Chapitre VII
Analyse des comparaisons a priori
El Methni M.

VII-1. Généralités
VI11-1-1 Notion de comparaison
Contrairement & I’analyse de la variance canonique nous nous intéressons aux situations ou les
hypothéses portent sur des comparaisons entre les effets associés a certaines modalités des facteurs.
De ce fait on ne considére que des facteurs a effets fixes. Dans le cas d’un facteur a effets fixes, le
modele pose que les effets du facteur portent sur la moyenne de la VD. Comparer les effets de
certaines modalités revient donc a comparer les moyennes qui leur sont associées dans le modéle.
Définition 1 : On appelle contraste entre k moyennes p, 2, ..., 1 toute combinaison linéaire de la
k k
forme: C=>cu o0 D¢ =0
i=1 i=1
On appelle comparaison tout ensemble de contrastes.

V11-1-2 Construction d’un contraste

Une hypothese portant sur une comparaison entre des moyennes est traduite par la donnée d'un
contraste entre les moyennes. Ce contraste est caractérisé par la donnée d'un ensemble de
coefficients de somme nulle. Nous donnons un procédé particulier permettant de choisir ces
coefficients. Ce procédé repose sur une propriété classique de la moyenne arithmétique pondérée.

Proposition 1 : Etant donnée un ensemble de valeurs et une pondération quelconque sur cet
ensemble de valeurs, la somme des écarts pondérés a la moyenne pondérée est nulle.

Comparer des moyennes revient a

e Ordonner les moyennes ou les écarts entre les moyennes.

e Associer a chaque moyenne un rang selon I'hypothése a tester.

e Calculer la moyenne des rangs, puis centrer les rangs par rapport a leur moyenne.

o Les coefficients sont alors calculés a partir des rangs centrés en utilisant la proposition
précédente.

Remarque 1 : L'usage conduit a considérer des pondérations proportionnelles aux poids des
modalités. Ainsi quand les groupes sont équilibrés, on calcule une simple moyenne arithmétique.
Par contre, dans le cas d'un plan non équilibré, les effectifs des groupes constituent les poids des
modalités.

Certaines moyennes peuvent ne pas étre concernées par des hypotheses. Les coefficients relatifs a
ces moyennes seront nuls.

V11-1-3 Tests d’hypothéses sur les comparaisons

Nous avons vu que poser une hypothése sur certains effets du facteur revient a construire un
contraste C. Pour définir le test d'hypotheses, nous pouvons écrire les hypotheses de test pour le
contraste C: Hp: C =0 contre Hj : C = 0 (respectivement C>0 ou C<0)

Dans le cas d'une comparaison simple sur deux modalités particuliéres, le contraste correspondant
est écrit sur les moyennes théoriques py et pp : C = Wy - Y2

et la statistique de test est définie & partir des observations : C =Y, -,
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La distribution d'échantillonnage de la statistique de test C =Y, -V, dépend des hypotheses faites

sur le modeéle, (taille, échantillons, ... ) et peut étre soit la loi normale soit la loi de Student.
Dans le cas général, la construction des tests de comparaisons est fondée sur I'évaluation des
contrastes a partir des observations. Pour effectuer un test d’hypotheses sur le contraste

k k N~ ko
C=>cu oU Y c =0 lastatistique de test est définie par : C =) cV,

i=1 i=1 i=1
On généralise ainsi le test de comparaison entre deux moyennes au test de comparaison entre deux
groupes de moyennes.

VI11-1-4 Les erreurs de premiere espece

La question principale qui se pose dans tout examen des procédures de comparaisons multiples est
lice a la probabilité de commettre des erreurs de premiere espéce. La plupart des différences entre
les méthodes proposées sont dues au fait qu'on y adopte des approches différentes dans la maniere
de contréler les erreurs. Le probléme est en partie technique, mais il reléve bien plus encore d'une
question subjective : comment veut-on définir le taux d'erreur et quelle marge se donne-t-on pour le
taux maximal d'erreur possible ?

Etant donné un ensemble de comparaisons, on est amené a distinguer deux types d'erreurs de
premiére espece :

e l'erreur par comparaison notée o(EC) :

o(EC) = P(rejeter Ho a tort) dans une comparaison donnée.

Nous avons déja utilisé I'erreur par comparaison (EC). Il s'agit de la probabilité de commettre une
erreur de premiére espéce dans une comparaison donnée. Si, par exemple, nous procédons a une
comparaison en effectuant un test t entre deux groupes et rejetons I'hypothese nulle parce que notre
t excede to 05, Nous travaillons avec une erreur par comparaison de a=0,05.

e l'erreur de I'ensemble notée o(EE) :

o(EE) = P(rejeter au moins une fois Hy a tort) dans I'ensemble des comparaisons.

