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Chapitre 1

Introduction

Le chapitre3 présente les principes de I'egpmentation. L'icee est de rappeler les prin-
cipes fondamentaux contenus dans la construction des planedexge.

Le chapitre4 présente les concepts de base en statistiques. Il a pour bufide te
cadre de la thorie des tests. En effet, une mauvaise utilisation des termes de base conduit
souventa une conclusion err@e.

Les chapitre$ a 10 sont centees sur I'analyse de variance. Le chapfirest une ver-

sion simplifée de I'analyse de variance dans le cas de deux moyennes. Cancines

diff érence significativea(un seuil don@) entre les moyenné&sudies n’est §reralement

pas suffisant. Afin de rechercher l'origine de cesatdhces, les techniques de comparai-
sons multiples sont psenées dans le chapitié

L'analyse de variance n’est valide que sous certaines hgpethqu'il est important de
vérifier. Le chapitre8 présente des éthodes de érification de ces hypoéses et les
chapitres9 et 10 indiquent des magres de proader lorsque les hypodses de base ne
sont pas respeets.

Dans la néme icke, nous supposons que legthodes de calcul des coefficients de
corrélation sont connues du lecteur. Le chapiiteprésente des tests de aaation

non pararatriques utilisables lorsque les hypesies des tests de celation ne sont pas
remplies. Enfin le chapitré2 présente des tests sur l'autoddation des donges en
regression.

Dans le chapitrd 3, nous avons regro@d’ensemble des tables statistiquésessairea
I'utilisation des tests @senés tout au long du document.

En resung, nous avons essayde rappeler les notions de base dans les trois premiers
chapitres et nous psentons un ensemble de techniques utilisables paifrer les hy-
potheses de base de I'analyse de variance et degli@ssion et pour analyser les déas
lorsque ces conditions ne sont pas remplies. Cette approche nous permeselear
des techniques utilisables dans d’autres contextes (test du chi-deux ou de Kolmogorov-
Smirnov, par exemple).

La présentation n’est pas exhaustive et un certain nombre de technigsesilisces ne
sont pas pEsengées (ACP, AFC, classification, discriminatiogagression non ligaire...).






Chapitre 2

Introduction a l'analyse statistique

Introduction

L'expérimentateur qui ogre se heurta de nombreuses difficél. La grande variabiét

des cara@resétudies, les nombreuses et incdilitbles causes qui peuvent les influencer
rendent suspect, a priori, towesultat isak. Entre la constatation du fait éxpmental et

la conclusion plus @rérale que I'on petend en tirer, se situe une phase intediaire qui

est celle de lintergtation. Une intergtation incorrecte d’observations, inattaquables

en elles-némes, peut conduir@ des conclusions toat fait errorges. Les rathodes sta-
tistiques permettent dprouver la validié des esultats, en fonction éme de leur va-
riabilité, avec la plus grande rigueur scientifique. Elles permettent une analyse, base de
toute interpéetation.

Planification

Toute ex@rience un peu complexe utilise la combinaison de principes de base. Il doit
toujours y avoir un certain nombre dépetitions et les causes de variation sont soit
contidolées, soit@parties au hasard. Ces principes seré@vetbpg@s dans le chapitré.

Mais la disposition adope n’est pas indiféfrente : il faut qu’elle soit pratiquemerialisable
sur le terrain, sans que les diffioedt d’exécution ne deviennent exages, et il est es-
sentiel qu’elle permette une estimation correcte de 'erreuex@ntale, base indis-
pensable pour juger de la signification desarts obse®s. La mise au point du plan
experimental semble donc, dans chaque cas particukeessiter la collaboration de la
technique agricole ou forestie et de la technique statistique.

Observation des esultats

Avant de commencer une analyse, il est important de bien observeesdsats, et
donc de les grsenter correctement. Il eskgessaire que les doees soient lisibles et



6 Observation des esultats

compehensibles tant pour I'ed@imentateur que pour quelqu’un n’ayant pas une connais-
sance @taillee de I'exg@rience. Il est aussi utile de pouvoir les reprendre (et les com-
prendre) apEs une longuegriode.

Les doniees doivenétre toujours accompagas d’une explicationétaillee de I'exgrience

et des remarques de celui qui les a réles. L'exg@grimentateur doit les coritler rapide-
ment afin de pouvoir aller sur le terraignfier les anomaliegventuellementé&tecées.
L'introduction des doneesa I'ordinateur est une source d’erreur importante. Siles desn
sont copéesa la main, il faut qu’'une autre personne caierle travail.

Les donies doivenétre accompages du protocole complet de I'edqpence afin de
pouvoir resituer les doraes suspectes. Ceci permet de savoir si on peut corriger l@eonn
ou si on doit [eliminer de I'analyse statistique. Cette démnei possibilié n’est acceptable
que lorsqu’une cause idgendante du traitement est idegtfilexemple.1et2.2).

Exemple 2.1 Circonference d’arbres (en cm)

BLOCS
I I 1] v
ESP CIRC | ESP CIRC |ESP CIRC | ESP CIRC
D 37.0 C 56.7 E 21.5 A 59.2
A 61.0 B 50.2 C 18.4 D 40.7
E 20.0 A 2.1 B 15 C 62.2
B 53.7 E 18.4 D 33.4 B 48.6
C 1.8 D 30.9 A 50.3 E 19.0

Les donges correspondent aux circ@nénces de cing espes d’arbres. En observant

les donrees, fournies avec le plan de la parcelle, nous remarquons trois valeurs parti-
culierement faibles pour les espes C (CIRC=1.8), A (CIRC=2.1) et B (CIRC=1.5) dans
les blocs I, Il, Il respectivement. Il est manifeste que ces faibles cioamées ne sont
dues nia des effets esges nia des effets blocs. Les notes prises au champ permettent de
découvrir que ces arbres ont subi de fortes attaques d’insectes.

Exemple 2.2 Circonference moyenne de quatre esps d’arbres (en cm.)

BLOC | ESP CIRC| ESP CIRC| ESP CIRC| ESP CIRC
I A 400| B 300| C 150 D 10.0
I B 450 A 425 D 180 | C 12.5
11 D 350 A 400| C 16.0| B 13.0

Le plan du dispositif indique que les blocs sont adjacents. Les faibles @remces dans
la partie droite de la parcelle sont dugsla présence d’'une pente quiéa un gradient
de fertilité.

Pour observer les do@es, il peuttre utile de lesgarranger par traitement afin de mettre
enévidence des grandes difences entre des parcelles ayant recudmmtraitement.

bar-hen.net



2. INTRODUCTION A L’ANALYSE STATISTIQUE

Dans le cas de mesuregpetees dans le temps, faire un graphe des @earpar rapport
au temps @ par rapporé la position est une excellentethode pour étecter des valeurs
aberrantes.

Les exempleg.1, 2.2, 2.3, 2.4repiesentent des cas typiques.

Exemple 2.3 Essai fertilisation (circordrence en cm.)

