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1 Intro duction

2 Comparaisons de deux moyennes

2.1 Objet de I'etude

On a mesure le temps de sommeil (en heure) de 10 sujets apres admi-
nistration d'un certain medicamen (numerote 1 et 2). Chaque sujet teste
les 2 medicameris I'un apres l'autre. On s'interessea l'e et du type de
medicamen sur la duree de sommeil; en particulier, on cherche a savoir
si les sujets dorment plus apres avoir pris le medicamen 2 que lorsqu'ils
prennert le medicamert 1.

Les donneessornt contenues dans le c hier student.dat , et sort orga-
nisees sous forme tabulaire, avec un en-tete et 3 colonnes, correspondant
respectivemert au n de sujet, a la dureede sommeil avec le medicamen 1,
et a la dureede sommeil avec le medicamert 2.

2.2 Analyse

On se situe ici dans le cadre d'echantillons apparies: les obsenations
ne sort pasindependartes ertre les deux conditions. Cela a pour principale
conequencequel'on doit tenir compte de cette covariance dans|'estimation
dela variancede population (cellerelative al'ensenble formedela di erence
obseneeenre les deux conditions), cortrairement au cas precedert ou les
obsenations etaient independartes (entre et a l'interieur desgroupes).

Avant de proceder a l'analyse inferertielle, il corvient de regarder un
peu ce que nous disert les donneesbrutes : c'est I'objet de la statistique
descriptive. On peut par exemple produire un resume numerigue, a l'aide
descommandessuivantes :

christophe.lalanne@gmx.net
Ywww.pallier.org



> data<-read.table(data2.dat , header=T)

> data
SUJET M1 M2

1 S157 6.9
2 S234 58
3 S348 6.1
4 S438 5.1
5 S549 4.9
6 S684 94
7 S7 8.7 105
8 S858 6.6
9 S950 9.6
10 S107.0 84

> summary(data$M1)
Min. 1st Qu. Median Mean3rd Qu. Max.
3.400 4825 5350 5.750 6.700 8.700
> summary(data$M2)
Min. 1st Qu. Median Mean3rd Qu. Max.
4900 5.875 6.750 7.330 9.150 10.500

La commande summary() a ¢ he les principaux indicateurs de position
et d'etendue desvaleurs obsenees.ll y manque cependart I'ecart-type que
I'on peut evaluer commesuit :

> sd(data$M1); sd(data$m2)
[1] 1.789010
[1] 2.002249

On voit quelessujets dorment en moyenneun peu moins avecle premier
medicamen (5.75 h) en comparaisondu deuxieme medicamen (7.33 h), ce
guel'on obsene egalemen sur le graphigue en bote a moustacessuivant :

> boxplot(data$M1,data$M2,co I="gray",mai n="n=10",y lab ="Temp de sommeil
(h)",xlab="M edicament",nam es=c(" 1"," 2"))

La variabilit e est comparable erntre les deux ensenbles de reponse, et
il n'y a pas de valeurs atypiques. La distribution des reponsesmesurees
senblent relativemert symetrique. Comme les donneessort appariees, il
peut tre interessan de represerter les donneessousforme d'un nuage bi-
varie, danslequel on fait appardtre la droite d'equationy = X :

> plot(data$M1,data$M2,pch=1 6, man ="n=10", xl im=c(2,12), yl im=c
(2,12),xlab="M edicament 1"ylab="M edicament 2")
> abline(0,1)

Pour tester I'existence d'une di erenceenre les deux conditions au ni-
veaudela population parente, on utilise letestt de Student (pour echartillons
apparies) :
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Fig. 1: Eet du type de medicamen sur le temps de sommeil chez
les 10 sujets.