Lorsque nous aurons effectué un ensemble de comparaisons entre nos moyennes de groupes, nous
arrivons a un ensemble (souvent appelé famille) de conclusions. Par exemple, la famille pourrait se
composer des affirmations : Yy < pz et U3 < g et Yy < (U3 + Ha)/2.

La probabilité de voir cette famille de conclusions contenir au moins une erreur de premiére espece
est appelée erreur de I'ensemble a.(EE).

De nombreuses procédures que nous examinons visent de facon spécifique a contrdler I'erreur
d'ensemble o.(EE).

Dans une expérience qui n'impligue qu'une seule comparaison on a o(EC) = a(EE). Par contre, a
mesure que le nombre de comparaisons augmente, ces deux probabilités se différencient. On peut
donner un calcul approché de la relation entre ces deux probabilités a.(EC) et a(EE).

Considérons une famille de r comparaisons C*, C?, ..., C" et soit o le seuil de signification pour
chaque comparaison simple : o(EC) = a..

Pour une comparaison donnée, P(ne pas rejeter Hy) = 1-a..

Pour un ensemble de comparaisons :
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P(aucune erreur de premiére espéce)=P(pas d’ erreur de premiére espéce pour C' ~ pas d’ erreur de
premiére espéce pour C*> M ... M pas d” erreur de premiére espéce pour C")

Si les comparaisons sont indépendantes alors : P(aucune erreur de premiére espéece)=P(pas d’ erreur
de premiére espéce pour C' x P(pas d’ erreur de premiére espéce pour C?) x ... x P(pas d’ erreur de
premiére espéce pour C")=(1-a)x(1-a)x...x(1-0)=(1-a)"

Et donc : a(EE) =1 - (1 - a(EC))".

Par exemple, pour ¢ = 5 et a(EC) = 0,05, on obtient a.(EE) = 1 - (1 - 0,05)° = 0,226. On constate ici
I'importance de contrdler I'erreur de I'ensemble.

Si on fixe la valeur de o(EE) dans le cas de comparaisons indépendantes, on peut déduire la valeur
1

de a(EC) pour chacune des comparaisons : a(EC) =1— (1— a(EE))"

Par exemple pour cing comparaisons indépendantes : a.(EE) = 10% = o(EC) =2,09%
o(EE)=5% = o(EC) = 1,02% oEE)=1% = o(EC) =0,20%

V11-1-5 Comparaisons a priori et a posteriori
Une comparaison traduit une hypothése de I'expérimentateur. On peut distinguer alors deux types
de comparaisons :
¢ les comparaisons a priori définies avant la collecte des données et qui traduisent une hypothése
théorique de I'expérimentateur,
¢ les comparaisons a posteriori planifiées lorsque I'expérimentateur a rassemblé les données,
examiné les moyennes et noté quelles moyennes sont éloignées et quelles moyennes sont proches
I'une de l'autre.
La distinction entre deux types d'erreur apparait bien lorsque I'on compare les procédures de
comparaisons a priori et les procédures de comparaisons a posteriori. Considérons le cas ou le
facteur possede 5 modalités et nous avons 5 moyennes. Dans ce cas, il y a 10 comparaisons
possibles impliquant des paires de moyennes (ex. Y _par rapporta Y , Y par rapporta Y, etc.).

Supposons que I'hypothése nulle (absence d'effet) soit vérifiée.
Pour effectuer ce test nous sommes amenés a comparer les moyennes empiriques. Supposons que
\73 et \74 soient suffisamment éloignées pour nous amener a rejeter I'nypothése iz = P, €t aucun

autre test ne révélant une différence significative entre les moyennes. Si nous devons planifier a
I'avance une comparaison unique parmi les 10 comparaisons par paires possibles, nous avons une
chance sur dix de faire la comparaison qui implique une erreur de premiere espece. Par contre, si
nous examinons les données avant de faire le test, nous sommes certains de faire une erreur de
premiére espece. En effet, au vu des données, méme si on veut n'effectuer qu'une seule
comparaison, on procéde implicitement a I'examen de toutes les comparaisons par paires avant de
choisir la plus significative. Cela équivaut alors a la situation ou I’on effectue une famille de
comparaisons.

Les procédures de comparaisons a posteriori ajustent o.(EC) comme s'il s'agissait d'une famille de
comparaisons.