FERT CIRC | FERT CIRC | FERT CIRC
1 22.9 2 50.6 3 61.2
1 17.3 2 39.1 3 70.4
1 36.4 2 52.3 3 71.6
1 20.2 2 46.7 3 69.2
1 19.7 2 43.1 3 59.8
1 26.8 2 38.0 3 65.0
1 147.5 2 46.4 3 73.4
1 16.4 2 47.6 3 81.8

Exemple 2.4 Mesure du poids de la masse foliaire de quatrecegs (tonnes/ha)

PARC | ESPA ESPB ESPC ESP
1 1.69 2.72 1.25 8.70
2 1.77 3.16 3.25 7.60
3 131 2.48 1.50 19.00C
4 1.99 2.50 275 12.25
5 2.03 2.66 3.00 8.71
6 1.87 2.18 1.50 7.95
7 1.75 4.00 2.32 6.03
8 191 3.54 3.71 7.19
9 1.88 1.72 2.63 9.86

La précision des dorges semble douteuse car tous les poids importants se terminent par

D

.00 et .05. Il est possible que plusieurs machines anttilisees et que certaines ne

pouvaient mesurea 10 kg pes. En faisant un graphe des rendements en fonction des

parcelles, on note des diffences importantes dans la varial@litles traitements.

Statistiques descriptives

Plus le nombre de do@es est grand et moins il est lisible. Il devient donc rapidement
utile de regrouper les valeurs afin de faire ressortir les choses importantes. Les techniques

graphiques sont particéliement adapes pour ce genre d’analyseedhmoins, pour des
techniques plus avaées, nous renvoyons le lectaudes livres plus gziali€s et nous

concentrerons d’abord notre attention sur les notions de moyenne, de variance et de co-

efficient de variation.

bar-hen.net



8 La moyenne

La moyenne

C’est le paramatre de position le plus classique. Intuitivement, elle indique®trouve

le milieu des valeurs. Toute seule la moyenne a peu atéhtcar elle ne donne au-
cune information sur laépartition des dores; de plus elle est&s sensible aux va-
leurs extémes : quelques valeurs aberrantes peuvent lui enlever toute signification. La
moyenne arithratique d’un ensemble de nombres egalea la somme des valeurs di-
visée par le nombre de valeurs.

Exemple 2.5 La moyenne arithi&tique des nombres 4, 20, 30, 54 vaut :

44+20+30+54

27
4

Remarqgue ta moyenne arithi@tique des nombres 1, 2, 5, 100 vaut aussi 27

Pour ceux qui aiment les formules, la moyenne aréhique des valeurs,, z,, ..., z,
vautt = =%

Il esta noter qu'il existe d’autresadinitions de la moyenne :

La moyenne ggométrique : G = /x;...x,. On peut noter quibg G correspond la
moyenne arithratique du logarithme des.

22

La moyenne quadratique : () = =

i n
1

Xi na;
La moyenne gonetrique est ingrieurea la moyenne arithatique et les deux moyennes
ne sontgales que si toutes les valeurssontégales entre elles.
La moyenne arithi@tique est toujours s@pieurea la moyenne harmonique et toujours
inférieurea la moyenne quadratique.
La moyenne arithietique est le paraétre de positionnement le plus utédisnotamment
en raison de ses propiis statistiques. La moyennearetrique est utilise dans Btude
des rapports, par exemple en neagieconomique dans lafinition de certains nombres-
indices. Il s’agit en effet de parartres de position destisa mesurer les variations rela-
tives d’un ensemble de variables démme nature ou soumisasles influences communes
(indice de prix ou de production). La moyenne quadratique intervient, decneapius
ou moins directe, dans laétermination du diagtre de I'arbre de section moyenne ou
dans les calculs de surface tera moyenne.

La moyenne harmonique : H =

] 7
L’ ecart-type
Nous aimerions aussi savoir comment les valeur&partissent autour de la moyenne.

La statistique la plus souvent utiéis pour cela estécart-type. C'est la racine cée de
la variance qui est do@e par la formule :

Y o (@ =) (2.1)

02 =35“=
n—1

bar-hen.net



2. INTRODUCTION A L’ANALYSE STATISTIQUE 9

L’ écart-type peudtre vu comme la moyenne des distanads moyenne. Nous divisons
parn — 1 plutdt que pam pour des raisons qui seront abeed plus loin.

La quantie 3", (x; — 7)° s’appelle la somme de cés descarts et est née SCE.

L’ écart-type est particérement utile quand les dobes sont sygtriques, c'es&-dire
réparties identiguement de chagu@écde leur moyenne, et qu’il n'y a pas de valeurs
extremes. Dans ce cas, l'integtation intuitive est que 66% des valeurs sont dans I'in-
tervalle :

moyenne +/€cart-type
et 95% des valeurs sont dans l'intervalle :
moyenne +/- 2< écart-type
Exemple 2.6 La variance des valeurs 4, 20, 30, 54 vaut :

(4—27)%+ (20— 27)%+ (30 — 27)> + (54 — 27)> 1316
4—1 3

Donc I'ecart-type vaut 20.94. On peut noter quediart-type des valeurs 1, 2, 5, 100 vaut
84.34

Le coefficient de variation

Une statistique qui est souvent utdis pour mesurer la variab#éitd’'un jeu de donees
est le coefficient de variation (CV). C'esétart-type exprira comme un pourcentage de
la moyenne.

CV =100 x 2
X

L'id ée est de rendre comparable la variabiliie plusieurs jeux de do@es quand les
unités de mesure sont déffentes. Il est quand@me important de noter que le C¥épgend

de la moyenne; il n’est donc utile que lorsque les jeux de @earsont de Bme type et

avec des moyennes positives.

Par exemple, les deux ensembles de nombres 1, 2, 3, 4 et 21, 22, 23, 24 @mdéa m
variabilitt mais ont des CV de 52% et 5% respectivement.

Le CV donne quelques &ks sur la quaktde I'exgerience si les niveaux de rendement et
les conditions environnementales sont proches. Il n’est pas possible de donagtede r
gérérale pour savoia partir de quel niveau un CV est acceptable.

Il est interessant de noter que, dans le cas de mesure avec calibration de I'instrument, les
moyennes sont&pendantes de la calibration et donc que les coefficients de variation sont
différents suivant la base de la calibration.
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Chapitre 3

Expéerimentation

Introduction

C’est un lieu commun de dire gu'avant d’entreprendre uneeg&pce, ou uneé&sie

d’expériences, il est indispensableéthblir un protocolea la base duquel se trouve le

plan d’exgerience. Celui-ci ne doit pas se borredresser I'inventaire des facteurs dont
on cesire constater ou mesurer l'influence aethoisir des rathodes d’observation, de
mesure ou d’analyse. Si I'on ne prend pas certaineésaurtions, on risque d’obtenir des
résultats confus dio nulle conclusion gcise ne peuktre tie ou, pire encore, d’attri-
buera l'effet des facteurgtudies descarts apparents qui proviennent de l'ifgision
des mesures, de l'intervention d’autres facteurs ou de la var@pildprea la matére
elle-méme. Un bon plan exg@srimental doit permettre déparer les deux sources de varia-
tion — variation contblée et variation @atoire — et de distinguer I&arts significatifs
de ceux qui ne le sont pas. D’une facamgrale, on appelle facteurs codis :

e les facteurs dont&tude est I'objet rame de I'ex@rience ;

e les autres facteurs connus susceptibles d’influence€kadtats, lorsqu’il auronéte
introduits dans le dispositif expimental de telle facon qu'il soit possible de tenir
compte de leur effet lors de leur integpation.

Les facteurs non coriites seront gréeralement des facteuascaractre agatoire.

Nécessié des epetitions

Quel gue soit le soin exeeadans le choix des parcelles et dans la conduite de I'essai, il
est impossible de tirer une conclusion d’'une @&x@nce consistarét cultiver une seule
parcelle pour un seul traitement. Les multiples facteurs de variation autres que ceux dont
on cherchex mesurer I'effet ont pu exercer une acti@tatminante sur I'observation, et

rien ne permet de faire le partage entre I'effet des traitements et celui de tous les autres
facteurs. Les @rsomptions que I'on peut avoir ne donnent aucune garantie, et mieux vaut
s'abstenir que d'exg@rimenter dans de telles conditions.

