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Résumé

R estun logiciel d'analysestatistiquequi fournit toutesles procédures
usuelles(t-tests,anova, testsnonparamétriques...)et possèdedespossibili-
tésgraphiquesperformantespourvisualiserlesdonnées.Pouvantêtreutilisé
aussibien en modeinteractif qu'en mode« batch», R estdisponiblepour
Linux (et autresunixes),Windows et Macintosh.De plusR estun logiciel
libre, dont le codesourceestdisponibleet qui peutêtrerecopiéet diffusé
gratuitement.Le but de cettenoteestde permettreau lecteurde découvrir
lespossibilitésdu programmeenmatièred'analysedevarianceet defacili-
ter sapriseenmainpardenouveauxutilisateurs.Pourcela,nousdétaillons
quelquesexemplesd'analysesdedonnéesstructuréesselondesplansclas-
siques.

Le site web du logiciel R estwww.r-project.org. On peuttélécharger le pro-
grammes,desextensions,et égalementplusieursdocuments,notammentdansla
section“Documentation/Other/Contributed” plusieursmanuelsintéressants,no-
tammentBaronandLi [2000].

Cettenote présentequelquesexemplessimplesd'analysesde donnéesavec
R. Cesanalysessont présentéessousforme de “scripts”, c'est à dire de suites
decommandesqui peuventsoit êtreentréesinteractivementsur la ligne decom-
mandedeR, soitêtresauvéesdansun�chier textenommé,parexemple`script.R'.
Danscederniercas,lescommandespeuventêtreexécutéesenmodebatchense
plaçantdansle répertoirecontenantlesdonnées,puisenexécutantla commande
source('script.R',echo=T)(SousLinux, il n'estpasnécessairededémarrerR : on
peutentrer“R CMD BATCH script.R”surunelignedecommandeet lesrésultats
sontécritsdansle �chier `script.Rout').

Lesdonnéesdesexemplessetrouventdansle �chier donnees.zip.

� www.pallier.org . INSERM U562,SHFJCEA, Orsay. Ce documentn'est pasdansun
étatdé�nitif. Toutcommentairepourl'amélioreroumesignalerdeserreursestbienvenu.
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Uneaideenligne estdisponiblesousR : on peutrechercherdel'aide avecla
fonctionhelp.search('motclé'), et obtenirde la descriptiondétailléed'une com-
mandeentapant̀ ?nom_de_la_commande' ( parexemple?t.test).

1 Comparaisonden moyennesindépendantes

TAB. 1 – Donnéesdequatresgroupesindépendants
Groupe1 Groupe2 Groupe3 Groupe4

54 55 62 56
50 54 58 52
50 61 58 52
58 55 66 60
57 55 65 59
55 58 63 57
51 59 59 53
58 54 66 60
50 56 58 52
53 57 61 55

Desscoresont étérecueillispour quatregroupesindépendantsde dix sujets
chacun(cf. Table1). Dansle languagedesplansd'expériences,le facteur« Su-
jet »à40modalitéestemboitédansle facteur« Groupe»à4 modalités.

Les donnéessontdansun �chier texte (set1.dat ) sousla forme d'un ta-
bleauàdeuxcolonnes,présentantsurchaqueligne,un labeldé�nissantle groupe,
suivi duscoredusujetcorrespondant.Le scriptsuivantanalysecesdonnées:

a<-read.table('set1.dat',col.names=c('Gr','Sc')) # lecture des données
attach(a) # permet d'accéder à ces données par les noms Gr et Sc
table(Gr) # affiche les effectifs de chacun des groupes définis par Gr
hist(Sc) # affiche un histogramme des scores
stripchart(Sc~Gr,method='stack')
plot(Sc~Gr) # affichage de "boites à moustache" de Score par Groupe
tapply(Sc,Gr,mean) # affiche les scores moyens par Groupe
barplot(tapply(Sc,Gr,mean))
tapply(Sc,Gr,summary)
l<-aov(Sc~Gr) # calcul de l'anova de Sc en fonction de Gr
summary(l) # résultat de l'anova
model.tables(l) # tailles des effets
plot(l) # graphiques diagnostiques
g1<-Sc[Gr=='G1'] # copie les scores des groupes 1, 2 et 3
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g2<-Sc[Gr=='G2'] # dans les variables 'g1', 'g2' et 'g3'
g3<-Sc[Gr=='G3']
t.test(g1,g2) # comparaison G1 vs. G2, sans supposer l'homoscédasticité
t.test(g1,g2,var.equal=T) # en supposant l'homostécadicité
t.test(g1,c(g2,g3)) # comparaison G1 vs. G2_G3
pairwise.t.test(Sc,Gr) # comparaisons multiples 2 à 2
summary(aov(Sc~Gr,subset=Gr!='G4')) # anova excluant le groupe 4
wilcox.test(g1,g2) # test de Wilcoxon/Mann-Whitney

Commentonscescriptligneparligne.Lescaractères̀#' introduisentdescom-
mentairesqui sontignorésparR. La fonctionread.tablepermetd'importer, dans
unevariable`a', untableaudedonnéesprovenantd'un �chier texte.Il existeaussi
une fonction (read.csv) qui peut lire une feuille Excel sauvéeau format CSV
(«comma-separated-values»). Notonsquelesmodalitésdesfacteurspeuventêtre
indiquéesclairementpardeslabelsalphabétiquesplutôtquepardescodesnumé-
riques; en général,c'est unebonneidéede donnerdesnomscourtsmaisclairs
aux modalitésdesfacteurs.Le format des�chiers d'entréen'est pascrucial car
R disposedefonctionsdemanipulationdesdonnéesqui permettentderestructu-
rer un tableaudedonnées,voire degénérerdesfacteurséventuellementabsents.
Toutefois,poureffectueruneanova, le formatle plusef�cace estcelui où chaque
ligne du tableaudedonnéesliste lesmodalitésdechaquefacteur(qu'il soit intra
ouintersujet)et la mesurecorrespondante.Lesdonnéescontenuesdansle tableau
`a' peuventêtrevisualiséesentapantsimplement̀a'.

L'explorationdesdonnéesdébuteparla fonctiontable(Gr), qui recenselesef-
fectifs desdifférentsgroupesdé�nis par le facteurGr. On peutainsi véri�er les
nombresdesujetsdanschaquegroupe.Il estintéressantdenoterquela fonction
tableaccepteaussiplusieursvariablesenargument(essayez̀table(Gr,Sc)'). Les
scoresmoyenspargroupes'obtiennentpartapply(Sc,Gr,mean)qui signi�e « ap-
pliquer la fonctionmeanauxélémentsdeSc regroupéspar lessous-groupesdé-
�nis parle facteurGr ». Plusgénéralement,tapply permetd'appliquern'importe
quellefonctionsurdessous-groupesdesdonnées: parexempletapply(Sc,Gr,var)
utilise la fonctionvar pouraf�cher lesvariancesintra-groupes.

Diversgraphiquessontensuiteobtenus(cf. Fig. 1). hist(Sc) af�che l'histo-
grammedesscoreset la ligne suivante(commandestripchart) présenteles don-
néesbrutes,groupepargroupe.En�n, la fonctionplot(ScGr) af�che des« boîtes
àmoustaches»desscoresenfonctionsdesgroupes.

barplot(tapply(Sc,Gr,mean))af�che le diagrammeenbâtonsdesmoyennes.
L'anovaesteffectuéeparla commandel< -aov(Sc˜Gr), qui placelesrésultats

de l'analysedansla variablel. Plusieursfonctionsopèrentsur un objet de type
`aov' ; la plusimportante,summary(l), af�che leslignessuivantes:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Gr 3 348.80 116.27 12.182 1.184e-05 ***
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FIG. 1 – Différentsgraphiquespourl'analysedesgroupesindépendants
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Residuals 36 343.60 9.54