Cet exemple montre que si les comparaisons sont planifiées a priori et constituent un sous-ensemble
strict de I'ensemble de toutes les comparaisons possibles, alors la probabilité de commettre une
erreur de premiére espéce est plus petite que si les comparaisons interviennent a posteriori.
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VI1-2. Analyse des comparaisons a priori dans un plan a un facteur

On étudie des tests portant sur des hypothéses a priori dans le cas d’un plan (inter S<A> ou intra
SxA) ou A est un facteur a effets fixes. Le facteur A a k modalités et le plan peut étre soit équilibré
et dans ce cas on dispose de n observations de la variable dépendante Y dans chacune des k
conditions expérimentales (N=kn), soit un plan non équilibré et on dispose de n; observations de la

k
variable dépendante Y dans la modalité i du facteur A (N = Zni ).

i=1
Rappelons que les données sont alors décrites par le modele : I’observation du sujet s dans la
condition i est la réalisation d’une variable aléatoire Y de loi Mui, 6%), (5=1,..., ni; i=1,..., K)
{02 dans le cas d'un plan inter

avec: o =
" |o?+0o? dansle casdun plan intra

VI11-2-1 Analyse d’un contraste

k k
Soit C un contraste entre les moyennes: C=> ¢ o0 » ¢ =0

i=1 i=1
On veut tester Hy: C=0 contre Hy : C=0 (respectivement C>0 ou C<0) au vu des N observations de
la variable dépendante Y.

Proposition 2 : En estimant les moyennes y; par les Y, on peut construire un estimateur de C par :
~ k —
C=>cY,.

i=1

Sous les hypothéses du modéle, C est une variable aléatoire normalement distribuée d’espérance :
2

k
A . A o
E(C) =C etde variance : Var(C) = ZCi —
i=1 i
k ~
L estimation C = ZCiVi est une realisation de cette variable aléatoire C .
i=1
Sous I’hypothése nulle Hy la moyenne de C est nulle et on est donc ramené au test de comparaison
a 0 de la moyenne d’une loi normale de variance inconnue. On peut procéder de deux manieres.

Test de Student :
. TR .. n
Pour un plan équilibré on prendra la statistique de test: T = ¢ = Cyn
S . 2 < 2
“=.D.ct s [Dlc
n\yiz i-1
Pour un plan non équilibré on prendra la statistique de test: T = f =
s [y &
i=1 r]i
Ou S? est un estimateur de . Or on sait que MCR est aussi un estimateur de o, on a donc :
e - n
Pour un plan équilibré on prendra la statistique de test: T = C—\/_k
IMCRY ¢?
i=1
C

Pour un plan non équilibré on prendra la statistique de test: T =

k C-2
/MCRZ—'
i1 N
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Proposition 3 : Sous I’hypothese nulle Hy la statistique T suit une loi de Student a v=ddI(MCR)
degrés de liberté.

Décision statistique :

Le test Hp: C=0 contre H; : C£0 de niveau o est défini par la régle de décision : si [t|=[Tops|>Aq ON
rejette HO avec A, donne par la table de Student a v degrés de liberté : P(A)=1-0/2

Le test Hy: C=0 contre H; : C>0 de niveau o est défini par la régle de décision : si t=Tops>A, ON
rejette HO avec A, donne par la table de Student a v degrés de liberté : P(A,)=1-a

Le test Hy: C=0 contre H; : C<0 de niveau a est défini par la régle de décision : si t=Tops<-A,, ON
rejette HO avec A, donneé par la table de Student a v degrés de liberté : P(A,)=1-a

Test de Fisher :

On a vu qu’un contraste exprime la différence entre deux groupes de moyennes. En regroupant les
moyennes correspondantes a chacun des deux groupes, on se ramene a I’analyse de la variance a un
facteur a deux modalités. MCR est calculé par I’analyse de variance canonique. On montre que :

e n(C)>?
Pour un plan équilibré : SC_,.qe =SCiper =
2.c
i=1
o (C)?
Pour un plan non équilibré : SC_ .. =SCier = —=
Ci
izt N

Cette somme des carrés est appelée somme des carrés du contraste et notée SCc. On peut présenter
les calculs sous la forme d’une table d’analyse de la variance :

Source SC ddl MC F
Contraste C SCc 1 MCc=SCc E_ MC,
° MCR
Résidu R SCR Y MCR

Remarque 2 : Le degré de liberté d’un contraste est toujours égal a 1 (deux groupes) on a donc
MC.= SC,

N2
Pour un plan équilibré on prendra la statistique de test : F, = I?/IACC::FC{ = n(C)k
MCRY c?
i=1
MC. __ (€

Pour un plan non équilibré on prendra la statistique de test : F. = = —
MCR C
MCR> -

= N

Proposition 4 : Sous I’hypothése nulle Hy la statistique Fc suit une loi de Fisher a v;=1 et
vo,=v=ddI(MCR) degrés de liberté.

