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Résumé

R estun logiciel d'analysestatistiquequi fournit toutesles procédures
usuelleqt-tests,anova, testsnon paramétriques.. 8t possédealespossibili-
tésgraphiqueperformantepourvisualisedlesdonnéesPouantétreutilisé
aussibien en modeinteractif qu'en mode« batch», R estdisponiblepour
Linux (et autresunixes),Windows et Macintosh.De plus R estun logiciel
libre, dontle codesourceestdisponibleet qui peutétrerecopiéet diffusé
gratuitementLe but de cettenote estde permettreau lecteurde découvrir
les possibilitésdu programmesn matiéred'analysede varianceet de facili-
ter sapriseenmain parde nouveauxutilisateursPourcela,nousdétaillons
guelquessxemplesd'analysesde donnéestructuréeselondesplansclas-
siques.

Le sitewebdu logiciel R estwww.r-project.og. On peuttéléchager le pro-
grammesgdesextensions et égalementplusieursdocumentspotammentdansla
section“Documentation/Other/Contrilted” plusieursmanuelsintéressantsno-
tammentBaronandLi [2000].

Cettenote présentequelquesexemplessimplesd'analysesde donnéesavec
R. Cesanalysessont présentéesousforme de “scripts”, c'est a dire de suites
de commandesjui peuentsoit étreentréesnteractvementsurla ligne de com-
mandedeR, soitétresauvéeslansun chier textenommé parexemple script.R'.
Danscederniercas,lescommandepeuwent étreexécutéesen modebatchense
placantdansle répertoirecontenantes donnéespuis en exécutania commande
source(script.R',echo=T)(SousLinux, il n‘estpasnécessairdedémarreRrR : on
peutentrer‘R CMD BATCH script.R”suruneligne decommandeetlesrésultats
sontécritsdansle chier “script.Rout’).

Lesdonnéeslesexemplessetrouventdansle chier donnees.zip.

www.pallier.org . INSERM U562, SHFJCEA, Orsay Ce documenin'est pasdansun
étatdé nitif. Toutcommentairgourl'améliorerou mesignalerdeserreursestbiervenu.



Uneaideenligne estdisponiblesousR : on peutrecherchedel'aide avecla
fonction help.search('motlé’), et obtenirde la descriptiondétailléed'une com-
mandeentapant ?nom_de la_commandgparexemple?t.tes}.

1 Comparaisonde n moyennesindépendantes

TAB. 1 —Donnéesle quatreggroupesndépendants
Groupel Groupe2 Groupe3 Grouped

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 étérecueillis pour quatregroupesindépendantsie dix sujets
chacun(cf. Table1). Dansle languagedesplansd'expériencesle facteur« Su-
jet»a40 modalitéestemboitédansle facteur« Groupe»a4 modalités.

Les donnéessontdansun chier texte (setl.dat ) sousla forme d'un ta-
bleaua deuxcolonnesprésentansurchaqudigne, unlabeldé nissantle groupe,
suwvi du scoredu sujetcorrespondant.e scriptsuivantanalysecesdonnées

a<-read.table('setl.dat',col.names=c('Gr','Sc")) # lecture  des données
attach(a) # permet d'accéder a 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 a moustache" de Score par Groupe
tapply(Sc,Gr,mean) # affiche les scores moyens par Groupe
barplot(tapply(Sc,Gr,mean))

tapply(Sc,Gr,summary)

I<-aov(Sc~Gr) # calcul de lanova 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



g2<-Sc[Gr=="G2'] # dans les variables 'gl’, 'g2" et 'g3
03<-Sc[Gr=="G3"]

t.test(g1,92) # comparaison Gl vs. G2, sans supposer I'homoscédasticité
t.test(gl,92,var.equal=T) # en supposant I'homostécadicité
t.test(gl,c(g92,93)) # comparaison Gl vs. G2 _G3

pairwise.t.test(Sc,Gr) # comparaisons  multiples 2az2
summary(aov(Sc~Gr,subset=Gr!='G4")) # anova excluant le groupe 4
wilcox.test(g1,92) # test de Wilcoxon/Mann-Whitney

