5,4,4,5))
XX <- c¢(.2, .5, .8)
y <- xx*0.8+0.1
plot(c(0,1), c(0,1), type="n", axes=FALSE, x| ab=expression(Theta), ylab="")
axi s(1, at=xx, |abels=c(expression(theta[l]), expression(theta[2]), expression(theta[3])))
axi s(2, at=yy, las=1, |abel s=c(expression(w dehat(y)[1]),
expressi on(wi dehat (y)[2]), expressi on(wi dehat (y)[3])))
axi s(4, at=seq(0, 1, by=0.5), las=1)
box()
# draw the regression |line
abl ine(0.1,0.8)
# add nornal deviates for each Y| x_i plus corresponding probability
# density for a binary response
x <- seq(-3, 3, | ength=100)
y <- dnorm(x)/2



http://socserv.mcmaster.ca/jfox/

threshol d <- 0.35
for (i in 1:3) {

yl < x/12 + yy[i]

x1l <- y + xx[1]

i nes(x1, yl)

whi chy <- yl1>=threshold

new. x1 <- c(xx[i], x1[ whichy])

new. yl <- c(yl[whichy][1], yl[whichy])
} pol ygon(new. x1, new.yl, col="1ight blue", border=NA)
abl i ne( h=yy, Ity=3, col="gray")
abl i ne( h=t hreshol d, | wd=3, col =" bl ue")
nt ext (c(expressi on(Upsilonl), expression(Psi)), side=c(2,4),!ine=3,|as=1)
par (ol d. par)

Figure 3. Unevariante delafonction densitypl ot

— 1.0

\

- /

— 0.0




Graphiques conditionnels

Lalibrairiel at t i ce offre des possibilités graphiques additionnelles puisqu'elle propose |es mémes
classes d'outils graphique (histogramme, boite a moustaches, diagramme, etc.) mais avec la possibilité
d'effectuer des représentations graphiques conditionnellement aux valeurs ou niveaux d'une variable

concomittante.

I i brary(ade4)

library(lattice)

dat a( deug)

x <- deug$t ab$Al gebra

y <- deug$result

densi typl ot (~x| y, xl ab="al gebre", yl ab="densi t é", panel =function(x,...) {
panel . mat hdensi t y(dmat h=dnor m ar gs=I i st (nean=nmean(x), sd=sd(x)), col ="red")
panel . hi st ogr am(x, br eaks=NULL, col ="cyan")})

Figure 4. Lafonction densi typl ot

10



Exportation des graphiquesi attice

On peut également exporter le graphique produit au format postscript, qui donne un meilleur
rendu pour une insertion dans un document et qui offre la possibilité d'avoir un fond uniforme
blanc, et non pas gris comme par défaut. On utilisera par exemple lacommande

postscript("densityplot.eps", width = 10.0, height = 10.0,
hori zontal = FALSE, onefile = FALSE, paper = "special",
encoding = "ISOLatinl.enc")

pour produire la figure densityplot.eps [img/densityplot.eps]. On veillera dans ce cas a utiliser
print (densityplot(.)) pour générer correctement |le graphique postscript.
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Figure 5. Exemple de distribution conditionnelle
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Diagrammes de dispersion

On peut utiliser ce type de représentation dans le cas ou I'on croise plusieurs variables, par exemple :

plot(iris[,1:4],bg=c("red","green3","blue")[iris[,5]],
pch=c(21, 25,24)[iris[,5]],min="Les iris de Fisher",
| abel s=c("Longueur\ nsépal e", "Lar geur\ nsépal e",
"Longueur\ npét al e", "Largeur\ npétal e"))

Figure 6. Diagramme de dispersion pour lesirisde Fisher
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Lafonction pai r s permet également de représenter une matrice graphique :

a<-rnor n100)
b<- 2*a+r nor m 100)

c<-5*a+rnor m( 100) +r uni f (100) *2

pai rs(chbi nd(a, b, c))

Figure 7. Lesdiagrammes de dispersion multivariables
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On peut personnaliser la diagonale de ce graphique gréce alalibrairie

Figure 8. Personnalisation du diagramme de dispersion
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Mais dans le cas ou le nombre de points est tres important (n > 10000), cela devient difficile d'exporter
directement I'image a moins d'accepter de gérer desimagespost scri pt ou png de 12 Mo, comme par
exemple I'image suivante !
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Lalibriarie hexbi n fournie avec les extensions de Bioconductor (www.bioconductor.org
[ http://www.bioconductor.org]) permet de représenter de larges volumes de données :