Décision statistique :

Le test Hp: C=0 contre H; : C0 de niveau o est défini par la régle de décision : si F¢c =F¢ ops>Aq ON
rejette HO avec A, donné par la table de Fisher a 1 et v degrés de liberté : P(L,)=1-a

Remarque 3 : Les deux méthodes sont équivalentes car Fc=T?

V11-2-2 Contrastes indépendants, contrastes orthogonaux
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Définition 2 : étant donnés r contrastes C!, C?, ..., C" et r nombres Ay, A, ..., A I’expression
21CH+ 2,C%+...,+4,C" est une combinaison linéaire des r contrastes.

Définition 3 : un contraste est (linéairement) indépendant d’un ensemble de contrastes s’il ne peut
s’écrire comme combinaison linéaire de ces contrastes.

Proposition 5 : Tout ensemble de contrastes portant sur k moyennes contient au plus k-1 contrastes
linéairement indépendants.

Définition 4 : Considérons deux contrastes

k k k k
C'=>cu avec Y c=0 et C*=)cly avec D cZ=0
i=1 i=1 i=1 i=1
Dans le cas d’un plan équilibré les deux contrastes C* et C? sont orthogonaux si et seulement

k
D cic?=0
i=1

Dans le cas d’un plan non équilibré les deux contrastes C* et C? sont orthogonaux si et seulement
k 1.2
z GG =0

n.

Proposition 6 : Dans le cas d’un plan inter, si deux contrastes sont orthogonaux alors leurs
estimateurs sont non corrélés. (Ce qui équivaut, dans le cas de variables gaussiennes, a
I’indépendance).

Proposition 7 : Soit une comparaison multiple définie par r contrastes C*, C?, ..., C" alors la somme
des carrés associée a la comparaison est donnée par : SC =SC, +38C_, +...+SC_, etson

degré de liberté est égal ar.

comparaison

Remarque 4 : Dans le cas de contrastes orthogonaux, I’usage veut de fixer I’erreur de premiere
espéce a(EC).

V11-2-3 Analyse de tendance et contrastes polynomiaux

Lorsque les modalités du facteur sont ordonnées le long d’un continuum, on peut modéliser I’effet
du facteur sur la variable dépendante par la donnée d’une fonction f telle que : E(VD)=f(facteur)

La fonction f est caractérisée par une expression : y=f(x). Les fonctions élémentaires sont les
fonctions polynomiales : f(x)=ag+a;x+ax*+ ... +ax” p est le degré du polynéme ag+asx+ ... +apx".
Ce polynéme est une somme de mondmes de degré g <p.

g=1: composante linéaire a;x q=2 : composante quadratique ax

g=3 : composante cubique asx’ g=4 : composante d’ordre 4 a,x*

Les composantes sont appelées tendance.

Tester une forme particuliére de liaison entre le facteur et la variable dépendante revient a tester la
présence d’une composante d’un certain degré de la fonction f . Ceci revient a tester certains
contrastes.

Il existe des procédures tres générales permettant de calculer les coefficients des contrastes associés
aux différentes tendances. Dans le cas particulier ou le plan est équilibré et ou les modalités du
facteur peuvent étre considérées comme réguliérement espacées sur un continuum les coefficients
du contraste se déduisent de I’écart entre les rangs des moyennes.

Proposition 8 : Etant donnés k point il existe un et un seul polynéme de degré k-1 passant par ces k
points. Il suffit, pour un facteur a k modalités, de considérer les k-1 polyndmes orthogonaux de
degré <k-1.
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Tester une tendance revient a tester un contraste. Pour connaitre la contribution des tendances dans

, : iy SC
I’effet globale on mesure son intensité par ; ——tendance

facteur
V11-2-4 Comparaisons non orthogonales
Dans le cas de comparaisons multiples définies a priori par un ensemble de contrastes non
orthogonaux on peut contréler I’erreur de premiere espece de I’ensemble o.(EE) et ceci par
différentes procédures :

Proposition 9 : Etant donnée une comparaison multiple définie & partir de r contrastes C*, C?, ...,
C" On a les inégalités :

Inégalité de Bonferroni : (EE) < > a(EC')

i=1
Inégalité de Sidak : a(EE) <1-[ ] (1-«(EC"))
i=1

Dans le cas ou les erreurs de premiére espéce par contraste sont toutes égales a a(EC), les inégalités
précedentes deviennent :
Inégalité de Bonferroni : a(EE) < ra(EC)

Inégalité de Sidak : a(EE) <1-(1—«a(EC))"
Et de plus : «(EE) <1-(1-a(EC))" <ra(EC)
Remarque 5 : L’inégalité de Sidak est plus précise mais toutes les deux donnent une borne

supérieure a o(EE) et permettent de répartir o(EE) sur chacun des contrastes de facon a contréler
o(EE) afin de ne pas dépasser le seuil de signification a.