Onaainsiobtenule résultatdela comparisonglobale: l'ef fet deGr estsigni�-
catif auseuil0.001(F(3,36)=12.18).La fonctionmodel.tables(l)renvoit lestailles
d'effet, c'estàdire, ici, lesdifférencesentrechaquegroupeet la moyenneglobale
(Notezqu'on auraitpu obtenircerésultatpartapply(Sc,Gr,mean)-mean(Sc)). La
fonctionplot(l) fournit différentsgraphiquesdiagnostiquantdela validitédumo-
dèle(homogénéitédesvariancesintra-groupes,distribution normaledesrésidus,
etc...)

Le scripteffectueensuitelescomparaisonsentrelesgroupesG1 et G2 d'une
part (P G1, G2 en langageVAR3), et entreG1 et l'union de G2 et G3 d'autre
part (P G1, G2 G3 enlangageVAR3). Cesdeuxcomparaisonssont« à un degré
de liberté» : on peut les estimerpar destestsde Student,réalisésdansR par
la fonction t.test. Par défaut,cettefonctionnepostulepasl'égalité desvariances
intra-groupes,contrairementà VAR3. Pourobtenirexactementle mêmerésultat
sousR quesousVAR3, il fautpréciserl'option var.equal=Tenargumentdet.test.
Pourla comparaisonPG1,G2G3, il suf�t decréerunvecteurréunissantlesscores
degroupes2et3,grâceàla fonction`c(g2,g3)' qui créeunvecteurconcatenantles
élémentsdesvecteursg1 etg2. Finalementpairwise.testpermetd'effectuertoutes
les comparaisonsdeuxà deuxentregroupes,tout en appliquantunecorrection
pourlestestsmultiples.La lignesuivantemontrecommentl'option subsetdeaov
permetderestreindrelesdonnéessurlesquelless'effectuel'anova.

Parmi lestestssupplémentairesqueR permetd'effectuer, il y aparexemplele
testdeMann-Whitney, obtenupar la procédurewilcox.test. Cettefonctions'uti-
lise de façonsimilaire à t.test. Bien entendu,le script proposén'épuisepasles
possibilitésd'analysesoudegraphiques.Parexemple,pourréaliserungraphique
montrantlesintervallesdecon�ancesà 95%desmoyennesdechaquegroupe,on
exécuterale codesuivant:

m <- tapply(Sc, Gr, mean)
v <- tapply(Sc, Gr, var)
d <- qt(.95, df=10) * sqrt(v/10) # intervalles de confiance à 95%
mp <- barplot(m, ylim=c(45,65), xpd=F)
arrows(mp, m-d, mp, m+d, angle=90, code=3)

Si cecodeparaîtun peulong, il faut savoir queR permetdecréerdesfonc-
tions : l'utilisateur peut écrire une fois pour toute une fonction qui af�che les
moyennesavec leurs intervalles de con�ance, et en la sauvant dansun �chier
texte, y avoir accèspour tousnouvel ensemblede données1 (unetelle fonction,

1Il suf�t quece�chier soit“exécuté”avecla fonctionsource. SousLinux/unix, le �chier .Rpro-
�le estautomatiquementexécutéaudémarragedeR : c'est doncun bonendroitpourcopierles
fonctionsqui serventsouvent.
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plotmeans, �gure d'ailleurs dansun desmodulescomplémentairesdisponibles
surle sitedeR (cf. module« gregmisc»).