I'i brary(hexbin)
# adapted fromthe exanple in ?hexbin
X <- rnorn(10000)
y <- rnornm 10000)
pl ot (hexbi n(x, y + x*(x+1)/4), ylab="Y",
mai n=expressi on(frac(X % % (X+1),4) + Y))

Figure 9. Diagramme de disper sion optimiseé pour les gros volumes de données
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On retrouve une représentation des effectifs a peu pres comparable dans le package sur vey. Dans un
premier temps, on peut représenter les points de coordonnées (x, y) avec unetaille qui est proportionnelle
al'effectif associé:

# from ?svypl ot

dat a( api)

dstrat <-svydesi gn(i d=~1, strat a=~stype, wei ght s=~pw, data=api strat, fpc=~fpc)

svypl ot (api 00~api 99, desi gn=dstrat, styl e="bubble")

Figure 10. Application pour lareprésentation des données de sondage
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ou aorsfaire appel aune représentation reposant sur lalibrarie hexbi n grace al'optionstyl e="hex":

svypl ot (api 00~api 99, desi gn=dstrat, style="hex", xlab="1999 API",
yl ab="2000 API")
svypl ot (api 00~api 99, desi gn=dstrat, style="grayhex", | egend=0)
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Lalibrarie ggpl ot (remplacée par ggpl ot 2 al'heure actuelle) permet également ce type de représentation
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Figure 11. Utilisation delalibrairie ggpl ot
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En dernier lieu, on peut imager une représentation de densité 2D avec

Boites a moustaches

ns <- c¢(15, 28, 10, 20, 35)
n <- | engt h(ns)
group <- factor(rep(1l:n,ns),|abel s=paste("g", 1:n, sep=""))
data <- rnorm(length(group), mrean=100+(as. nuneri c(group)-2)"2)
boxpl ot (dat a~gr oup, bor der =1: n, x| ab="Gr oupe", yl ab="Réponse", varw dt h=T)
for (i in 1:n) {
rug(dataf as. nunmeric(group)==i], side=2, col =i)

Figure 12. Boite a moustaches et projection dela distribution univariée
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Il peut étre intéressant de superposer sur cette représentation synthétique de la distribution de la variable
étudiée la distribution univariée des observations:

x <- rnorn 20, nean=20, sd=2. 5)
y <- rnorm 20, mean=22, sd=2. 3)

boxpl ot

points(g?}gé(l,ZO),rep(2,20)),c(x,y),coI:'gray50')
poi nts(c(1,2), c(mean(x), mean(y)), pch="x"', cex=2,col =c('blue',"'red"))

Figure 13. Boite a moustaches et distribution des observations
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L es parametres graphiques sont extrémement faciles a moduler et il est trés facile d'obtenir des figures un
peu plus “sexy” :
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On peut également utiliser lafonction st ri pchart qui permet de ne pas superposer les points les uns sur
les autres (utile quand il y a beaucou d'observations et que certaines d'entre elles prennent laméme
valeur), comme ceci :

y <- rnorm 1000)

x <- gl (4, 25,1000, | abel s=paste("g", 1: 4, sep=""))
stripchart(y~x, method="jitter",ylab="Y", xl ab="X", vertical =T)
(rmoy <- as.nureric(tapply(y, x, nean)))

poi nt s(1: 4, noy, pch="X", col =" bl ue', cex=2)

i nes(1: 4, noy, col =" bl ue', | wd=2)

Figure 14. Représentation de la distribution des observations avec stri pchart
(optionjitter)
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L'option nmet hod="st ack" peut également se révéler intéressante :

y <- rpois(500, 10)
x <- gl (4, 25,500, | abel s=paste("g", 1: 4, sep=""))
stripchart (y~x, met hod="st ack", yl ab="Y", x| ab="X", verti cal =T)

Figure 15. Représentation de la distribution des observations avec st ri pchart
(option st ack)
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Variables qualitatives

Distributions univariées

Les graphiques en barres sont sans doute les plus utilisés dans e cadre de la représentation de la
distribution des effectifs en fonction des modalités d'une variable qualitative. Sous R, on peut les générer
gréce alafonction bar pl ot .

x1 <- ¢(23.2,34.5,76.3,65.8,12.6)

x2 <- c¢(15.6,12.4,21.8, 20,5.2)

A <- gl (5,1,5,!abel s=c("al","a2","a3", "a4","ab"))

data <- cbi nd(x1, x2)

rownanes(data) <- |evel s(A)

bar pl ot (x1, nanes. ar g=l evel s(A))

bar pl ot (t (dat a), besi de=T, yl i m=c(0, 100), | egend. t ext =col nanmes(dat a) ,
col =c("grey50", "grey80"), yl ab="Fr équence")