V11-2-4-1 Test de Bonferroni et test de Sidak

A partir de I’inégalité de Bonferroni a(EE)<ra(EC) il suffit de prendre «(EC) g% pour assurer

o(EE)<a. Donc il suffit de tester chaque contraste au niveau de signification : o'= &
r

Cvn

k
MCR) ¢!

i=1

Le test de Bonferroni est un test portant sur un contraste. La statistique de testest T =

A

C

k C-2
IMCRY &
iz I

Sous I’hypothese Hy cette statistique est distribuée selon une loi de student a v ddI(MCR) mais les
valeurs seront lues dans la table de Bonferroni appropriée.

pour un plan équilibré et T = pour un plan non équilibré.

1
A partir de I’inégalité de Sidak o(EE)<1-(1-a(EC))" il suffit de prendre a(EC)<1-(1-a)" pour

assurer a(EE)<a.. Donc il suffit de tester chaque contraste au niveau de signification :
1

a'=1-(1-a)"

VI11-2-4-2 Le test d’Holm
Holm a proposé une alternative au test de Bonferroni pour augmenter la puissance de test tout en
garantissant que o.(EE)<a..
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La statistique de test étant la méme que pour le test de Bonferroni on calcule les r statistiques t®

que I”on range par ordre croissant de leur valeur absolue : | ] < [t?)] <... < |t7)

Le premier test de signification porte alors sur la significativité de [t| pour un seuil "= 2 Sj cette
r

valeur est significative, on teste la significativité de la deuxiéme plus grande valeur ™| pour un

o a s . . ,s . P
seuil a'= 1 On réitére la procédure jusqu’a ce que le test donne un résultat non significatif.
r_

VI11-2-4-3 Le test de Dunnett

Dunnett a proposé une alternative au test de Bonferroni dans le cas d’une comparaison de toutes les
modalités du facteur a une modalité de contrdle ou témoin. Dans un plan équilibré cette variante est
plus puissante que le test de Bonferroni.

On connait la relation exacte qui lie o(EE) et a(EC). Dunnett a établi la table donnant les valeurs
critiques A, pour la statistique T en fonction du nombre k de moyennes, du degré de liberté
v=ddI(MCR) et du seuil o choisi pour a.(EE).

Notons Y, la moyenne du groupe contrdle et y,,V,,..., Y, , les k-1 moyennes des groupes

experimentaux. Les contrastes correspondants aux différentes comparaisons sont donneés sous la
forme : C': pj-po et les tests de Dunnet sont de la forme : H'g: C'=0 contre H';: C'#0

La statistique de test est donnée par : T = —| Yi — y0|
2MCR

n

Si tops> A lu dans la table de Dunnett pour le degré de liberté v=ddI(MCR) et k alors H'y est
rejetée

2MCR
n

Une facon équivalente de réaliser ce test consiste a calculer la valeur critique 4, = 4, et

comparer chague différence |y, — ¥,| a cette valeur.
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VI11-3. Exemple 1 : (tolérance a la morphine)

Cet exemple est tiré de Siegel (1975) « Evidence from rats that morphine tolerance is a learned
response ». J. of Comparative and Physiological Psychology 80, pp 498-506.

On le retrouve dans D. C. Howell avec des données fictives mais les moyennes (et le degré de
signification des différences entre les moyennes) sont les mémes que celles de l'article de Siegel.
La morphine est un médicament souvent utilisé pour atténuer la douleur. Cependant, des
administrations répétées de morphine provoquent un phénomene de tolérance : la morphine a de
moins en moins d'effet au fil de temps (la réduction de la douleur est de moins en moins forte). Pour
mettre en évidence cette tolérance, on a souvent recours a une experience qui consiste a placer un
rat sur un support que I’on chauffe. Lorsque la chaleur devient insupportable, le rat va se mettre a se
Iécher les pattes. Le temps de latence qui précede le moment ou le rat commence a se lécher les
pattes est utilisé comme mesure de sa sensibilité a la douleur. Un rat qui vient de recevoir pour la
premiére fois une injection de morphine montre en genéral un temps de latence plus long, ce qui
montre que sa sensibilité a la douleur est réduite. Le développement de la tolérance a la morphine
est indiqué par le fait que les temps de latence se raccourcissent progressivement (signe d'une
sensibilité accrue) sous l'effet des injections répétées de morphine.