2 Analysed'un plan S< A2*B2> (plan factoriel)

Considéronsmaintenantle casoù le plan eststructurépar deux facteursde
groupes,autrementdit, où il y a deuxvariablesentre-sujetscroiséesentre-elles.
Nouspouvonsreprendrelesmêmesdonnéesqueprécédemment,et supposerque
lesquatregroupessontdé�nits par le croisementdedeuxfacteurs�x esA et B à
deuxmodalités.Lesmodalitésdecesfacteursnesontpasdécritesdansle �chier
d'entrée,maisla commandegl deR permetfacilementdegénérerdenouveaux
facteurs(voir ?gl ) :

d<-read.table('set1.dat') # lecture des données
x<-d$V2 # récupère la deuxième colonne
a<-gl(2,10,40) # création du facteur A
b<-gl(2,20,40) # création du facteur B
table(a,b)
tapply(x,list(a=a,b=b),mean)
interaction.plot(a,b,x)
l<-aov(x~a * b) # ANOVA
summary(l)
model.tables(l,se=T)
t.test(x[a==1 & b==1],x[a==1 & b==2]) # P B/A1
t.test(x[a==2 & b==1],x[a==2 & b==2]) # P B/A2

Cettefois encore,l'analysedevarianceesteffectuéepar la commandeaov :
La formule`x˜a*b' spéci�e quelesdeuxfacteursa etb ainsiqueleur interaction
doiventêtreincluesdansle modèlestatistique.Onobtient:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
a 1 25.60 25.60 2.6822 0.1101890
b 1 129.60 129.60 13.5786 0.0007477 ***
a:b 1 193.60 193.60 20.2841 6.768e-05 ***
Residuals 36 343.60 9.54

Onconstatequel'ef fet deb etl'interaction(notéea:b parR) sontsigni�catifs.
Lesdeuxlignes�nales du scripteffectuentlestestsdeStudentqui examinentles
effetsdeb restreintsàchaquemodalitédea.

Si le plan estéquilibré,c'est à dire si tousles groupescontiennentle même
nombrede sujets,alorsles résultatsfournispar la fonctionaov sontrigoureuse-
mentidentiquesà ceuxdeVAR3. Dansle casdesplansdéséquilibrés,parcontre,
il fautsavoir quela fonctionaov deR calculedessommesdecarréesqui corres-
pondentà la comparaisonpondéréeparleseffectifs.Enfait, lessommesdecarrés
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calculéessontséquentielles: l'ef fet d'un facteuresttestéaprèsavoir enlevélesef-
fetsdesfacteursplusàgauchequelui dansle modèlestatistique.Parconséquent,
l'ordre dedéclarationdesfacteursdansle modèleimporte: seulle testF associé
au facteurle plus à gauchede la formule (e.g.a dansa*b) correspondraà celui
fournit parVAR3 (pourla solutionpondérée).Si le planestdéséquilibré,il faudra
doncappelerla fonctionaov autantdefois qu'il y a defacteurset placerceux-ci
succesivementen premièreplace.Ainsi, pour uneplan déséquilibréà deuxfac-
teursA et B, il faudraappelerexaminerl'ef fet dea dansaov(x˜a*b) et l'ef fet de
b dansaov(x˜b*a). Danstouslescas,lesvaleursfourniesparR correspondentà
la comparaisondite«pondéréeparleseffectifs».

Pourdestestscorrespondantàdescomparaisonséquipondérées,il faututiliser
dessommesde carrédites de “type III” qui peuvent être calculéesgrâceà la
librairie car (Fox [2002]).

library(car)
contrasts(a)<-contr.sum
contrasts(b)<-contr.sum
l<-aov(x~a * b)
Anova(l,type='III')

Onconstatel'importancedela formuledumodèlestatistiquefournieàla fonc-
tion aov. C'estparellequ'on spéci�e le planexpérimentalet,éventuellement,les
sourcesadjointesou termesd'erreur. Cesystèmepermetdespéci�er desmodèles
plus simplesquele modèlecompletqui est implicite dansVAR3. Par exemple,
dansle casd'un planS< A� B> , s'il y a desraisonsa priori desupposerqueles
interactionssontinexistantes,onpeutpréférerunmodèleadditif x˜a+b aumodèle
non-additifx˜a*b.