25



Figure 16. Exemple de diagramme en barres avec bar pl ot
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L'option besi de=TRUE permet de ne pas superposer les différentes catégories, ce qui est parfois plus
lisible.
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On peut également utiliser une boite a camembert pour représenter les effectifs ventilés sur les modalités
delavariable dintérét :

nanes(xl) <- levels(A)
pi e(x1/100)

Figure 17. Lesdiagrammescirculaires (“camemberts’)
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Remarquons cependant que ces représentations dans lesquelles les proportions rel atives sont éval uées par
des secteurs angulaires deviennent vite difficiles a analyser lorsqu'il y a beaucoup de modalités (cf.
Cleveland (1985), page 264 1) ou lorsgue I'on souhaite croiser différentes variables, et il est préférable
d'utiliser des diagrammes en barres.

On peut utiliser cette représentation en barre dans le cas d'une variable continue ventilée sur différentes
modalités:

y <- c(rnorm 50, nean=20), r nor n( 50, nean=15, sd=3))
x1 <- gl (2,50, 100, | abel s=paste("c", 1: 2, sep=""))
x2 <- factor(rep(1l:4,25),1abels=letters[1:4])

y. means <- tapply(y,!list(x1,x2), mean)

*Datathat can be shown by pie charts always can be shown by a dot chart. This means that judgements of position along a common
scale can be made instead of the less accurate angle judgements.” This statement is based on the empirical investigations of
Cleveland and McGill aswell asinvestigations by perceptual psychologists. (?pi €)
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y.sd <- tapply(y,!list(x1,x2),sd)

ny. barplot <- function(data, err, ...) {
tnp <- barplot(data, ...)
if (length(err) !'= length(data))

stop("la |l ongueur de "data' et '"err' ne correspond pas")

for (i 1n 1:length(err))
arrows(tnp[i],data[i]-err[i],tnp[i],data[i]+err[i],
code=3, angl e=90, | engt h=0. 08)

}

ny. bar pl ot (y. neans, y. sd, besi de=T, yl ab="Y", x| ab="X2"
yl i mec(0, 26), nanes. ar g=Il evel s(x2), | egend. t ext =l evel s(x1),
cex. axi s=. 7, cex. names=. 7, cex. | ab=.7)

Figure 18. Personnaliser lafonction bar pi ot
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On peut encore pousser la personnalisation un peu plusloin :

a <- matrix(NA, nrow=8, ncol =2)

a[,1] <- rev(c(2,3,3,6,5,12,15,20))

a[,2] <- rev(c(l,4,2,3,9,10,30,30))

rownanes(a) <- LETTERS[ 1: 8]

col names(a) <- c("1","2")

cols <- c(rgh(105/255, 166/ 255, 233/ 255) ,
rgb( 180/ 255, 210/ 255, 244/ 255) ,
rgb( 0/ 255, 78/ 255, 162/ 255))

a.prop <- round(a/sun{a)*100, 2)
a.margin <- apply(a, 1, sum
x.of fset <- 25

par (mar =c(5, 6, 4, 2))

bp <- barplot(t(a), nanes. ar g=r ownanes(a), hori z=T, col =col s[ 1: 2],
| as=1, xl ab="Effectif", mai n="", x|l i mrc(0, nax(a. mar gi n) +x. of f set),
bor der =col s[ 3])

| egend("topright",c("1","2"), pch=rep(19, 2), col =col s[ 1: 2], bty="n")

| abs <- paste(paste(as.character(a.prop[,1]),"%, sep=""),
past e(as. character(a.prop[,2]),"%,sep=""),sep=" [ ")

t ext (a. margin, bp, | abs, pos=4, cex=. 8)

Figure 19. Personnaliser la fonction barpl ot (2)
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Effectif

ou écrire une fonction qui permettent de représenter conjointement une distribution exprimée en termes
d'effectifs et de fréquences : my.barplot.R.

Autre type de personnalisation possible :

31


my.barplot.R
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Représentations conjointes

Il existe plusieurs fonctions utiles dans le cadre de la représentation des effectifs ventilés sur les modalités
de deux variables qualitatives. Ces méthodes de représentation permettent d'éviter I'éventuel superposition
des points telle qu'on peut I'observer dans un simple diagramme de dipersion.