> (out <- ttest(data$M1l, data$M2, alternative="less",
var.equal=T, paired=T))

Paired t-test

data: data$M1 and data$M2
t =-4.0621, df =9, p-value = 0.001416
alternative  hypothesis: true difference in meansis less than O
95 percent confidence interval:

-Inf  -0.8669947
sample estimates:
meanof the differences

-1.58

On pourrait verier la normalite des distributions, mais comme I'exa-
men desdonneesne revele pasd'asymetries agrantes, cen'est pasutile. On
pourrait de meéme tester 'hnomogeneite des variancesa l'aide d'un test de
xx ? Celle-ci etant supposeeveri ee,on speci e l'option var.equal=T . Le cas
edheart, R calculerait un test t corrige par la methode de Weldh. Ici, comme
on cherche a savoir si le medicamen 2 entra™e desdureesde sommeil plus
importantes que le medicamen 1, on a speci e une hypothesealternativ e
orientee( 1 2 < 0), d'ou l'option alternative="less" . Les resultats in-
diquent que le test est signi catif : la statistique de test vaut 4.06 et la
probabilit e d'observer un edhantillon au moins aussiextrémesousHO est de
:0014 (largemert inferieure au seuil corventionnel de 5%).
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Fig. 2: Relation entre lestemps de sommeil en fonction du type de
medicamert chezles 10 sujets.

L'intervalle de con ance a 95% pour la moyenne estimee est indique et
correspond a l'intervalle [ 2:46; 0:70].

On peut en n evaluer la puissancede cetest pour lesparametresconsiceres.
Pour cela, il nous faut calculer I'ecart-type estime sd. Comme celui-ci sert
a calculerla statistique de test utilis ee,on peut I'obtenir directemen puisque
I'on conndt la valeur det (out$statistic ), ladi erencede moyennes(out$estimate )
et la taille de I'echantillon (n=10) :

> cat((unlist(out$estimate)/ unli st (out$stati stic)) *sqrt (10))
1.229995

On peut egalemen le calculer tout simplemert comme I'ecart-type as-
sccie a la di erencedes moyennes:

> diff mean <- data$M1-data$M2
> sd(diff_mean)
[1] 1.229995

A presen, on peut appeler la fonction power.t.test()  avectous les ar-
gumerts requis, sauf power puisque c'est la valeur que I'on veut evaluer :

> power.t.test(n=10,sd=1.23, delt a=1.58,t ype="paired",
alt="one.sided",sig.level=0 .05)

Paired t test power calculation



n =10
delta = 1.58
sd = 1.23
sig.level = 0.05
power = 0.9816248
alternative = one.sided

NOTE:n is number of *pairs*, sd is std.dev. of
*differences*  within pairs

On peut illustrer l'extr @malite de la statistique t calculee a I'aide du

schemasuivant, ou I'on atrace la densite de la loi det a 9 degresde lib erte,
la zone hachuree correspondant a la zone de rejet de Hg (la zone couvre
2.5% de la surfacetotale sousla courbe) :
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x<-seq(-4.5,4.5,by=0.05)

plot(x,dt(x,df=9),type="1" )

seuil <- @t(0.05,df=9)

XX <- c(seq(-4.5,seuil,by=.05),r ev(seq(- 4.5, seuil,b y=.05)))
yy <- c(rep(0,54),dt(xx[55:108], df =9))

polygon(xx, vy, col="gray")

abline(h=0)

abline(v=out$statistic, col="red")

ou abline(v=qt(1-unlist(out$p. valu e) ,d f=9))
title(expression(p(t[obs]> t[ al pha] / H[0])==0.05))

P(tobs > t«/Ho) = 0.05

0.4

dt(x, df = 9)
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Fig. 3: Distribution de la statistique de test calculee sousH .



2.3
{

Remarques

Si on avait fait comme si les echantillons etaient independarts, les
valeurs de t et de p s'en trouveraiert sensiblemen modi ees(t =
1:8606 et p = 0:03959). Cela s'explique par le fait que dans ce cas,
enignorant la covariance due a l'appariement, la valeur de la variance
estimee augmerte (beaucoupplus que la racine carree de la taille de
I'e ectif, ici pas®e a 20) et par conequert la valeur de t diminue.
L'avantage des ecantillons apparies est que I'on corntrdle une source
de variabilit e (la variance intra-sujet dans ce cas), et que l'on peut en
tenir compte dans I'estimation de la variance de population.
D'autre part, si on n'avait paseud’hypothesea priori sur le sensde la
di erenceentre les2 moyennes(hypothesealternativ e stochastique), le
test aurait ete bilateral et danscecas,il aurait toujours ete signi catif
pour desedantillons apparies (p = 0:002833),mais il ne l'aurait pas
ete dans le cas d'edantillons independarts (p = 0:07919). En e et,
avec un test bilateral, les seuils critiques se referert a des probabi-
lit es assa@ieesde 0.025, et non pas 0.05 comme c'est le cas dans un
test unilateral (cas d'une hypothesealternativ e orientee), et sort par
conequert plus importants ( 2:262157).