3 Analysed'un plan S*A3 (mesuresrépétées)

Cetroisièmeexemplemetenoeuvreunevariableintra-sujetà troismodalités.
Le �chier dedonnéesreproduitla table2 : il contientunesériedelignescontenant
chacunelestrois scoresdechaquesujet.La premièreligne du �chier contientles
nomsdecolonnes« a1,a2eta3».

Le scriptd'analyseestle suivant:

s<-read.table('set3.dat',header=T)
attach(s)
suj<-gl(10,1,30)
cond<-gl(3,10,30)
x<-c(a1,a2,a3)
tapply(x,cond,summary)
interaction.plot(cond,suj,x)
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TAB. 2 – Mesuresrépétées

a1 a2 a3
316 376 354
297 373 268
331 335 332
348 335 391
311 379 369
271 338 357
334 365 351
383 389 332
300 393 374
381 379 375

interaction.plot(suj,cond,x,type='p',col=1:3)
barplot(c(mean(a1),mean(a2),mean(a3)))
summary(aov(x~cond+Error(suj/cond))) # ANOVA
t.test(a1,a2,paired=T) # P A1 A2
t.test(a1,a3,paired=T) # P A1 A3
t.test(a2,a3,paired=T) # P A2 A3

Le paramètreheader=Tindiquequela premièreligne du �chier contientles
nomsdecolonnes.Aprèsavoir générélesdeuxfacteurssuj et cond, on regroupe
lesdonnéesdansle vecteur̀ x'. Onutiliseensuitela fonctioninteraction.plotpour
af�cher graphiquementlesrésultatsindividuels(Fig. 2).

Quandle planprésente,commeici, unouplusieursfacteursintra-sujets,il faut
le spéci�er dansun termeError du modèlestatistiquefournit à la fonctionaov :
si le facteursujetestreprésentépar le vecteursuj, et lesfacteursintra-sujetssont
a, b, c, d, le termepasséà `Error' doit être`suj/(a*b*c*d)'. Celapermetà R de
déterminerla sourceadjointeadéquatepourchaquesourcedevariation.La sortie
d'aov montrequele facteurcondapoursourceadjointel'interactionsuj :cond, et
quesoneffet estsigni�catif :

Error: suj:cond
Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

cond 2 7691.4 3845.7 4.3734 0.02831 *
Residuals 18 15827.9 879.3
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FIG. 2 – Af�chage desdonnéesindividuelledansunplanS*A3
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4 Analysed'un plan S< G2> *B4

Cetexempleconcerneunplan«split-plot», avecun facteurdegroupebinaire
A etun facteurintra-sujetB àquatremodalités: le planestS< A2> � B4.

Pourlapremièrefoisdanscettenote,onsupposequele �chier d'entréecontient
desdonnéesbrutes,essaiparessai.Celadonnel'occasiondemontrerqueR per-
metégalementd'effectuerlesprétraitementssurlesdonnées.Lespremièreslignes
du�chier dedonnéessontlistéesci-dessous: La premièrecolonecontientuncode
pourle sujet,la secondeun codepourle facteurdegroupè gr', la troisièmecode
le facteurrépété̀ lg', et la quatrièmecontientuneréponsebinaire(1=réponsecor-
recte,0=réponseerronée).

c01 c 4 1
c01 c 3 1
c01 c 2 1
c01 c 1 1
c01 c 4 0
c01 c 1 1
c01 c 1 0
c01 c 2 1
...