Par exemple, lafonction sunf | ower pl ot représente les effectifs sous forme de diagramme étoilé pour
chacun des croisements des modalités des variables:

X <- rpois(500, | anbda=2)
y <- rpois(500, | anmbda=2)
[ ayout (t(matrix (1:2)))
pl ot (X, y, pch=19)

sunf | ower pl ot (X, y, pch=19)

Figure 20. Diagramme en étoiles
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Dans le cas de deux variables dichotomiques (e.g. en épidémiologie, exposition vs. maladie), on peut
utiliser une représentation en quarts de cercle de |'association entre les deux variables :

X <- c(24.3,75.7,16.8, 83. 2)

a <- matrix(x,nr=2, byr ow=T)
Varl <_ C(" E_ ll’ll E+ll)

Varz <_ C(IIMII'II M_ll)

di manes(a) <- list(var2,varl)
fourfol dpl ot (a)

Figure 21. Diagrammeen quart decercle
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Row: M-

Col: E-
Col: E+

Row: M+

Représentations conditionnelles

Voici un exemple d'utilisation d'un diagramme de fréquence conditionnel (deux variables qualitatives),
d'apres |I'exemple trouvé dans I'aide en ligne (?dot chart ) :

dot chart (VADeat hs, main = "Death Rates in Virginia - 1940")

Figure 22. Distribution de donnéescirculaires




Données de survie

A faire.

Séries temporelles

Avec les données contenues dans I'image ex_st.Rdata [data/ex_st.Rdata], on peut illustrer quel ques-unes
desfacilités de R pour la personnalisation des graphiques.

| oad("ex_st.Rdata")

of fset <- 100
xX <- l:length(a.nean[,1])*0.01 # le tenps en secondes (@00 Hz)

pl ot (xx, a. nean[, 1], type="n", xl ab="Tenps (s)",ylab="",yli mec(-200, 200),
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data/ex_st.Rdata
data/ex_st.Rdata

mai n="a", axes=F)
xsda <- c(xx,rev(xx))
ysda <- c(a.nean[, 1] +(a.sd[, 1]/2) +of fset,rev(a. nean[, 1] - (a. sd[, 1]/2) +of fset))
pol ygon( xsda, ysda, col ="grey", bor der =NA)
xsdb <- c(xx, rev(xx))
ysdb <- c(b.nmean[, 1] +b. sd[, 1] -of fset,rev(b. mean[, 1] -b. sd[, 1] -of fset))
pol ygon(xsdb, ysdb, col ="grey", bor der =NA)

i nes(xx, a. nean[, 1] +of f set, type="1", | wd=2)

i nes(xx, b. mean[, 1] -of fset, type="1",1wd=2,1ty=2)
axi s(1)

XX <- 0

yy <- 0

wbh <- yy-15;

upb <- yy+15;

arrows( xx, | wb, xx, upb, I engt h=0, angl e=90, code=3)
t ext (xx+. 05, yy, | abel s="30 pi x.", pos=4)
text (0, 180, "CL", cex=1. 5, font =2, pos=4)

Figure 23. Evolution d'une série chronologique

36



CL

a0 pix.

0.0 0.5 1.0 1.3 2.0 2.3 3.0

Temps (5]

Données spatiales

A faire.

Divers

Lalibrarie pi xmap permet d'afficher desimages au format ppmsur une fenétre graphique.

Par exemple, on peut afficher un ensemble de drapeaux sous forme de matrice dans un graphique :

['i brary(pi xmap)
ny.path <- "./flags. pnn
scale <- 1/50
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dx <- 2.75

dy <- 1

flags <- list.files(path=ny.path, full.nanmes=T)
N <- | engt h(pays. prop)

par (mar=c(2, 2, 2, 2))

pIot(seq(O 16) seq(O 16), yl i m=c(0, 8),type="n", axes=F)

k <-

for (| in 1:5) {

for (j in 1:6) {

k <- k+1
if (k == N break # prevents from exceedi ng max nunmber of flags (28 < 30)
X <- read. pnm(flags[grep(nanes(pays. prop[k]),flags)])
# Note: all flags are 81x54 pixels
addl ogo(x, px=c(j-dx+1.75%),]-dx+1.75%]+1.5), py=c(i-dy+.5%i,i-dy+.5%i +. 75))
text (j-dx-.25+1. 75*] , |-dy+ 5% - 25, nanes(pays prop[k]) pos =4, cex:.7)

text (j-dx+1. 75%) +1. 25 i -dy+. 5*%i +. 5, past e( pays. prop[ k], , Sep=""), pos=4, cex=. 8)
} }
title(mai n="Local i sati on géographi que des associ ati ons")
text (12, 7, paste("N=", sum(pays), "associ ati ons", sep=" "), pos=4, cex=. 8)

Figure 24. Représenter des cartes grace a pi xmap
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Localisation géographique des associations
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