Commentonsescriptligne parligne.Lescaractére&#' introduisentdescom-
mentairegyui sontignoréspar R. La fonction read.tablgpermetd'importer, dans
unevariable'a, untableaudedonnéegprovenantd'un chier texte.ll existeaussi
une fonction (read.csy qui peutlire une feuille Excel sauvéeau format CSV
(«comma-separatedalues»). Notonsquelesmodalitésdesfacteurpeuentétre
indiquéesclairementpar deslabelsalphabétiqueplutdt quepardescodesnumé-
riques; en général,c'est unebonneidée de donnerdesnomscourtsmaisclairs
aux modalitésdesfacteursLe formatdes chiers d'entréen’est pascrucial car
R disposede fonctionsde manipulationdesdonnéegjui permettentle restructu-
rer un tableaude donnéesyoire de générerdesfacteurséventuellemenabsents.
Toutefois,poureffectueruneanora, le formatle plusef cace estcelui ou chaque
ligne du tableaude donnéesdiste les modalitésde chaquefacteur(qu'il soitintra
ouintersujet)etla mesurecorrespondanté.esdonnéesontenueslande tableau
‘a peuwentétrevisualiséegentapantsimplementa’.

L'explorationdesdonnéesiéhute parla fonctiontable(Gr) qui recensdesef-
fectifs desdifférentsgroupesdé nis parle facteurGr. On peutainsivéri er les
nombresde sujetsdanschaquegroupe.ll estintéressantle noterquela fonction
tableaccepteaaussiplusieursvariablesen agument(essayeztable(GrSc)). Les
scoregnoyenspargroupes'obtiennentpar tapply(Sc, Gimean)qui signi e «ap-
pliquerla fonction meanaux élémentsle Sc regroupésparles sous-groupedeé-
nis parle facteurGr ». Plusgénéralementapply permetd'appliquern‘importe
guellefonctionsurdessous-groupedesdonnées parexempletapply(Sc,Gvar)
utilise la fonction var pouraf cher lesvariancesntra-groupes.

Divers graphiquessont ensuiteobtenus(cf. Fig. 1). hist(Sc) afche I'histo-
grammedesscoreset la ligne suivante(commandestripchar} présentdes don-
néesbrutes,groupepargroupe.En n, la fonctionplot(ScGr) af che des«boites
amoustachesdesscoreenfonctionsdesgroupes.

barplot(tapply(Sc,Gmean))af che le diagrammesnbatonsdesmoyennes.

L'anova esteffectuéeparla commandé< -ao/(Sc™Gr), qui placelesrésultats
de l'analysedansla variable/. Plusieursfonctionsoperentsur un objet de type
‘aov' ; la plusimportante summary(l) af che leslignessuivantes:

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
Gr 3 34880 116.27 12.182 1.184e-05  #xx
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Residuals 36 343.60 9.54

Onaainsiobtenue résultatdela comparisorglobale: I'effet de Gr estsigni -
catifauseuil0.001(F(3,36)=12.18)La fonctionmodel.tables(lrervoit lestailles
d'effet, c'estadire, ici, lesdifférencesntrechaquegroupeetla moyenneglobale
(Notezqu'on auraitpu obtenirce résultatpar tapply(Sc,Gimean)-mean(S§,)La
fonction plot(l) fournit différentsgraphiquesliagnostiquantle la validité du mo-
dele (homogénéit@esvariancedntra-groupesdistribution normaledesrésidus,
etc...)

Le scripteffectueensuiteles comparaisongntrelesgroupesGl et G2 d'une
part (P G1, G2 enlangage VAR3), et entreG1 et I'union de G2 et G3 d'autre
part(P G1, G2 G3 enlangageVAR3). Cesdeuxcomparaisonsont« a un degré
de liberté» : on peutles estimerpar destestsde Student,réalisésdansR par
la fonction t.test Par défaut, cettefonction ne postulepasl'égalité desvariances
intra-groupescontrairement VAR3. Pourobtenirexactemente mémerésultat
sousR quesousVARS, il fautprécisel'option varequal=Tenamgumentdet.test
Pourlacomparaiso® G1,G2G3 il suft decréerunvecteuréunissantesscores
degroupeg et3, gracealafonction c(g2,g3) quicréeunvecteurconcatenarles
élémentslesvecteurgyl etg2 Finalemenpairwise.tespermetd'effectuertoutes
les comparaisonsleux a deux entre groupes,tout en appliquantune correction
pourlestestsmultiples.La ligne suvantemontrecomment'option subsetle aov
permetderestreindrdesdonnéesurlesquelles'effectuel'anova.