Siegel a constaté que dans plusieurs situations impliquant des médicaments autres que la morphine,
les réponses conditionnées (apprises) au médicament vont en sens inverse des effets inconditionnés
(naturels) du médicament. Par exemple, un animal a qui I'on a injecté de I'atropine a tendance a
manifester une diminution prononcée de la salivation. Par contre, si, aprés des injections répétées
d'atropine, on administre soudain, dans le méme environnement physique, une solution saline (qui
ne devrait avoir absolument aucun effet), la salivation de I'animal va augmenter. C'est comme si
celui-ci compensait I'effet anticipé de I'atropine. Dans ce type d'étude, il semble qu'un mécanisme
compensatoire appris se développe au fil des essais pour contrebalancer I'effet du médicament.
Siegel a formulé la théorie selon laquelle ce processus pourrait contribuer a expliquer la tolérance a
la morphine. D'aprés son raisonnement, si, pendant une série d'essais préliminaires, on injecte de la
morphine a I'animal placé sur un support chauffé, une certaine tolérance a la morphine va se
développer. Donc, si le sujet regoit une nouvelle injection de morphine lors d'un test ultérieur, il
sera aussi sensible a la douleur qu'un animal qui n'a jamais recu de morphine. Par contre, si lors du
test ultérieur, on remplace la morphine par une solution saline, I'animale montrera une
hypersensibilité et donc un temps de latence trés court. En outre, selon Siegel, si on administre cette
solution dans un environnement différent de celui des premieres injections, le nouvel
environnement ne suscitera pas d'hypersensibilité et donc I'animal réagira comme un animale qui
recoit sa premiere injection.

L'expérience implique cing groupes de huit rats. Chaque groupe participe a quatre essais et les
données d'analyse sont uniquement prélevées lors du dernier essai dit essai test.

On désigne les groupes en indiquant le traitement appliqué lors des trois premiers essais puis du
quatrieme.

o Le groupe M-M a recu des injections de morphine lors des trois premiers essais puis de
nouveau lors du quatrieme toujours dans le méme environnement, appelé environnement standard
de test.

o Le groupe M-S a recu des injections de morphine lors des trois premiers essais puis une
solution saline lors du quatrieme toujours dans I'environnement standard de test.
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o Le groupe Mc-M a recu des injections de morphine lors des trois premiers essais qui avaient
lieu dans leur cage habituelle, puis une nouvelle injection de morphine lors du quatriéme essai,
mais dans I'environnement standard de test qui ne le connaissait pas. Dans ce groupe, les indices
initialement associés a l'injection de morphine n'étaient pas présents lors du test ; on ne devait
donc pas s'attendre a constater, chez ces animaux, une tolérance a la morphine lors du test.

o Le groupe S-M a regu des injections de solution saline durant les trois premiers essais puis
une injection de morphine lors du quatriéme toujours dans I'environnement standard de test. On
s'attend a ce que ces animaux manifestent la sensibilité la plus réduite a la douleur puisqu'ils n'ont
eu aucune occasion de développer une certaine tolérance a la morphine.

o Enfin, le groupe S-S a recu une injection de solution saline lors des quatre essais toujours

dans I'environnement standard de test.
Si Siegel a raison, c'est le groupe S-M qui devrait présenter les temps de latence les plus longs
(indiguant une sensibilité minimale) et le groupe M-S les temps de latence les plus courts
(sensibilité maximale). Le groupe Mc-M devrait se rapprocher du groupe S-M puisque les indices
associés aux trois premiers essais du groupe Mc-M ne sont pas présents lors du test. Les groupes
M-M et S-S devraient se situer a un niveau intermédiaire. L'égalité ou non des groupes M-M et S-S
dépendra de la vitesse a laguelle se développe la tolérance a la morphine. Le schéma des résultats
ainsi anticipés est le suivant :

S-M = Mc-M > M-M ? S-S > M-S
Le point d'interrogation indique I'absence de prédiction. La variable dépendante (VD) est le temps

de latence (en secondes) qui s'écoule avant que I'animal ne commence a se lécher les pattes.
On obtient les données suivantes :

M-S M-M S-S S-M Mc-M
3 2 14 29 24
5 12 6 20 26
1 13 12 36 40
8 6 4 21 32
1 10 19 25 20
1 7 3 18 33
4 11 9 26 27
9 19 21 17 30
Moyenne V. 4,00 10,00 11,00 24,00 29,00
Ecart-types s', | 3,16 513 6,72 6,37 6,16
On construit alors le tableau d'analyse de variance
Source des variations SC ddl MC F
Traitement 3497,6 4 8744 | 27,33
Résidu (Erreur) 1120,0 35 32,0
Total 4617,6 39

L'analyse globale de la variance est nettement significative, ce qui indique la présence de
différences entre les cing groupes de traitement. Mais cette analyse n’apporte pas de réponse aux
questions posées.