3 ANO VA

L'ANO VA (\ANalysis Of VAriance") constitue une extensiondu test t
lorsqu'il n'y a qu'une seulevariable qualitativ e, ou facteur dansla terminolo-
giedeR. Sic'estun facteur de groupe (ou de classi cation, ou ( embotant )),

alors

il s'agit d'une extensiondu test t pour echantillon independart ; si le

facteur comporte desniveauxrepetessur les sujets (facteur ( croise)), alors
c'est une extensiondu test t pour edhantillons apparies.Dans le casou il y
a plus d'un facteur, plusieurs casde gures sort ervisageablesselonle type
(nominale ou ordinale) et le rdle au seinde la structure du plan experimental
(facteur d'embotement ou de croisemen) desvariablesimpliquees(Tab. 1).

Les principales commandesR utiles dans les analysesde variance sort
les suivantes :

aov() effects() tapply() pairwise.t.test() conf.int() contr()
plot(aov()) boxplot() interaction.plot()

3.1
3.11

ANO VA a un facteur
Objet de I'etude

Pour ce premier exemple d'’ANO VA, nous allons reprendre les donnees
de Howell (chap. 11, pp. 340-341).1l s'agit d'une etude visant a etudier les



plan formule R

S< Gg> aov(y~9)
S An aov(y~a+Error(subj/a)
S<Gk> Aj aov(y~g*a+Error(subj/a)

S A, Bmn Ek aov(y-a*b+Error(subj/(a*b))

Tab. 1: Exemplesde plans experimertaux trait espar ANOVA, avec
les formules correspondantes sous R. Les variables de groupe sort
noteesG, les facteurs croises A et/ou B, et le facteur sujet est note
S. La variable dependarte, ou mesuree, est supposee &tre y SOUsR,
et subj designele vecteur sujet.

capacitesde memorisation d'un materiel verbal de sujets@gesde 55 a 65 ans
en fonction du niveau de traitement impose prealablemen sur ce materiel.

Les donneessort contenues dans le c hier eysenck1974.dat ; celui-ci
comprend I'ensenble des scores(nombre de mots rappeles en fonction du
niveau de traitement), et ils sort delimitespar une virgule.

3.1.2 Analyse

Les principales etapes de I'analyse sort resuneesdans les points sui-
vants :

1. resune numerique et graphigue

2. veri cation (graphique ou a l'aide destests appropries) desconditions
d'application de 'ANO VA : normalite desresiduset homos@dasticite

3. test de 'ANO VA et calcul des| Cgsg,
4. comparaisonsmultiples
5. conclusions(descriptive et inferertielle)

Il faut dans un premier temps importer le chier de donnees, creer un
data.frame croisart les scoresavec les 5 modalites du groupe d'apprentis-
sage.

> a <- read.table('eysenck1974.dat ', sep=", ")

> g <- 9l(5,10,50,label=c("Additio n","” Rime"," Adecti fs", "I maes",
"Intentionnel™))

> data <- data.frame(t(a),g)

> colnames(data) <- c("score","group")

> attach(data)

On procede ensuite a une simple etude descriptive des donnees: il faut
etudier la distribution des donneespar groupe, pour verier |'evenuelle
presenceade donneesatypiques, comparerles moyennesde 5 groupeset I'ho-
mogeneite desvariancesintra-group es (homosedasticite).