ParmilestestssupplémentairegueR permetd'effectueril y aparexemplele
testde Mann-Whitng, obtenuparla procédurewilcox.test Cettefonction s'uti-
lise de fagconsimilaire a t.test Bien entendu e script proposén'épuisepasles
possibilitésd'analysesu de graphiquesPar exemple,pourréaliserun graphique
montrantesintervallesde con ancesa 95% desmaoyennesle chaquegroupe,on
exécuterde codesuivant:

m <- tapply(Sc, Gr, mean)

v <- tapply(Sc, Gr, var)

d <- qt(.95, df=10) = sqgrt(v/10) # intervalles de confiance a 95%
mp <- barplot(m, ylim=c(45,65), Xpd=F)

arrows(mp, m-d, mp, m+d, angle=90, code=3)

Si ce codeparaitun peulong, il fautsaoir queR permetde créerdesfonc-
tions : I'utilisateur peut écrire une fois pour toute une fonction qui af che les
moyennesavec leurs intervalles de con ance, et en la sauant dansun chier
texte, y avoir accespour tous nouwel ensembleade donnée’ (unetelle fonction,

1l suft quece chier soit“exécuté’aveclafonctionsourceSousLinux/unix,le chier .Rpro-
le estautomatiquemerexécutéau démarragale R : c'estdoncun bonendroitpour copierles
fonctionsqui senentsouent.



plotmeans gure d'ailleurs dansun des modulescomplémentaireslisponibles
surle sitedeR (cf. module« gregmisc»).

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

Considérongnaintenante casou le plan eststructurépar deuxfacteursde
groupesautrementit, ou il y a deuxvariablesentre-sujetsroiséesentre-elles.
Nouspouwnsreprendrdes mémesdonnéegjueprécédemmentt supposegue
les quatregroupessontdé nits parle croisemente deuxfacteursx esA etB a
deuxmodalitésLes modalitésde cesfacteurse sontpasdécritesdansle chier
d'entrée,maisla commandegg/ de R permetfacilementde générerde nouveaux
facteurqvoir ?gl ) :

d<-read.table('setl.dat’) # lecture des données
x<-d$V2 # récupére la deuxiéme 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)
I<-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/Al
t.test(x[a==2 & b==1],x[a==2 & b==2]) # P BI/A2

Cettefois encore'analysede varianceesteffectuéeparla commandeao :
Laformule x"a*b' spéci e quelesdeuxfacteursa et b ainsiqueleurinteraction
doiventétreincluesdansle modélestatistique On obtient:

Df Sum Sg 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

Onconstatajuel'effetdeb etl'interaction(notéea:b parR) sontsigni catifs.
Lesdeuxlignes nales du scripteffectuentlestestsde Studentqui examinentles
effetsde b restreintsa chaquemodalitéde a

Si le plan estéquilibré,c'est a dire si tousles groupescontiennente méme
nombrede sujets,alorsles résultatsfournis par la fonction aos sontrigoureuse-
mentidentiquesa ceuxde VAR3. Dansle casdesplansdéséquilibrésparcontre,
il fautsavoir quela fonctionaov deR calculedessommedie carréequi corres-
pondentila comparaisompondéréarleseffectifs. Enfait, lessommesiecarrés
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calculéesontséquentiellesl'effet d'un facteuresttestéapresavoir enlevé lesef-
fetsdesfacteurplusa gauchequelui dansle modélestatistique Par conséquent,
I'ordre de déclaratiordesfacteursdansle modeleimporte: seulle testF associé
au facteurle plus a gauchede la formule (e.g.a dansa*b) correspondra celui
fournit parVAR3 (pourla solutionpondérée)Si le planestdéséquilibréil faudra
doncappelera fonction aos autantdefois qu'il y a defacteurset placerceux-ci
succesiementen premiéreplace.Ainsi, pour une plan déséquilibréa deuxfac-
teursA etB, il faudraappelerexaminerl'effet de a dansaov(x"a*b) etl'effet de
b dansaov(x"b*a). Danstousles cas,lesvaleursfourniespar R correspondena
la comparaisonlite «xpondérégarleseffectifs».

Pourdestestscorrespondard descomparaisongquipondéréed, faututiliser
dessommesde carrédites de “type III” qui peuwent étre calculéesgracea la
librairie car (Fox [2002]).

library(car)
contrasts(a)<-contr.sum
contrasts(b)<-contr.sum
I<-aov(x~a *h)
Anova(l,type="llI")

Onconstatdimportancedela formuledumodelestatistiqudournieala fonc-
tion aov. C'estparelle qu'on spéci e le planexpérimentaket, éventuellementles
sourcesadjointesoutermesd'erreur Cesystemepermetdespéci erdesmodeéles
plus simplesque le modelecompletqui estimplicite dansVARS. Par exemple,
dansle casd'un planS<A B>, s'il y adesraisonsa priori de supposegueles
interactionssontinexistantespn peutpréférerun modeleadditif x"a+baumodéle
non-additifx"a*b.