Si par contre I'exprience esté&petee dans plusieurs parcelles unitaires, il devient possible
de comparer leasultat des diffrents traitements et d’eeduire une estimation de la va-

11



12 Disposition au hasard

riabilité propre au champ d’egpience, variabilé que I'on @ésigne gréeralement sous le

terme d’erreur ex@rimentaleA partir de cette estimation, on peut comparer valablement

les moyennes obtenues pour chaque traitement et prononcer un jugement sur leurs valeurs
respectives. De plus, usultat important des statistiqueg&dtiiques nous assure que la
reponse moyenne a plus de chancésrd’proche de la "vraie” moyenne, c’éstdire que

I'on peut esprer "gommer” en partie les facteur&atoires si lesapétitions sont plages
correctement. Suivant la fagon dont I'é@qence est orgarée, I'erreur exprimentale
peutétre plus ou moinglevee. Mais qu’elle soit faible et permette une discrimination
entre des rendements voisins, ou qu’'elle soit forte et condujeger non significatifs
desécarts apparemment importants, la conclusion reste valable ; seule se trouve en cause
la quali€ de I'exgerience, c’esi-dire sa pecision.

Disposition au hasard

C’est ce qu'on appelle plus commementa randomisation

Les facteurs @atoires existent toujours en agronomie (fe#jliclimat, variabilié des
plantes...). Chercher enéliminer le plus possible risque de conduirereer des condi-

tions artificielles, et les conclusions risqueraiergtce inapplicables dans la pratique.
D’autre part, un @sultat n’est irressant que s'il est possible de kengralisera des
conditions suffisammer@tendues.

Du fait de la disposition au hasard, toute influence des multiples causes de variation
groupees dans I'erreur a autant de chances de s’exercer sur chacun des traitements (gra-
dient de fertilie, lumiere...). La disposition au hasard est le seul moya@vitér que

des liaisons entre parcelles voisines ne favorisent certains traitemengtrimoedt des
autres. Elle doit s’exercer sur tous les facteurs perturbateurs connus qui sont susceptibles
d’influencer les esultats, afin dliminer tout action syématique d’'un facteur ahtoire
(gradient de fertilié, par exemple).

Pour effectuer une randomisation correcte, il est indispensable de fairecappéelispo-

sitif qui ne laisse aucune place awéfarences personnelles, souvent inconscientes, de
I'expérimentateur : tirage de nwro dans une urne ou liste de nombresatdires sont
vivement recommarés.

Remarque tUn bon dispositif doit permettre @valuer 'effet des traitements et lagmision

de cette estimation ; nous devons en oétre capables de comparer les éifnts trai-
tements. Lesapétitions, afin d’estimer I'erreur ex@imentale, et la randomisation, afin

que tous les facteurs @htoires aient autant de chances d’agir (gradient de fegtjlac-

tion conjugee de deux traitements...), sont deux techniques fondamentales pour atteindre
ce but.

Facteurs croi®s et facteurs herarchisés

Un facteur est dia effet akatoire si les niveaux de ce facteur eggntent uechantillon
non exhaustif de 'ensemble des niveaux de facteurs possibles. Par exemplectars

bar-hen.net



3. EXPERIMENTATION 13

des varétes donges d’arbres repsentent souvent wthantillon aatoire parmi toutes
les varetes possibles d’une espe. C'esta-dire que si I'on recommencait I'egpence,
des clones diffrents seraient utils.

Si les niveaux du facteur reggentent urgchantillon exhaustif, on parlera d’'un facteur
a effet fixe. Par exemple, dans un essai de fertilisation NPK, &argentateur n’est
intéresg que par certains niveaux. Les facteurs sont doeffet fixe.

Dans les modlesa effets croiés, les facteurs peuvedtre consiéres independamment
les uns des autres @me si l'interaction peugtre un objet de étude).

Dans le cas des metes herarchigs, les criéres de classification sont subordéahiun
al'autre. Par exemple si, poatudier la progression d’une maladie, on choisit des feuilles
au hasard : la feuille 1 de I'arbre 1 n’a riénvoir avec la feuille 1 de I'arbre 2 et I'on
dit que le facteur feuille est érarchi& dans le facteur arbre. La moyenne des feuilles 1
n'a donc pas de sens et |'effet feuille ne pétrieétudié qua I'intérieur de chacun des
niveaux du facteur arbre.

Dans ce type de prodine, le criere de classification subordanest gréralement aatoire

et le criere principal peuétre indiferemment fixe ou ahtoire.

Dispositif completement randomis

Dans ces dispositifs, on utilise lespétitions et la randomisation iggpendamment I'un

de l'autre :

e chaque traitement eseépete plusieurs fois, le nombre degpgtitions pouvant varier
d’'un traitement l'autre ;

¢ I'affectation des traitements aux parcelles unitaires esidde par le hasard, sans au-
cune restriction (randomisation corgf# ou totale).

Exemple 3.1 Soient 4 traitement$, 15, T3 et T, répartis de facon &atoire sur res-
pectivement 9, 11, 9 et 7 parcelles. En faisant I'hypsthque I'essai eséali$ sur un
champ d’un seul tenantedou@ en 36 parcelles, on peut obtenir le plan d’éxpnce
suivant :

Ty | Ty | 1o | Ty | T | 15
Ty | Ty | T3 | Ty | T3 | T}
T | Ty | T | Ty | Ty | Ty
Ty | T3 | Ty |13 | T | T3
Tz | Ty | T |15 | Ty | T3
Ty | T3 | T | Ty | 15 | T3

Avantages d’un tel dispositif :

e Souplesse totale : on peut utiliser n’importe quel nombre de traitements et n'importe
quel nombre degpetitions. Le nombre deepetitions peut diferer entre les traitements
(méme si cela est un peu plus compkga analyser). Tout le matiel exgerimental
disponible peut donétre utili€ ;
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e analyse statistique facile,@me si des parcelles sorétcuites. La perte relative d’in-
formations due aux parcelles manquantes est plus petite que dans tout autre dispositif.

Inconvénients :

L'inconvénient majeur concerne lagmision. La randomisation @fant soumise& au-

cune restriction, la totakt de la variation entre les parcelles est ingguau hasard et la

précision des tests est faible si une disgagitielconque existe entre les parcelles.

Conclusion :

Un dispositif compktement randoméspourra convenir si :

e les facteurs de variation autres que les traitemetidies peuvenétre regarés avec
certitude comme constants dans toutes les parcelles;

e une proportion importante de parcelles unitaires est susceptidie dbtruite ;

¢ le makriel exgerimental est relativement homegge.

Constitution de blocs

La premere condition de la conclusiongmédente n’est pratiquement jamais obgerv

dans les exgriences mettant en cause la fedildu sol. On cherche dori grouper

les parcelles unitaires en groupes de tailgseu peségales, qu’'on appelle blocs, de
facon qua l'intérieur de chaque bloc les facteurs de variation soient hemexy Les

blocs doivenétre suffisamment dérents pour que la variabiitinter-blocs (d’un bloa

I'autre) soit sugrieurea la variabili€ intra-bloc & 'intérieur d’un bloc). Cependant, les

blocs ne doivent paétre trop diferents si I'on ne veut pas que les traitements agissent
de manere differente les uns par rapport aux autres, d’'un Blam autre. Si le meilleur
traitement du premier bloc séweleétre le plus mauvais dans le degxie bloc, car les
conditions d’application sont trop défentes, il sera impossible de comparer les deux
traitements.