Supposons que nous ayons prévu (a priori) de comparer les deux groupes recevant une solution
saline lors de la quatriéme injection avec les autres groupes. Nous avons également prévu de
comparer le groupe Mc-M au groupe M-M, ainsi que le groupe M-S au groupe S-S pour des raisons
exposees lors de I'examen des tests t multiples. Enfin, nous avons prévu de comparer le groupe M-
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M au groupe S-S pour voir si une tolérance a la morphine s'est développée au point que les animaux
ayant toujours recu des injections de morphine ne se différencient pas, aprés quatre essais, des
animaux ayant toujours recu des injections de solution saline.

Nous pouvons écrire les contrastes correspondants suivants :

M-S |M-M |SS |SM |[McM | Y | Cl,
ct |-3 2 -3 2 2 30 81
c’ |o 1 0 0 1 2 19
C | 0 1 0 0 2 7
c' |o 1 -1 0 0 2 1

Nous allons tester I'hypothése Ho : C'= 0 contre H; : C' = 0 pour chacun des contrastes (Remarquer
que Hj est toujours bilatérale). Dans ce cas, nous pouvons utiliser aussi bien la statistique Q.=T que
la statistique Q.=Fps. Bien sdr, nous pouvons tester I'hypothése unilatérale pour certains contrastes
et dans ce cas nous devrons utiliser la statistique Q.=T en se servant de la table de Student.

Le plan est équilibré. On estime chacun des contrastes C' par éobs

Cl =(-3)x4+2x10+(-3)x11+2x24+2x29=81
C; =0x4+(-1)x10+0x11+0x24+1x29=19

obs

C3 =(-1)x4+0x10+1x11+0x24+0x29=7

Ci =0x4+1x10+ (-1)x11+0x24+0x29 =1
Calculons la statistique F_

2

SC., = 8x81 ~1749,60 = F., = 1749,60 _ 54 675%%
2

SC.. = 8x19 ~1444,00= F, = 1444,00 _ 45,105+
2

SC... =8><7 ~196,00= F, =196,00 _54.105*

_8x(-1)° 4,00

SC,=—=40=>F,=——=0,125 NS
c 2 c 32

Chacune de ces valeurs peut étre évaluée par rapport a la valeur Ay, = Fg1: 35: 095 = 4,12.
Les trois premiers contrastes comme attendus sont significatifs. Le dernier contraste correspondant
a "?" indique qu'une tolérance a la morphine se développe aprés seulement quatre injections de
morphine.
Concernant I'erreur de I'ensemble des comparaisons effectuées, si nous nous limitons aux trois
premiers contrastes et avec une erreur par comparaison a(EC) = 5%, nous obtenons une erreur
d'ensemble o/(EE) égale & : a(EE) =1 - (1 - a(EC)) =1 - (1-0,05)°=1 - (0,95)° = 14,26%
Bien slr, en rajoutant la quatrieme comparaison cette erreur d'ensemble sera encore plus grande (a
peu pres 18%). Cette probabilité d'erreur peut paraitre trop importante. 1l existe plusieurs
possibilités pour la réduire :

e  Effectuer chaque comparaison avec un o(EC) plus petit, par exemple o(EC) = 1%, donne

a(EE) = 4%,

e Utiliser une procedure permettant de contréler a.(EE).

e Réduire le nombre de contrastes en prenant des contrastes indépendants.
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VII-4. Exemple 2 :

Dans une expérience concernant le traitement de I'information visuelle, la tache des sujets est de
détecter le plus rapidement possible une cible parmi des distracteurs. Les stimuli varient selon cing
niveaux de complexité, de 1, le plus simple, a 5, le plus complexe (un nombre identique de stimuli
est présenté pour chaque niveau de complexité). La complexité est évaluée en terme de quantité
d'information présente dans le stimulus. Plus un stimulus est complexe, plus il fournit d'information
et plus le decodage est long. En revanche, pour les stimuli les plus simples, le décodage est rapide,
mais l'information est pauvre et ralentit donc le temps de décision. Les auteurs font donc
I'nypothése que la performance du sujet va passer par un optimum correspondant & un compromis
entre simplicité et quantité d'information. Les temps de réaction (en centiéme de secondes) pour des
réponses correctes sont présentés dans le tableau suivant :

Niveau de complexité
Sujets 1 2 3 4 5
1 121 58 47 72 135
2 97 103 58 76 183
3 87 105 72 91 129
4 90 87 62 102 159
5 85 102 75 76 138
6 87 79 74 128 132
7 119 96 81 99 132
Moyenne Y, 98 90 67 92 144
Ecart-types s,

Dans la suite nous analyserons ces données en supposant que les cing groupes sont indépendants
puis en supposant qu'un méme sujet effectue les cing taches.