> table(data)
> summary(data)

score group
Min. : 3.00 Addition :10
1st Qu.: 7.00 Rimes :10
Median :10.00 Adjectifs :10
Mean :10.06 Images :10
3rd Qu.:11.75 Intentionnel:10
Max. :23.00

> stripchart(score~group,ver ti cal=T,pch=x"', me¢hod="j it ter",
xlab="Niveau de traitement",ylab="Nombre  de mots rappel es")

> abline(h=mean(score),lty=2 )

> bp <- boxplot(score~group,col="| ig htgrey")

> bp$stats

> gmean<- tapply(score,group,mean)

> gvar <- tapply(score,group,var)

> gsd <- tapply(score,group,sd)

> matrix(round(c(gmean,gsd,g var) ,digit s=2),nrow=3, byr ow=T,

dimnames=list(c("mean”,"sd" " var" ), le vels (gr oup)))
Addition Rimes Adjectifs Images Intentionnel
mean 7.00 6.90 11.00 13.40 12.00
sd 1.83 2.13 249 450 3.74
var 3.33 454 6.22 20.27 14.00
~§ T
N S v (e B
z " ! : ! i :
| | | | |
Addition Rimes Adjectifs Images Intentionnel

Miveau de traitement

N

Fig. 4: Distribution desscorespar niveau de traitement.



Apresveri cation des conditions d'application de I'ANO VA, il ne nous
reste plus qu'a produire le tableau d'’ANO VA et calculer les intervalles de
con ance ass@iesa chagque moyenne de groupe.

> model <- aov(score~group)
> plot(model)
> anova(model)

Df SumSq MeanSq F value Pr(>F)
group 4 351.52 87.88 9.08 0.0000
Residuals 45 435.30 9.67

Tab. 2: Tableau d’ANO VA pour I'experiencede Eysend (1974).

3.2 ANO VA a deux facteurs
3.2.1 Objet de I'etude

Il s'agit desmémesdonneesde Howell (chap. 13, pp. 454-456),abec une
distinction ertre sujets jeuneset sujets ages (facteur age supplemenaire).

Lesdonneessort contenuesdansle c hier eysenck1974-2.dat : celui-Ci
comprend I'ensenble des scores(nombre de mots rappeles en fonction du
niveau de traitement), enfonction de I"ageet de la condition experimentale.
Lesdonneessort cette fois-ci organiseespar colonnes,les codesdesfacteurs
utilisessort les suivants :

{ lerecolonne: age, 1=sujets ages, 2=sujets jeunes

{ 2emecolonne: condition, 1=Addition, 2=Rimes, etc.

{ 3emecolonne: score

3.2.2 Analyse

Les principales etapes de I'analyse sort resuneesdans les points sui-
vants :

1. resune numerique et graphigue

2. veri cation (graphique ou a l'aide destests appropries) desconditions
d'application de I'ANO VA : normalite desresiduset homos@dasticite

test de 'ANO VA : etude de I'e et d'interaction et dese ets simples
intervalles de con ance pour les moyennes
comparaisonsmultiples

o 0~ w

conclusions(descriptive et inferertielle)

Commerconspar importer lesdonneeset creerune structure de donnees
pour l'analyse.



> a <- read.table('eysenck1974-2.d at’)

> data <- data.frame(factor(a$Vvi),fa ctor(a$\2),a$\3)
> colnames(data) <- c("age","cond","score")

> attach(data)

On procede ensuite, commedans le casde 'ANO VA a un facteur, a la
visualisation graphique desdonneeset a I'examen desdonneesnumeriques,
resuneespar condition. Cette fois-ci, on est en presencede deux facteurs de
groupe (ou de classi cation), donc il serainteressah de regarder a la fois
les donneespar groupe, mais egalemen les donneesresultant du croisemernt
des modalitesde chacun desfacteurs.

summary(data)
tapply(score,age,mean)
tapply(score,cond,mean)
tapply(score,list(age,cond ), man)

1 2 3 4 5
7.0 6.9 11.0 134 12.0
6.5 7.6 14.8 17.6 19.3
boxplot(score~age*cond,bor der=c("r ed", "blu e"),

xlab="Condition",ylab="Sco re")

library(lattice)
bwplot(score~age|cond)

V V V V
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Fig. 5: Distribution desscorespar niveau de traitement.