La randomisation se faiepaément dans chaque bloc de facon que siederes dispa-

rités subsistent entre les parcelles d’'un bloc, les traitements du bloc aient des chances
egales d'eretre affecks.

Selon que tous les traitements figurent ou non dans chaque bloc, les blocs seront complets
ou incomplets.

Les blocs complets randomias

Complet signifie que tous les traitements figurent dans chaque bloérérag les traite-

ments sont&petes le néme nombre de fois, si bien que I'on a autant&jgtitions que de

blocs, mais ceci n’est pas obligatoire. Si l&r&t de I'exgerience est de tester plus parti-
culierement un traitement, on lui consacrera plus de parcelles unitaires qu’aux autres; la
méthode des blocs peut encétee utili€e si le traitement priviigié est Epete le nréme
nombre de fois dans chaque bloc. Il n’existe pasadges absolues pouéfinir comment
installer les blocs car toutaghend du terrain dont on dispose. Si on ne distingue aucun
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3. EXPERIMENTATION 15

gradient de fertilié, on ne peut compter que sur la notion de proX@miur estimer les va-
riations du sol ; les parcelles seront conéiglet le bloc "le plus cagérpossible”, toujours
dans le but d’avoir un bloc le plus hom&ge possible. Les parcelles seront ellésmas

"les plus carees possible”, afin d’avoir le moins de bordure possible, mais elles seront
dispoges de facora avoir le plus de limites communes possibles. Si on distingue un
gradient de variation (pente, ensoleillement ...), les blocs seront des rectanglegsallong
dans la direction perpendiculaigece gradient, et les parcelles des rectangles &lesg
dans le sens de ce gradient — plujue des caés — afin que les parcelles extnes d’'un

bloc ne soient pas trogloigrées 'une de l'autre.

Exemple 3.2 gradient de fertilie

B|B| B |B
L{L| L|L
0|00 O
cic|Cc|C
v

gradient de fertilie

Si une analyse de sol ou un autre @ni (ensoleillement...) nous condaitdistinguer
plusieurs types de sol, nous pourr@tse ameésa rassembler dans unéme bloc deux
zones disjointes de faible surface. Un bloc de ce type est @jphet éclaé. Dans la
mesure @ l'installation des traitements peut prendre un certain temps, il est essentiel de
travailler bloc par bloc pldit que traitement par traitement.

Exemple 3.3 Soient 4 traitement$;, T,, T et T, répétés 2 fois dans 3 blocs. En faisant
I'hypothese que les blocs sont des champs d’un seul tenant, un plaredexpe possible
est:

Bloc1 | Bloc2 | Bloc3

Avantages de la néthode :
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16 Plans factoriels

e A nombre de épétitionségal, un dispositif en blocs congtement randomés est plus
précis qu’un dispositif comptement randomé pourvu que le crifre ayant serva
implanter les blocs corresponde effectivemaria ©alitt. Si le vrai gradient de va-
riation est perpendiculaira ce que I'on a suppésla pécision sera mauvaise et un
dispositif compktement randomésaurait sans doute meilleur ;

e Cette neéthode est &s souple car elle n'impose aucune restriction aux nombres de
traitements et degpetitions ;

e Elle est tes robuste car si tout un bloc egtadiit ou si toutes les parcelles soumises
a un traitement doiveréitreécarées de lI'analyse, le dispositif reste intérable sans
complication des calculs. En outre si quelques parcelles sont manquantes, les calculs
suppEmentaires pour les estimer ne sont pas comedigividemment, si I'on sait
au epart que ces parcelles manquantes seront vraisemblablement nombreuses, il est
préferable d’adopter un dispositif conggément randomés

Inconvénients :

e Des que le nombre de traitemeatsomparer devier@eg, il est souventimpossible de
trouver une superficie suffisamment horang pour contenir uné&pétition compéte.
Dans ce cas, les blocs doivegtte incomplets, c’est-dire ne contenir qu’une partie
des traitements. La mae d’agencer ces traitemenggp@disse notre propos;

e Nous ne pouvons coritler qu’un seul crigre d’reterogergite. Pour confler plusieurs
gradients de variation (double pente, pente et ensoleillement...) nous devrons faire ap-
pela d’autres dispositifs, tels les casrlatins, geco-latins ou lattices.

Plans factoriels

Avant de parler d’autres plans d’expence, nous allons aborder les plans factoriels.

Il est frequent que I'on veuill&tudier plusieurs variables, appet facteurs, ayant plu-
sieurs niveaux d'exg@rimentation. Par exemple, un chercheéside conntire I'effet de

I'azote et du phosphate sur le rendement d’'une&espl’arbre et il aimerait quantifier la
difference de comportement entre les doses 30 kg et 90 kg par parcelle. Les deux fac-
teurs, azote et phosphate, ont donc deux niveaux. Malheureusement il n’ésiqerg

gue l'azote agisse de laé@me margre suivant que I'on applique 30 kg ou 90 kg de
phosphate. Autrement dit, il est fort possible que le niveau de I'azote influence I'effet du
phosphate. Cette relation entre les effets est &gpiateraction. Il est de loin pferable
d’étudier ensemble ces deux facteurs car chaquerexme nous donnera une informa-

tion sur les facteurs (effets principaux) et sur leur interaction, au contraire de plusieurs
experiences gpaees. Chaque parcelle donnant une information sur plusieurs aspects,
chaque effet est estira I'aide de plusieurs parcelles; nous avons donc une forme de
repetition. Si toutes les combinaisons de niveaux de facteurs séséptes nous parle-

rons de plan factoriel complet.

Cette néthode estaxduisante mais le nombre de combinaisons augmertdeite avec le
nombre de facteurs et de niveaux de facteurs. Pour un essai N, P, K avec trois niveaux de
facteurs, nous avorsx 3 x 3 = 27 combinaisons distinctes ; 4 traitemeat8 niveaux
donnent 81 combinaisons, etc.
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Dans la néthode classique des blocs, toutes les combinaisons dé@itrentepesenges
par une parcelle dans chaque bloc; ceux-ci occupent alors une surface importante sur le
terrain et I'on peut difficilementgaliser de bonnes conditions d’honéogité a I'intérieur
des blocs (sauf peuttre dans les plaines de la Beauce ou du Middle-West...). Lerreur
experimentale, qui estéiea la dispersion des rendements desedéhtes parcelles d’'un
méme bloc sous un @me traitement risque efreéle\ee, et de ne faire appana aucune
difference significative. Leasir d'inclure dans une é@me exgrience un grand nombre
de facteurs de variation se trouve ligjar 'imprecision dont sont entaék les esultats
experimentaux. La rathode duconfoundingconsistea subdiviser chaque bloc complet
gue l'on césigne souvent sous le terme’d&pétition compéte” en un certain nombre
de blocs plus petits, ne contenant qu’une partie des traitements.
Ceux-ci seronté&partis de facon apprope, en vue de satisfaire aux conditions suivantes :
e abaisser 'erreur eXggimentale, qui dpend des variations de fertdia l'intérieur des
blocs, variations plus faibles qul’intérieur des@petitions comptes ;
e permettre le test des effets principaux et de certaines interactions, en sacrifiant une par-
tie de ces dergires, @reralement celles d’ordre plédee, qui se trouveront ertiement
ou partiellement "confondues” avec les éifénces moyennes entre blocs.
Il esta noter que les plans factoriels peuvetne tout aussi bien mis en place au sein d’'un
plan compétement randomés si la surface est particaliement homogne.