On désireanalyserles taux de réponsecorrectes,en fonction de gr et lg. Il
fautdonc,dansun premiertemps,lescalculer, sujetparsujet,et à l'intérieur des
sujets,pourchaquemodalitéde lg. Celaestréalisépar la fonctionaggregatequi
généreun nouveautableaude données,danslequel les moyennesseretrouvent
dansla colonnenomméèx'.
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a<-read.table('splitplot.dat')
names(a)<-c('suj','gr','lg','hit')
attach(a)
table(gr)
table(suj)
table(suj,lg)
b<-aggregate(hit,list(suj=suj,gr=gr,lg=lg),mean)
attach(b)
interaction.plot(lg,gr,x)
summary(aov(x~gr * lg+Error(suj/lg)))
t.test(x[gr=='c' & lg==1],x[gr=='s' & lg==1]) # P G/B1
t.test(x[gr=='c' & lg==2],x[gr=='s' & lg==2]) # P G/B2
t.test(x[gr=='c' & lg==3],x[gr=='s' & lg==3]) # P G/B3
t.test(x[gr=='c' & lg==4],x[gr=='s' & lg==4]) # P G/B4
t.test(x[gr=='c' & lg==1],x[gr=='c' & lg==2],paired=T) # P B1 B2/G1
t.test(x[gr=='s' & lg==1],x[gr=='s' & lg==2],paired=T) # P B1 B2/G1

La commande“names” permetdemodi�er lesnomsdescolonnesdu tableau
sauvédansla variablea. Rapellonsque si les nomsavaient été présentssur la
premièrelignedu�chier splitplot.dat , il auraitsuf�t depasserle paramètre
header=Tà la fonctionread.table.

Pourpouvoir évaluerleseffetsprincipauxainsiquel'interaction desfacteurs
`gr' et `lg', la formulepasséeà aov est`gr*lg '. Le seulfacteurintra-sujetétant
lg, le termed'erreurpasséàaov est“Error(suj/lg)”.

On utilise la fonction t.test poureffectuerlescomparaisonsrestreintes,mais
notezqu'onauraitpuutiliserl'option subsetdeaov. Parexemple,la lignesuivante
testel'ef fet de`gr' restraintauxdonnéestellesque`lg==1' :

summary(aov(x~gr,subset=lg==1))

5 Analysed'un plan hiérarchiqueS< B< A>>

Danscetexemple(extrait deKennedyandBush[1985], p.501),le but estde
comparerdeux méthodesd'enseignement(facteurA). Six groupesde 4 élèves
sontformés,dont trois recoiventun enseignementsuivant la méthodeA1 et trois
suivantla méthodeA2. Lesenseignementssontdispensésparsix professeursdif-
férents(facteurB). La table3 fournit lesrésultatsautestd'évaluation.

Le pland'analyseestS< B< A>> , S et B étantdeuxfacteursaléatoires,et A
�x e.Dansun tel plan,l'ef fet deA apoursourceadjointe« B »alorsquel'ef fet de
B à poursourceadjointe« S». Le lecteurpourrasereporterà KennedyandBush
[1985] et Abdi [1987] pour desdiscussionssur le choix dessourcesadjointes
pertinentespourdifférentplansexpérimentaux.
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TAB. 3 – Planhiérachique

Traitement Groupe Scores Moyennes
A1 B1 9 7 10 8 8.5
A1 B2 10 14 8 12 11
A1 B3 8 3 3 7 5.25
A2 B4 12 14 10 14 12.5
A2 B5 11 13 9 9 10.5
A2 B6 14 10 9 14 11.75

Dansle scriptd'analyseci-dessous,commelesdonnéessontpeunombreuses,
nousles entronsdirectementdansunevariableplutôt quede les lire dansun �-
chier. La fonction aov ne permettantpasde fournir plusieurssourcesadjointes,
il faut l'appelerdeuxfois avecchacundestermespertinentspoureffectuerl'ana-
lyse:

x<-scan("")
9 7 10 8 10 14 8 12 8 3 3 7
12 14 10 14 11 13 9 9 14 10 9 14

a<-gl(2,12,24)
b<-gl(6,4)

summary(aov(x~a+Error(b)))# effet de A
summary(aov(x~a/b)) # effet de B emboité dans A

Le premièreappelà aov fournit l'ef fet de A (F(1,4)=3.57ns.),et le second
fournit l'ef fet deB (ligne« a :b » : F(4,18)=3.8p< .05).