3 Analysed'un plan S*A3 (mesuresrépétees)

Cetroisiemeexemplemetenoeuvreunevariableintra-sujeta trois modalités.
Le chier dedonnéeseproduitiatable2: il contientunesériedelignescontenant
chacundestrois scoresde chaquesujet.La premiérdigne du chier contientles
nomsdecolonnescal,a2eta3».

Le scriptd'analyseestle suvant:

s<-read.table('set3.dat',header=T)
attach(s)

suj<-gl(10,1,30)
cond<-gl(3,10,30)

x<-c(al,a2,a3)
tapply(x,cond,summary)
interaction.plot(cond,suj,x)



TAB. 2—Mesuregépétées

al

a2

a3

316
297
331
348
311
271
334
383
300
381

376
373
335
335
379
338
365
389
393
379

354
268
332
391
369
357
351
332
374
375

interaction.plot(suj,cond,x,type="p',col=1:3)

barplot(c(mean(al),mean(a2),mean(a3)))

summary(aov(x~cond+Error(suj/cond)))

t.test(al,a2,paired=T) # P Al A2
t.test(al,a3,paired=T) # P Al A3
t.test(a2,a3,paired=T) # P A2 A3

# ANOVA

Le parametreheader=Tindique quela premiereligne du chier contientles
nomsde colonnesAprésavoir générdes deuxfacteurssuj et cond on regroupe
lesdonnéeslande vecteur x'. Onutilise ensuitda fonctioninteraction.plopour
af cher graphiquemenesrésultatandividuels(Fig. 2).

Quande planprésentegommeici, unou plusieurdacteursntra-sujetsil faut
le spéci er dansun terme Error du modélestatistiquefournit a la fonction aov :
si le facteursujetestreprésentarle vecteursuj, etlesfacteursntra-sujetssont
a, b, c,d, letermepassé Error doit étre suj/(a*b*c*d)’. CelapermetaR de
détermineta sourceadjointeadéquatgourchaquesourcede variation.La sortie
d'aor montrequele facteurcondapoursourceadjointel’interaction suj:cond et

guesoneffet estsigni catif :

Error:  suj:cond

Df Sum Sq Mean Sq F value
4.3734 0.02831 =*

cond 2 7691.4 38457
Residuals 18 15827.9 879.3

Pr(>F)



FIG. 2 — Af chage desdonnéesndividuelledansun planS*A3

360 380

340

320

300
300
I

280
280
I

4 Analysed'un plan S< G2>*B4

Cetexempleconcernain plan« split-plot», avecun facteurde groupebinaire
A etunfacteurintra-sujetB a quatremodalités: le planestS< A2> B4.

Pourla premierefois danscettenote,onsupposeuele chier d'entréecontient
desdonnéedrutes,essaiparessaiCeladonnel'occasionde montrerqueR per
metégalement'effectueresprétraitementsurlesdonnéeslespremieredignes
du chier dedonnéesontlistéesci-dessousLa premiérecolonecontientuncode
pourle sujet,la secondain codepourle facteurdegroupe gr, latroisiemecode
le facteurrépété Ig’, etla quatriemecontientuneréponsebinaire(1=réponseor-
recte,0=réponserronée).

c01
c01
c01
c01
c01
c01
c01
c01

0OO0OO0OO0OO0OO0O0O0
NRPFRPRDMND®WA
RPORORRRR

On désireanalyseres taux de réponsecorrectesen fonction de gr et Ig. Il
fautdonc,dansun premiertemps,les calculer sujetparsujet,et a l'intérieur des
sujets,pour chaquemodalitéde Ig. Celaestréaliséparla fonction aggregate qui
généreun noueautableaude donnéesdanslequelles moyennesseretrouvent
dansla colonnenommée x'.



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=Ig),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/Bl
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 Bl B2/G1
t.test(x[gr=="s’ & lg==1] x[gr=="s' & lg==2],paired=T) # P Bl B2/Gl

La commandé names permetde modi er lesnomsdescolonnesdu tableau
sauvédansla variable a Rapellonsque si les nomsavaient été présentssur la
premierdignedu chier splitplot.dat , il auraitsuft depassete parametre
header=Tala fonctionread.table

Pourpouwir évaluerles effets principauxainsiquel'interaction desfacteurs
‘gr et'lg', laformule passée& aov est gr*lg'. Le seulfacteurintra-sujetétant
lg, le termed'erreurpassé aov est” Error(suj/lg).