Le Split-plot : Facteurs controlés subsidiaires

Dans certaines expiences, on s’arrange pour que chaggmuttat puissétre consiéré

comme appartenaat:

e un traitement principal ;

e une subdivision de ce traitement suivant un traitement secondaire ou subsidiaire.
Linstallation des blocs suit les @mes principes que @edemment. Supposons que

le traitement principal (T) soit constitupar plusieurs &thodes de labour sur des par-
celles Eparties au hasard dans chaque bloc. Au lieu de faire porter I'essai sur aae esp
unique, on partage chaque grande parcelle en plusieurs sous-parcelles sur lesquelles on
cultive differentes egres (V) : celles-ci constituent le traitement subsidiaire. Le plan
expéerimental, de type split-plot, est conforme auétia ci-dessous.
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18 Le Split-plot : Facteurs controlés subsidiaires

Bloc1l | Bloc 2
Vi Vi
Vo Vi

T1 ‘/3 T2 ‘/3 etc.
| Va
Vo Vi
V3 V3

T5 v, T Vs etc.
Vi Vi
Vi V3
V3 Vi

T; v T3 v etc.
Vi Vi

Si les combinaisons avaieat reparties au hasard dans chaque bloc, uémenerreur

experimentale affecterait la comparaison des traitements et desessfans le dispositif

en split-plot :

e |'erreur exgerimentale affectant les comparaisons entre traitements provient des fac-
teurs abatoiresa l'intérieur des grandes parcelles et n’est nullement nésgar I'in-
troduction du facteur subsidiaire Esges ;

¢ |'erreur affectant les comparaisons entreaesgs esulte des facteursétoiresa I'intérieur
des sous-parcelles;

¢ les comparaisons entre les moyennes Traitemdfgpeces n’ont pas la @me pécision
suivant qu’elles impliquent des niveaux @ifents ou non du traitement. Ceci provient
du fait que les comparaisons pour I&me niveau du traitement se famt'intérieur
des grandes parcelles et ne font intervenir que les erreurs des sous-parcelles ; alors que
les comparaisons entre difents niveaux de traitement se font entre grandes parcelles
et font donc intervenir I'erreur des grandes parcelles et I'erreur des sous-parcelles.

Un inconénient du split-plot est que les comparaisons n’ont pasdiaenpécision sui-

vant que I'on considre le traitement principal ou les traitements subsidiaires.

La variabilitt des grandes parcelles egngralement plu€levee que la variabilé des

sous-parcelles et elle est connue avec moins @eigion. Il en ésulte que les comparai-

sons ou les tests les plusegis sont effectess sur les traitements a priori secondaires et
les interactions de ces traitements avec le traitement principal.

Le dispositif en split-plot ggsente des analogies avec une technique classique @senpe

ici) : le confoundingA I'int érieur d’un bloc les comparaisons entre les niveaux du traite-

ment principal sont confondues avec les comparaisons entre grandes parcelles; les tests

du traitement principal supposent que les @iinces entre ces parcelles aient un ca-
racere akatoire (pas de gradient de variation). C’est pour cela que I'on dit souvent que

le split-plot "sacrifie” le facteur principal.

Cette iregalie des dles des facteurs pose le pretrie de I'utilisation d’un tel dispositif.

Dans quelles conditions peut-on admettre de perdre une grande partie de I'information

sur un facteur ?

¢ Sil'on connat I'information apporée par un facteur ou qu’elle n'est pasdrdgssante,
et que I'on se groccupe surtout de I'interaction avec le deume facteur. On peutima-
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giner un essai Den&tde semig Especes d’arbre qui a pour but de tester de nouvelles
especes ainsi que de @ciser leur peuplement optimal respectif. Le facteur "dénsit
de semis” est volontairement saa@ifiparce que la comparaison globale faible-forte
densié est @ja bien connue et psente peu d'i@et ; par contre, les diéfrences entre
especes et l'interaction densgisx especes seront bien téss ;

e Quand un facteur doiétre ajoué a une exprience en cours. Par exemple, dans un
essai sur un &foliant chimique pour les pommiers, ogabuvre I'apparition d’'une
carence en potassium.dtude de linteraction &oliantxcarence en potassiumage
a un split-plotevitera le cdit d’'une nouvelle exg@rience ;

e Quand il est pratiquement impossible de faire autrement. Dans un essai de labourage ou
d’irrigation, la grandeur des parcelles peut justifier 'emploi d’un split-plot, siétéit
de base n’est pas seulement le labourage ou l'irrigation mais son interaction avec un
autre facteur. Cela permettra deduire la taille et les das de I'exg@rience, mais il
est important de garder|'esprit que I'effet principal sera mal estanDans les essais
varietesxdate de semis, le pradaine est identique ; il est difficile d’avoir les dates de
semis autrement qu’en grandes parcelles. Dans ce cas nous pourrons estimer I'effet des
especes et leur interaction avec les dates de semis correctement, mais nous sacrifierons
la comparaison des défents niveaux du facteur date de semis.

Conclusion

Nous n’avons fait que soulever le coin du voile qui recouvredatle des plans d’exgsience :
celle-ci est en effet vaste et richeedhmoins, il doitre clair que mettre en place un plan
d’expérience est une entrepriselitate qui iecessite que le chercheur sachecpement

les questions qu'il se pose. Il faudra ensuiggifier que le plan prop@srepond effecti-
vement aux pro@mesetudes.
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Chapitre 4

Estimation et tests d’hypothese

Introduction. Notions de probabilité

Le calcul des probabikis est un chapitre important des n@ttatiques, et il ne saurait
étre question d’en donner un apercugme sommaire. Nous nous contenterons de la
définition la plus simple du terme "probabéit :

La probabilie d’'unévenement est le rapport du nombre de cas favorablé&senement
sur le nombre de cas possibles, sous la condition que tous les caseg@ikarhent vrai-
semblables.

Par exemple, si I'on prend une carte au hasard dans un jeu bien battu de 32 cartes, la
probabilie de tirer un tfle est dess,, car il y a huitéventualiés favorables et 32 cas
possibles.

Dans l'etude du sexe des nouveaudsrsur une population suffisammeténdue, on a
constaé qu'’il y aa peu pes autant de naissances masculines que de naissanmgemes.

A l'occasion d’'une mise au monde prochaine, sur laquelle on needesaucun rensei-
gnement a priori, il est naturel d’attribuer autant de "chances” aux ésextualiés
possibles : garcon ou fille; en d’autres termes, on dira que la progatidinaissance
d’'un garcon (ou d’une fille) est d@é.

Nous passons donc d’'une d@mex@rimentale, la fequencea une donae tleorique, la
probabilie. Il faut naturellement se demander dans quelle mesure ce "paskegaite”
estjustife. La €ponse, dans les diffents cas qui peuvent sepenter, est doi@e par des
regles @duites des probabidis treoriques. Les conclusions obtenues ne sont d’ailleurs
jamais d’une certitude absolue, elles comportent seulement ua giegrou moinglewe

de vraisemblance.

Dans les prokeimes pratiques, les probaléktexactes sont eegeral inconnues et doivent
étre estindesa partir des donees de I'observation.