6 Régressionlinéaire

Le �chier simple_regress.tab contient2 colonnesdechiffres,corres-
pondantrespectivementàdesvariablesx ety. Onsouhaiteeffectuerla regréssion
linéairedey enfonctiondex.

a<-read.table("simple_regress.tab",col.names=c('x','y'))

# do the linear regression & print the outcome
l=lm(y~x)
summary(l)
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# graphics
par(ask=F)
plot(x,y,pch=21,bg=3)
abline(l$coeff)

# misc. diagnostic plots
plot(l)

La fonctionlm permetaussid'effectuerdesregressionslinéairesmultiples:

a<-read.table("multi_regress.tab",col.names=c('x','y','z'))
attach(a)

# graphics
pairs(a)

# do the linear regression & print the outcome
l1=lm(z~x+y)
summary(l1)

l2=lm(z~y+x)
summary(l2)

# are the regressors correlated?
cor.test(x,y)

7 Analysedecovariance

L'analysedecovarianceregroupel'analysedevarianceet la régression.Sup-
posonsqu'on veuille comparerles scoresobtenusà un testpar trois groupesde
sujetsindépendants.Supposonségalementqu'avantcetest,lessujetsavaientpar-
ticipéàdesprétestsdontlesrésultatsprédisaient,enpartie,lesrésultatsautest�-
nal.Pourcomparerlestroisgroupes,il peutêtreintéressantdeprendreencompte
lesscoresduprétest,pour« ajuster»lesscoresdu tests.

Lesdonnéesprésentéesdansla table4 (extraitedeKennedyandBush[1985],
p.411)sontsauvéesdansun �chier à deuxcolonnes,la premièrecontenantles
scoresduprétest,et la secondelesscoredutest.Le scriptd'analyseestle suivant:

a<-read.table('set4.dat',col.names=c('c','x'))
attach(a)
g<-gl(3,6,18)
plot(c,x,pch=codes(g))
summary(aov(x~c+g))

Lavariablec contientlesrésultatsduprétest,etlavariableg dé�nit lesgroupes.
L'argumentpch passéàla fonctionplot (Fig.3) permetdereprésenterlesdonnées
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TAB. 4 – Donnéespourl'analysedecovariance

Group1 Group2 Group3
Pretest Test Pretest Test Pretest Test

12 34 18 35 10 28
6 26 8 30 4 22
9 33 16 37 10 24

13 35 5 28 17 29
12 34 9 31 9 27
10 33 8 30 7 22

FIG. 3 – Graphiquepourl'analysedecovariance

4 6 8 10 12 14 16 18

25
30

35

c

x

destrois groupesavecdessymbolesdifférents.La fonctionaov R implémentele
modèlelinéairegénéral: elle permetdoncde spéci�er aussibien desvariables
continuesquedesvariablesdiscrètesdansle modèle.Pournotreanalysede co-
variance,le modèlestatistiquepertinentest x˜c+g. On remarqueraque ce mo-
dèleestformellementidentiqueau modèlenon-additifpour l'analysefactorielle
à deux facteurs.Toutefois,dansle casde l'analysede covariance,la première
variablen'estpasunfacteur, maisunegrandeurcontinue.Le résultatdecetteana-
lyse révèlequel'ef fet deg aprèsavoir pris encomptecelui dec, estsigni�catif
(F(2,14)=27.4).

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
c 1 157.503 157.503 56.873 2.704e-06 ***
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g 2 151.504 75.752 27.353 1.459e-05 ***
Residuals 14 38.771 2.769

8 Dé�nition de fonctions

Danscertainscas,lespsychologuesaimentbienappliquerdes«censures»aux
données,c'est à dire qu'ils rejetent les points qui sont « trop éloignés»de la
moyenne,considérantque cesdonnéessont aberrantes.Cela fournit l'occasion
demontreravecquelfacilité R permetdecréerunenouvelle fonctionqui calcule
la moyenneaprèssuppressiondesdonnéessituéesàplusdedeuxécart-types:

clmean <- function (x) {
keep <- (x-mean(x))/sd(x) < 2
mean(x[keep])