Passonsa I'analyse de variance proprement dit, ainsi qu'aux comparai-
sonsmultiples :
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> modell <- aov(score~age*cond)
> summary(modell)
> effects <- model.tables(modell,se=T)

Les resultats de I'ANO VA (Tab. 3) indiquent que l'interaction age cond
estsigni cativ e, cequi signi e quel'on ne peut pasinterpreter lese ets prin-

cipaux de I"ageet du niveau de traitement independemmen I'un de l'autre.

En d'autres termes, I'e et de |“age n'est pas le m&me selon le niveau de
traitement consicere. L'in terpretation seuledese ets principaux n‘a aucun
sens.Pour mieux visualiser cet e et croisart les deux facteurs, on peut pro-

duire un graphique d'interaction (Fig. 6) avec, par exemple,lescommandes
suivantes :

> interaction.plot(age,cond, score, xl ab="Age",y la b="Score")
> xx <- 15

> yy <- mean(score)

> lwb <- yy-effects$se[3]

> upb <- yy+effects$se[3]

> points(xx,yy,pch=16)

> arrows(xx,lwb,xx,upb,lengt h=.05, angl e=90,c ode=3)

Les comparaisonsmultiples (Fig. 7) peuvent &tre visualisesescomme suit :

hsdl <- TukeyHSD(modell,which="cond")
hsd1

plot(hsdl)

hsd2 <- TukeyHSD(modell)

plot(hsd?2)

V VV VYV

Une solution alternativ e pour I'estimation deslIC assa@iesaux comparaisons
multiples est d'utiliser la fonction simint (multcomp)® :

> library(multcomp)
> mc <- simint(score~cond,type="Tu key")

> plot(mc)
Df SumSq MeanSq F value Pr(>F)
age 1 240.25 240.25 29.94 0.0000
cond 4 151494  378.74 47.19 0.0000
age:cond 4 190.30 47.58 5.93 0.0003
Residuals 90 722.30 8.03

Tab. 3: Tableau d'ANO VA pour l'experience complete de Eysend
(1974).

!Le temps de calcul est un peu plus long.
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Fig. 6: Graphique d'interaction.

3.3 ANO VA sur mesures repetees

4 Mesures d'association et de dependance
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Fig. 7: Comparaisonsmultiples par la methode HSD de Tukey.

13



R eferences

1. Laboratoire de Biostatistiques de Lyon, pbil.univ-ly onl1.fr/

14



Table des mati eres
1 Intro duction

2 Comparaisons de deux moyennes
2.1 Objetdeletude ... ... ... ... . ... .. ... ...
2.2 Analyse . . . ... e
23 Remarques . . . . . . . .. .

3 ANO VA
3.1 ANOVA aunfacteur. . .. ... ... ... ... .......
3.1.1 Objetdeletude .. ...................

3.1.2 Analyse . . .. .. ...

3.2 ANOVA a deux facteurs
3.21 Objetdeletude ... ... ... ... .........

3.22 Analyse . . ... .. ..

3.3 ANOVA sur mesuresrepetees

4 Mesures d'association et de dependance

15



Table des gures

1

N

~No o hw

E et du type de medicamert sur le temps de sommeil chez
leslOsujets. . . . .. . . . . e
Relation ertre les temps de sommeil en fonction du type de
medicamern chezles10sujets. . ... ... ... .......
Distribution de la statistique de test calculee sousHy.
Distribution desscorespar niveau de traitement. . . . . . ..
Distribution desscorespar niveau de traitement. . . . . . ..
Graphique d'interaction. . . . . . .. .. ... ... ... ..
Comparaisonsmultiples par la methode HSD de Tukey.

16



	Introduction
	Comparaisons de deux moyennes
	Objet de l'étude
	Analyse
	Remarques

	ANOVA
	ANOVA à un facteur
	Objet de l'étude
	Analyse

	ANOVA à deux facteurs
	Objet de l'étude
	Analyse

	ANOVA sur mesures répétées