Population totale,échantillon, loi de distribution

Consicerons deux &ries d’observations relatives aleme pleénonene. Si les individus
constituant I'une et l'autre&ie ontéte pris strictement au hasard, les deux distribu-
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22 Echantillon au hasard

tions pesentent une allure analogue, et cette ressemblance est d’autagtrpiiesque

le nombre d’individus estlewe. Lorsque celui-ci augmente, la forme de la distribution

a tendance se stabiliser, et la limite vers laquelle elle ter@dinit une population hy-
pothetique, dite population totale.

Toute loi de distribution obseee sera consa&ée comme ugchantillon issu d’'une popu-
lation totale. La distribution que nous aurions si nous pouvions observer tous les individus
de la population qui nous iatesse s'appelle la loi de distributioretirique.

Les lois que I'on rencontre dans la pratique se rapprochent le plus souvent de I'un des
types suivant :

1. La loi normale pesente un grand caracé de greralitt. Lorsqu’une variable se
trouve soumis&x un grand nombre d’influenceséatoires, toutes és petites et
indépendantes les unes des autres, @mahtre que sa distribution eib a la loi
normale. En fait, cette loi se rencontre dar&tide d’'un grand nombre de ca-
raceres, lorsque les valeurs possibles sont nombreuses ou infinies (variation conti-
nue). Dans la loi normale #orique, la variable peut prendre toutes les valeurs, ce
qui n'arrive jamais dans la pratique ; ceci ne constitue pas un obstacle car plus on
s’éloigne de la moyenne, moins I'on observe de valeurs; en effet, 95% des valeurs
sont contenues dans l'intervalle :

moyenne +/- 1.9 écart-type.

Il en résulte, que @me dans urechantillon tés abondant, les effectifs que I'on
pourrait observer en dehors de I'intervalle des valeurs songttait regligeables.
La loi normale est entrement éfinie par sa moyenne et sénart-type.

2. La loi binomiale et la loi de Poisson apparaissent dagsidle de &ries ai I'on
observe I'existence ou I'absence d'un caesetcetermire. La loi binomiale ne
depend que d'un paragire : la probabilié de I'evenement favorable. La loi de
Poisson ne épend que de sa moyenne.

Echantillon au hasard

Aussi bien dans les pradanes d’estimation que dans I'application des tests statistiques,
on supposera toujours que léshantillons ontt€ pleves au hasard. Une éthode
d’échantillonnageéalise cette condition lorsque tous les individus de la population ont
des chancesgales de figurer danghantillon.

La manere pratique deéaliser un telechantillonnage — qui seul permet une induc-
tion correcte de Bchantillona la population totale — est affaire de cas particuliers.
Théeoriquement, on peut imaginer que tous les individus de la population portent des
numeros, et qu’on tire dans une urne bien bésstes nuraros qui @signeront les indivi-
dusa choisir. Il existe d’ailleurs des tables touteggeées de "nombres au hasard”. On
peut imaginer beaucoup d’autres pedes, mais on observera qu’'uneéthode peuétre
correcte ou incorrecte suivant I'objet auquel elle s’applique.

Il est tres fortement consedide faire appel des proedes dont 'impartialié esevidente :
jeux de cartes bien battus, papiers dans I'urne, tables de nombéatsiads...
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Notion d’estimateur

Le phenoneneétude serait enérement éfini si 'on connaissait la loi de distribution de
la population totale. Il arrive que cette loi soit dé@na priori et que I'on se propose de
vérifier que les observations sont en accord avec elle. Mais le plus souvent, la forme de
la loi est seulement sugge par les observations ou par des cagrsitions toriques ;

sa ckfinition compete recessite le calcul des paratres figurant dans son expression

analytique (c’esk-dire sonequation) : moyenng et écart-types, par exemple dans le

cas de la loi normale. Le calcul exact ésidemment impossible, puisqu’on ne dispose
que d’'unéchantillon limié. Le mieux que I'on puisse faire, c’est estim&rpartir des
donrees, les meilleures valeuisadopter pour ces paraines.

Dépendant des quarég akatoiresry, xo, . . ., xy, 'estimateur est lui-r@me une variable

aléatoire et suit donc aussi une loi de distribution. La valeur qu’il prend pour un groupe

de valeurs {4, xs, ..., zy) constitue I'estimation du paratre consiére dans ce cas
particulier. La condition indispensakddaquelle I'estimateur doit satisfaire est de tendre
vers la vraie valeur, c’est-dire la valeur de la caraistique pour la population totale,
lorsque N augmente de plus en plus. Il existe eengral de nombreuses fonctions qui
satisfonta cette condition : elles conduisent, sur @chantillon @&termire, a des esti-
mations nurariquement distinctes. On choisit, defiarence, I'estimateur le pluséxis,
c’esta-dire celui qui, appligéia tous le€chantillons imaginables d€ (echantillon "au
hasard” naturellement), conduit augsultats les plus groég ; cet estimateur est celui
pour lequel les fluctuations &hantillonnage sont les plus faibles.

Les probémes d’estimation — dont les solutions n&tmtiques grérales épassent

notre propos — comportent deux aspects essentiels :

¢ le choix de I'estimateur ;

e la précision procuge par I'estimateur, que I'on caré@cise soit par soBcart-type soit
par un intervalle de confianc&k cet estimateur ; c’est-dire un intervalle qui contient
presque certainement la vraie valeur de la céristique.

Ces notions interviennent dans le chapfiire

Test d’'une hypothese

L'interprétation statistique utilise les observations pour en tirer des conclusions appli-
cablesa la population totale ou, compte tenu des fluctuatiogshtiintillonnagea toute

autre €rie issue de la dme population. Ce probdine peut se &finir d'une facon tés
gérérale :

Une hypotleseH| est formuke. Soit elle se fonde sur des corsations teoriques que

I'on se propose deérifier, soit elle est suggee par les doreees elles-rames. Sa validi
résulte de la&ponse la question suivante :

SiI'’hypothese est exacte sur la population totale, est-il vraisemblable que les observations
soient justement celles qui og€ constates ?

La certitude absolue ne peétre atteinte, car elleatessiterait la connaissance de la
population engre, alors qu'on ne dispose que d’@ohantillon. Mais si les dores
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experimentales n'ont queés peu de chances d’appiir@ par tirage au sort dans la po-
pulation totale, il est logique de rejeter I'hypeé#e ; dans le cas contraire, elle pétre
adopée, au moins provisoirement, et sounmégsentuellemend d’autres @rifications.
Soumettre I'hypothsea cetteépreuve de validé s'appelle tester I'hypo#se. Lecart
entre I'hypotlese et I'observation est dit significatif — I'hypeétbe H, doit &tre aban-
donree — lorsque la probabiéitattackeea un telécart est inérieurea un certain seuil.

En fait, la probabilié de voir appaiié&re unéchantillon @termiré par tirage au sort au sein
d’'une population infinie — ou, dans lesemes conditions, de voir telle caradstique
prendre une valeuréermiree — est toujours infiniment petite. La notion de seuil de
signification s’appliqgue au domaine hors duquel ne doit pas sathéntillon — ou aux
limites dont ne doivent pas &arter les valeurs eggmentales des car&eistiques —
pour que I'hypotkese puissétre considrée comme valable.

Le seuil (ou niveau) le plus &iquemment utilid en agronomie corresporgdune pro-
babilite de 0.05 (5%) ; il conduia rejeter 5 fois sur 100 en moyenne I'hypesie alors
que celle-ci est vraie. Cettégle est particuirement pratique powprouver la valeur
experimentale d’une caragtistique dont la distribution est normale : nous savons qu’un
écart suprieura 2 fois I'écart-type écart mesw de part et d’autre de la moyenne) cor-
responda une probabil& d’environ 0.05 (5%).