}

Cettefonction prendcommeargumentun vecteurqu'elle copiedansla va-
riable`x'. Elle évalue,pourchaqueélémentdex, si sadistanceà la moyennede
x, diviséepar l'écart-typedex, estinférieurà 2. Le résultatestun vecteurdeva-
leurslogiques(TRUE ouFALSE) demêmelongeurquex, placéedansla variable
keep. Ensuite,l'expressionx[keep] extrait de x les élémentspour lesquelskeep
estvrai (TRUE). Par conséquentla dernièreexpressionmean(x[keep]) calculela
moyennedésirée.

Une fois cettedé�nition sauvéedansun �chier, et celui-ci lu par la fonction
source, la fonctionclmeandevient alorsdisponibleet peut-êtreemployéeenlieu
etplacedela fonctionmean.

9 Conclusion

Résumonsla miseen oeuvred'une analysede variancesousR : il faut tout
d'abordcréerautantdevecteursqu'il y a de facteursdansle plan (y comprisun
vecteurpour le facteursujetqui indispensablepour lesplansavecmesuresrépé-
tés).Cesvecteursont tousla mêmelongueur: celleduvecteurdedonnées.Si l'on
placeencolonnelesvecteurscorrespondantauxfacteurset le vecteurdedonnées:
lesvaleursdesfacteurssurunelignedé�nissentlesmodalitéscorrespondantesau
point de donnéeplacésur la mêmeligne. Si le �chier d'entréene contientpas
lesdonnéesexactementdansle «bon»format,lesfonctionsaggregate, gl etstack
s'avérerontsouventutilesàcetteétape.

Dansunesecondeétape,on utilise les fonctionstableet tapply, ainsiqueles
fonctionsgraphiquespourexplorerlesdonnées.
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Finalementl'anova esteffectuéeenappelantla fonctionaov avec la formule
adéquate.Lescomparaisonsà un degrédelibertésonteffectuéespardesappelsà
la fonctiont.test. Lesautrescomparaisonssefont enrappelantla fonctionaov sur
dessous-ensemblesdesdonnéesavecl'argumentsubset.

Les exemplesde plansprésentésdanscet article recouvrentunegrandepar-
tie desanalysesqui serencontrenten psychologieexpérimentale.Ils ne sonten
rien descadres�gés qu'il faut reproduirepour chaqueanalyse,maisplutôt des
exemplesquel'utilisateur devraadapteràsespropresbesoins.

Unelimitation desplansprésentés,mis à part le casdu planhiérarchique,est
qu'ils necomportentquedesfacteurs�x eshormisle facteursujet.Pourlesplans
comportantdesfacteursaléatoires,la fonctionaov estinsuf�sante, et l'on devra
alorsutiliser le module« nlme»décritdansPinheiroandBates[2000].

Appendice

TéléchargementdeR

R peutêtrelibrementtéléchargésurle sitehttp\unskip\penalty\@M:
//cran.r- project.org . Enplusdusystèmedebaseetdesdocumentations
associées,il estfortementconseilléde téléchargeraussilesdiversesdocumenta-
tionsdanslasection«contributeddocs»(http\penalty\@M://cran.r- project.
org/other- docs.html ) notamment:

– R pour lesdébutantsparEmmanuelParadis
– IntroductionausystèmeR parYvesBrostaux.
– Noteson theuseof R for psychology experimentsandquestionnairesparJ.

BaronetY. Li.
Dansle menu“Packagesources”,plusieursmodulesd'extensionsprésentent

égalementdel'intérêt pourlespsychologues: foreign,gregmisc,multcomp,nlme,
VR.

Finalement,a�n quele lecteurpuissereproduirelesanalysesprésentéesdans
cetarticle,les�chiers dedonnéessontdisponiblesparsimpledemandeparemail
auprèsdel'auteur(pallier@lscp.ehess.fr ).
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