On utilise la fonction t.test pour effectuerles comparaisonsgestreintesmais
notezqu'on auraitpu utiliserl'option subsetleaov. Parexemple laligne suivante
testel'effet de "gr' restraintauxdonnéegellesque ' lg==1" :

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

5 Analysed'un plan hiérarchique S< B< A>>

Danscetexemple(extrait de Kennedyand Bush[1985], p.501),le but estde
comparerdeux méthoded'enseignementfacteurA). Six groupesde 4 élewes
sontformeés,donttrois recoventun enseignemerguivantla méthodeAl ettrois
suivantla méthodeA2. Lesenseignementsontdispenségarsix professeurslif-
férents(facteurB). La table3 fournit lesrésultatsautestd'évaluation.

Le pland'analyseestS< B< A>> | S et B étantdeuxfacteursaléatoireset A

x e.Dansuntel plan,l'effet de A apoursourceadjointe« B »alorsquel'effet de
B apoursourceadjointe« S». Le lecteurpourrasereportera KennedyandBush
[1985] et Abdi [1987] pour desdiscussionssur le choix dessourcesadjointes
pertinentegpourdifférentplansexpérimentaux.
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TAB. 3 - Planhiérachique

Traitement Groupe Scores Moyennes
Al Bl 9 7 10 8 8.5
Al B2 10 14 8 12 11
Al 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-dessoussommelesdonnéesontpeunombreuses,
nousles entronsdirectementdansune variableplutét quede les lire dansun -
chier La fonction aov ne permettanfasde fournir plusieurssourcesadjointes,
il fautl'appelerdeuxfois avec chacundestermespertinentgour effectuerl'ana-
lyse:
x<-scan("")

9710 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 premiereappela aov fournit I'effet de A (F(1,4)=3.57ns.), et le second
fournitI'effet deB (ligne «a:b» : F(4,18)=3.80<.05).

6 Reégressionlinéaire

Le chier simple_regress.tab contient2 colonnedde chiffres, corres-
pondantespectrementa desvariablesx ety. On souhaiteeffectuerla regréssion
linéairede y enfonctionde x.

a<-read.table("simple_regress.tab",col.names=c('x','y"))
# do the linear regression & print  the outcome

[=lm(y~x)
summary(l)
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# graphics
par(ask=F)
plot(x,y,pch=21,bg=3)
abline(I$coeff)

# misc. diagnostic plots
plot(l)

La fonction/m permetaussid'effectuerdesregressiondinéairesmultiples:

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

# graphics
pairs(a)

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

[2=Ilm(z~y+Xx)
summary(12)

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

7 Analysede covariance

L'analysede covarianceregroupel'analysede varianceet la régressionSup-
posonsqu'on veuille compareres scoresobtenusa un testpar trois groupesde
sujetsindépendantsSupposonggalementgu'avantcetest,lessujetsavaientpar
ticipé a desprétestglontlesrésultatgrédisaienten partie,lesrésultatsautest -
nal. Pourcomparetestrois groupesjl peutétreintéressantle prendreencompte
lesscoresdu prétestpour « ajustemlesscoresdu tests.

Lesdonnéeprésentéedansla table4 (extraitede KennedyandBush[1985],
p.411)sontsauvéesiansun chier a deuxcolonnesja premiérecontenanies
scoreduprétestetla seconddesscoredutest.Le scriptd'analyseestle suvant:

a<-read.table('set4.dat',col.names=c('c’,'x"))
attach(a)

g<-0l(3,6,18)

plot(c,x,pch=codes(g))
summary(aov(x~c+g))

Lavariablec contientlesrésultatsluprétestetla variableg dé nit lesgroupes.
L'argumentpch passelafonctionplot (Fig. 3) permetdereprésentelesdonnées
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TAB. 4 —Donnéegpourl'analysede covariance

Groupl Group?2 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'analysede covariance
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destrois groupesavec dessymboledifférents.La fonction aos R implémentde
modelelinéaire général: elle permetdonc de spéci er aussibien desvariables
continuesgue desvariablesdiscrétesdansle modele.Pournotre analysede co-
variance,le modelestatistiquepertinentest xc+g On remarqguerajue ce mo-
dele estformellementidentiqueau modelenon-additifpour I'analysefactorielle
a deux facteurs.Toutefois,dansle casde I'analyse de covariance,la premiere
variablen'estpasunfacteur maisunegrandeurcontinue Le résultatde cetteana-
lyserévélequel'effet de g aprésavoir pris en comptecelui de ¢, estsigni catif

(F(2,14)=27.4).