Ces notions interviennent dans le chapiire

Risques

D’une facon @rérale, pour tester I'hypo#ise H,, on utilise une fonction des observa-
tions (par exemple la moyenne ou la variance) dont on dotani@i de distribution quand
I'hypotheseH, est vraie. On calcule la probabditle alisation de Evenement obseér

si H, est vraie. La écision est soit de rejetéf, parce que trop peu vraisemblable (pro-
babilitée trop faible de &alisation) soit de ne pas rejetdy car touta fait vraisemblable.
Sil'on rejette H, implicitement, on admet la validitd’'une hypotkse alternativéi;.

Un test d’hypotkse constitue une sorte déerdonstration par I'absurde en probabilit
On rejetteéventuellement I'hyposseémise au dpart, non pas parce que I'on aboatit
une €elle absurdé ou une eelle impossibilié, mais bien parce que I'on abouaitune
quasi impossibili.

L'ensemble des valeurs obsérs pour lesquelles I'hypatke nulle est admissible forme
le domaine d’acceptation ou I&gion d’acceptation. Les autres valeurs constituent le
domaine de rejeggalement appelregion de rejet ouggion critique. Les valeurs limites
sont appeies valeurs critiques ou seuils de signification. Cette degrExpression pte
cependand confusion, car elle est aussi ulesfequemment pourésigner le niveau de
signification d’un test.

D’une facon @rérale, une distinction do@étre faite entre deux types de tests : les tests
unilateraux et bilaéraux. Nous revenons sur ce point dans I'exeraplale la page28.
Deux remarques s'imposent. D’abord, il y a unestgrande di#rence entre ne pas re-
jeter Hy et accepterH,. Il suffit par exemple de congiéder queH, corresponda une
hypotrese dégalie des moyennes. Rejetél car sa probabilé d’apparition est faible

bar-hen.net



4. ESTIMATION ET TESTS D 'HYPOTH ESE 25

comporte le risque de rejetéf, alors que celle-ci est vraie. C’est ce qu’on appelle le
risque de ¥ espce. Il est fie par I'ex@rimentateur, gréralementa 5% en agrono-
mie. Ce seuil de signification convient parfaitement pourddfication d’'une hypotése
qgu’on a des raisons a priori de considr comme vraie. Mais il ne renseigne nullement
sur le risque d’accepter cette hypesie alors que celle-ci est fausse. C'est le risque de
deuxime espce.

La signification des deux risques apgacdairement dans le probie de &ception d’'un

lot d’objetsa partir d’'unéchantillon peleve au hasard : le risque de pré&me espce est le
risque de refuser le lot alors que celui-ci a une gaalitceptable, le risque de detxie
espece est d'accepter le lot alors que sa qéadist inacceptable.

Un test est d’autant plus puissant que le deme risque est faible : la quaiit-(risque

de 2™ espce) s'appelle la puissance de I'essai. EBdirdt la "reproductibilie” d’'un
résultat; c’es@a-dire la plus ou moins grande probal@lgu’il se reproduise.

En réesung, nous avons le tableau suivant :

Réalite
HO H1
Décision H, OK risque de2*M¢espece
H, | risque del®"®espce OK
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Chapitre 5

Tests de comparaison de moyennes

Fluctuations d’echantillonnage pour la moyenne arithnéetique

La moyenne arithi@tiquer d’'un échantillon de tailléV issu d’'une loi normale de moyenne
u et d’ecart-typer est distrib@e selon une loi normale de moyennet d’écart-type\/Lﬁ.
Ayant esting i, par la moyenne arithétiqgue des dorées, un intervalle de confianee
95% dez est dong par :

T2 x

VN

Lintervalle est syngtrique par rappora z. Lintervalle de confiancé& 95% est tel que

sa limite su@rieure n'a que 2.5 chances sur 10@tck in€rieurea ;. et que sa limite
inférieure n'a que 2.5 chances sur 10@tce sugrieurea i Dans le cas de la loi nor-
male, l'intervalle syngtrique est celui qui a la longueur minimum pour une proba&bilit
inférieure donae. De néme, le coefficient 2 est une approximation de la vraie valeur qui
peutétre lue dans une table de la loi normale ; la valeur exacte vaut 1.96.

Il faut enfin noter quer est suppos connu. SIN est assez grand (en pratigiye> 30),

. , S (2-T)?
o peutétre remplaé par son estimations=: ="

Comparaison de deux moyennes

Il est cependant rare que la variance de la population dont est extaatalfitillon soit
connue. Si l'effectif est assez important, il est vraisemblable que I'estimation soit assez
proche de la vraie valeur. Si tel est le cas et que le but est de comparer la moyenne
obseneea une moyenne #orique, il suffit de calculer :

T— VN x (T — p)

g

et de comparer la valeur obtenaea valeur lue dans la table de la loi normale. Par
exemple, au seuil 5% la valeur lue est 1.96. Si la valeur oaécakt plus grande que la
valeur tabuke, I'hypottese dégalie des moyennes est rédetau seuil écice.
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28 Comparaison de deux moyennes

Si la variance est inconnue, la valeur est lue dans la table de Student. L& tile
cependant un peu plus complexe puisqu’ebpehd de la taille de&chantillonN. En
fait, cette table egtablie non pas en fonction de N mais en fonction du nombre déslegr
de liberé dont @pend la variable. L'expression est faraa partir de I'estimation de

qui utilise N — 1 comparaisons irgpendantes (car la somme @eartsa la moyenne est
nulle, ce qui explique le diviseur de I'estimateur declrt-type). Il faut donc lire la table

t avecN — 1 deges de liber. Il esta noter que la table n’est doea qu’avec 30 ddl au
maximum ; au-ded, la loi normale est utilise.

Exemple 5.1 Supposons que la hauteur moyenne d'une&esm’arbre soit de 5 &tres
sous certaines conditions. Dans une&ience avec cing parcelles d’'une nouvelleérsy
la hauteur est estidea 5.5 netres avec uigcart-type de 0.45 atre. Est-ce que la nou-
velle espce a une hauteur plus grande que I'ancienne ou est-ce que &aattitfe n’est
due qu'au hasard ?
A l'aide de la formule pecedente, la valeur du test est caléal:

(5.5 —=15)

T=+v5hx —~ =25avec4ddl
VBx e

Pour connétre la probabilitt que cette difirence ne soit due qu’au hasard, cette valeur
est compagea celle de la variable de Student avee- 1 ddl. Pour cela il est important
de bien comprendre une sub#@#ide la tablet et des tests d’hypodises. La question
n'est pas de savoir si la hauteur de la nouvelle@spest difrente de I'ancienne mais
si elle est plus grande, c’estdire que seuls les hauteurs €ujguresa 5.5 inéressent
I'expérimentateur.

Si les hauteurs sont iafieuresa 5 netres, il N’y aura aucuné&vidence que la nouvelle
espece soit plus grande que I'ancienne. Ceci est un exemple de teséualilat

Si, par exemple, la question est de tester une balancéchass positifs ou @gatifs entre

le poids lu et le poids deétalon sont inkressants, le test est donc béeil.

Les valeurs de la tablé sont le plus souvent doaas pour des tests biiaux. Pour
effectuer, comme dans cet exemple, un test @ndgtla probabili lue doit doncatre
divisée par deux.