Le Facteur complexité (A) comprend cing modalités, on définit alors les quatre contrastes
polynomiaux en cherchant les coefficients du contraste dans la table appropriée.

1 2 3 4 5

Moyenne ¥, 98 90 67 92 144 1 >c? | CL.
Linéaire -2 -1 0 1 2 10 94
Quadratique 2 -1 -2 -1 2 14 168
Cubique -1 2 0 -2 1 10 42
Degre 4 1 -4 6 -4 1 70 -84

Le plan est équilibré. On estime chacun des contrastes C' par C

obs

CL. =(-2)x98+(~1)x90+0x 67 +1x 92 +2x144 =94
C2 =2x98+(~1)x 90+ (~2) x 67 + (~1) x 92 + 2x 144 = 168
C3. =(~1)x98+2x90+0x67+(-2) x 92 + 1x 144 = 42
Cl =1x98+ (~4)x 90+ 6x67 + (—4) x 92+ 1x 144 = —84

contraste —  k
2
2.
i=1

2
~61852 SC_, =198

Calculons la somme des carrés des contrastes ; SC

2
sc 1:7><94

C

=14112,0

2
o :7><42

C

2
_ X8 056
70

=1234,8 SC_. =
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Si nous analysons ces données en supposant que les cing groupes sont indépendants (plan inter
S<A>), on calcule de fagon habituelle les sommes des carrés : SCT=30985,6 et SCA=22237,6. On
en déduit SCR=8748.
Comme les quatre contrastes correspondant aux différentes tendances sont orthogonaux on peut
Vvérifier que SCA:Sclir1éaire'|' SCquadratique+ SCcubique"' SCdegré4
Le calcul des Fops Se fait aussi de maniere habituelle par le rapport de la moyenne des carrés du
contraste a la moyenne des carrés du résidu et on présente les résultats dans

le tableau d’analyse de la variance :

Sources des variations SC ddl MC F
Complexité A 22237,6 4 |5559,4 |Fa=19,065
Linéaire 61852 1 6185,2 | Fyi, = 21,211
Quadratique |  14112,0] 1 14112,0 | Fquag = 48,395
Cubique 12348| 1 1234,8 | Foup = 4,235
Degré 4 7056 1 705,6 | Faeq4 = 2,420 (ns)
Résidu R 8748 30 |291,6
Total 30985,6 34

Ao = Fa1:30;095=4,17 Ao = F1:30;099)=1,56
Si nous analysons ces données en supposant qu'un méme sujet effectue les cing taches (plan intra
SxA), on calcule de fagon habituelle les sommes des carrés : SCT=30985,6 ; SCA=22237,6 et
SCS=1154,4. On en déduit SCR=7593,6.
Comme les quatre contrastes correspondant aux différentes tendances sont orthogonaux on peut
vérifier que SCA=SCjingairet SCquadratiquet SCeubiquet SCaegré 4
Le calcul des Foys se fait aussi de maniere habituelle par le rapport de la moyenne des carrés du
contraste a la moyenne des carrés du résidu et on présente les résultats dans

le tableau d’analyse de la variance :

Sources des variations SC ddl MC F

Sujet S 11544 6

Complexité A 22237,6 4 |55594 |Fa=17,571""
Linéaire 61852 1 6185,2 | Fjin = 19,549

Quadratique|  141120] 1 14112,0 | Fouad = 44,602

Cubique 12348| 1 1234,8 | Feup = 3,906 (ns)
Degré 4 7056 1 705,6 | Fyeq4 = 2,230 (ns)

Résidu R 7593,6 24 |316,4

Total 30985,6 34

Ao = Fa ;24 095=4,26
Coefficient d’intensité :

. iy I S
On mesure I’intensité de la contribution de chaque tendance par le rapport :

Ao = F;24:099)=1,82

Tendance linéaire : SCypre _ 61852 =0,2781=27,81%
SCrier 22237,6
C
Tendance quadratique ; —awadratiawe _ 14112,0 _ 0,6346 = 63,46%
SC,... 222376
Tendance cubique ; —224 — 12348 _ 0,0555 = 5,55%
SC.... 22237,6
C...
Tendance degré 4 : ——%o¢4 1056 _ 0,0317 =3,17%
SC 22237,6

facteur

tendance

facteur
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