Df Sum Sq Mean Sq F value

c 1 157.503 157.503
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Pr(>F)
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 Deé nition defonctions

Danscertainscas,lespsychologuesimentbienappliquerdes« censuresaux
donnéesc'est a dire qu'ils rejetentles points qui sont « trop éloignés»de la
moyenne,considérantjue cesdonnéessontaberrantesCelafournit I'occasion
demontreravecquelfacilité R permetde créerunenouwelle fonctionqui calcule
la moyenneapreéssuppressionlesdonnéesituéesa plusde deuxécart-types

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

}

Cettefonction prendcommeargumentun vecteurqu'elle copie dansla va-
riable "x'. Elle évalue,pourchaqueglémentde x, si sadistancea la moyennede
x, diviséepar|'écart-typede x, estinférieura 2. Le résultatestun vecteurde va-
leurslogiques(TRUE ou FALSE) demémelongeurquex, placéedansla variable
keep Ensuite,I'expressionx[keep] extrait de x les élémentgour lesquelskeep
estvrai (TRUE). Par conséquenta derniéreexpressionmean(x[keep]) calculela
moyennedésirée.

Unefois cettedé nition sauvéedansun chier, et celui-cilu parla fonction
sourcela fonction clmeandevient alorsdisponibleet peut-étreemplo/éeenlieu
etplacedela fonctionmean

9 Conclusion

Résumonda miseen oeuvred'une analysede variancesousR : il fauttout
d'abord créerautantde vecteursqu'il y a defacteursdansle plan(y comprisun
vecteurpourle facteursujetqui indispensabl@ourles plansavec mesuresépé-
tés).Cesvecteuronttousla mémelongueur. celleduvecteurdedonnéesSil'on
placeencolonneesvecteurcorrespondarduxfacteursetle vecteurdedonnées
lesvaleursdesfacteurssuruneligne dé nissentlesmodalitéscorrespondantesu
point de donnéeplacésur la mémeligne. Si le chier d'entréene contientpas
lesdonnéesxactementiansle « bon»format,lesfonctionsaggreate gl et stack
s'avérerontsouwentutilesa cetteétape.

Dansunesecondestape on utilise lesfonctionstable et tapply, ainsiqueles
fonctionsgraphiquegpourexplorerlesdonnées.
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Finalement'anova esteffectuéeen appelanta fonction aos avecla formule
adéquatelescomparaisona un degré deliberté sonteffectuéegpardesappelsa
la fonctiont.test Lesautrescomparaisonsefont enrappelanta fonctionaov sur
dessous-ensemblatesdonnéesvecl'argumentsubset

Les exemplesde plansprésentésianscet article recouvrentune grandepar
tie desanalysesjui serencontrenen psychologieexpérimentalells ne sonten
rien descadresgés qu'il fautreproduirepour chagueanalyse mais plutdt des
exemplesquel'utilisateur devra adapteia sespropresbesoins.

Unelimitation desplansprésentésnis a partle casdu planhiérarchiquegest
gu'ils necomportenguedesfacteursx eshormisle facteursujet.Pourlesplans
comportanidesfacteursaléatoires|a fonction aors estinsufsante, etl'on devra
alorsutiliser le module« nimex»décritdansPinheiroandBates[2000].

Appendice
Téléchamgementde R

R peutétrelibrementtéléchagé surle site http\unskip\penalty\@M:

/[cran.r- project.org . Enplusdu systemale baseetdesdocumentations
associées| estfortementconseilléde téléchager aussiles diversesdocumenta-
tionsdanda sectiork contributeddocs» (http\penalty\@M://cran.r- project.
org/other-  docs.html ) notamment

— R pourlesdéhutantspar EmmanueParadis

— Introductionau systemdR parYvesBrostaux.

— Noteson theuseof R for psydiology experimentsand questionnaiesparJ.

BaronetY. Li.

Dansle menu“Packagesources” plusieursmodulesd'extensiongprésentent
égalemendel'intérét pourlespsychologuesforeign,gregmisc,multcomp,nime,
VR.

Finalementa n quele lecteurpuissereproduireles analysegprésentéedans
cetarticle,les chiers dedonnéesontdisponiblegparsimpledemandearemail
auprégel'auteur (pallier@Iscp.ehess.fr ).
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