La valeur 2.5 se situe entre les colonnes 90 et 95% des valeurs de la table de Student
avec 4 ddl. La probabil& que cette diffrence soit due au hasard est donc erﬂﬂ%‘g—m

et (1002—95) %

Il arrive souvent que I'on veuille comparer deux moyenmegt 7, provenant de deux
populations d’effectifs:; etn, et de variance? etos. La premereétape consista esti-

mer I'écart-type de la diffrence : Banmoins, si il y a de bonnes raisons de supposer les
deux variance identiques, il est possible d’avoir une estimation conjointe de la variance :

~ (1 1
ETD(fl — Eg) = \/0'2 (_ —+ _>
nq N9

qui poseden;+n,—2 degés de liber. s correspona la variance calcék en relangeant
, . , . A 2 2
les deuxéchantillons, c’'esi-direg? = Z1t02n2

n1+n2
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Exemple 5.2 Consicerons un essaiwles accroissements en volume des six parcelles
d’'une nouvelle esgce d'arbre sont : 25, 21, 24, 20, 26 et 22/parc. et les rendements
des dix parcelles similaires de I'edpe standard sont : 22, 19, 18, 21, 21, 17, 23, 20, 17,
22 m3/parc. Pour tester si la nouvelle espe a un meilleur rendement que I'ancienne, il
suffit de calculer :

25+ 214 - +22 138

T = = =230
T 5 5

224194 ---4+22 200
Ty = =~ =20.
T2 0 g = 200
5 (256-23)+(21—-23)*+---+(22—23)*> 28
= 5 =5 = 5.60
5 (222204 (19-202 4o 4 (222207 42
% = 9 = 5 =470

Les deux variances 5.6 et 4.7 semblent assez proches, une estimation conjointe des deux
variances est donc doie par :

~ 28 + 42 23.0 — 20.0 3.0
o2 tas 5.0 avec 14 ddl et don@ = =
Y 5.0(+4) 119

= 2.60

10

En comparant 2.6 et les valeurs tabak de la variable de Student avec 14 ddl, il apjitara
gue 2.6 est compris entre 95 et 99%. Laé&tiihce est donc significative au seuil de 2.5%
et non pas au seuil de 5% car le test est usitat.

Il n’est cependant pas toujours possible de carsides variancesgales. La corexjuence
est que I'estimation conjointe des variances n’est pas valide et que le&sdbgliberd
sont trop importants, ce qui a tendaricdonner deséasultats trop significatifs. Dans ce

cas: L
2 2\ 2
ETD(Z; — 72) = (ﬁ + @)

ny na
D’ou l'intervalle de confiance :

Tl — fz + tn,1(5%) X ETD(El — EQ)

ou n repesente le nombre de dégrde libe d’ETD calcuésa l'aide de la formule de
Satterthwhaite :

avecw, = Z—%l etw, = Z—%

Remarque Il est important de noter que dans I'exempl@gdent les deux rendements
sont incependants. Si cela @tait pas le cas, par exemple dans le cas de mesure de poids
avant et apes traitement, la praedure consisterait alora créer une nouvelle variable

qui serait la diference des deuxeses d’observations, ici une variable difence de
poids, eta appliquer le test sur la moyenne aritbtique.
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Tests de comparaison de variances

Dans un but pdagogique, commencons par comparer deux estimations de vatfagice
o3 avecf, = n; — 1 et fy = ny — 1 ddl respectivement. Pour tester I'hypesie d’'une
difference significative, il faut calculer leur rapport Biutue leur diference car si les
variances sont irependantes et proviennengdhantillons suivant une loi normale, la
distribution du rapport est connue pour suivre uneflale Fisher aveg; et f, ddl.

Exemple 5.3 Supposons que 1182158 et 1230045 soient les estimations avec 7 ddl de
la variance de deugchantillons provenant de population suivant une loi normale. Pour
les compatrer il faut former leur rapport, la valeur la plus foé&ant le nurgrateur de la

fraction :
1230043

1182158
La table des valeurs tabeks de la loiF' esta deux entees. La ligne du haut correspond
aux ddl du nurarateur (f;), la ligne du ®té correspond aux ddl duethominateur f>). f1
correspond donc toujours aux ddl de la plus forte variance. Une erreur classique est de
vouloir mettre le nombre de ddl le plése\e au nurédrateur. Il est& noter que les valeurs
théoriques correspondentun test unilaéral. Si, comme dans I'exemple, I'avét est un
test bilaéral (les deux variances sont-elles éifintes ?), la table 5% correspordun
test au niveau 10%. Dans la table, la valefir = 7 n’est pas donee. Pourf; = 8 et
f2 = 7, la valeur tabuée vaut 3.73. La valeur 1.0&ant bien inérieure, il n'y aucune
raison de rejeter I'’hypotlse dégalite des variances.

=1.04

Il existe plusieurs tests permettant de comparer un groupe de variances. L'un des plus
utilisé est le test de Bartlett.

Test de Bartlett

Supposons que I'on veuille compageestimations de variance’, 55 . . . ,c}g ayant res-
pectivementf,, f», ..., f, deges de liber (voir équation?.1).
Une estimation conjointe de la variance vaut :

.9 flé-%+f26%+"'+fp&12)
g = f

avec/ = Y0, J,

L'hypothese nulleH, : of = 05 = --- = 0 peutétre testea l'aide de la statistique :
T — f loge 5-2 — f:l fl IOge 6-12
1 P 1 1
oy (S % - 3)

ou log, correspond au logarithmeéperien. La statistiqué’ doit étre compagea la valeur
d’une variablex? __, avecp — 1 deggs de liberd.
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Il s'agit d’'un test unilagéral carT’ est nulle lorsque tous leg sontégaux et donégaux
ao?. T est positif &s qu’ au moins deux? sont differents. Le rejet de I'hypo#se nulle
ne doit donc se faire que dans un sens : lorsfest tropélee.

Le fait queT" soit positif provient du fait que la moyennéagnetrique est irérieurea la
moyenne arithratique si toutes les valeurs ne sont pgales entre elles.

Comme le testt' d’égalie des variances, le test de Bartlett eéstsensibléx la non-
normali€ des populations-parents, quels que soient les effectifsathesitillons. De plus,
il s’agit d’'une nethode approximative qui n’est satisfaisante que si les effectifs sont suf-
fisamment grands et si le nombredhantillong n’est pas troggleve par rappora f;.
Enfin, signalons que, pour deux populations, le test de Bartlett n’est strictémmewhlent
au testF' que si les deukchantillons sont de @me effectif f; = n»).

Exemple 5.4 Soit troisécart-types : 1.359, 1.773, 2.441 estimvec 13, 14, 10 obser-
vations respectivement. La statistique de test vaut 3.50 et kratiife entre les trois
écarts-types n’est donc pas significative au seuil de 5% (alors que les variances varient
du simple au double...).
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Chapitre 6

Analyse de variance

Nous venons de voir comment tester des hyps#is concernant les moyennes de deux
populations en utilisant les moyennes et les variances&thantillon. Nanmoins dans

la pratique nous sommes souvent confesit des groupes de plusieurs moyennes. Par
exemple nous aimerions tester une hypsthdégalie des moyennes sur les rendements
de trois varétes de soja. Il ne serait pagsrfué d’effectuer tous les tests de comparaison
deuxa deux possibles car non seulement ktmode risque @&tre longue et laborieuse
mais elle risque de conduigedes conclusions erréas car toutes ces comparaisons ne
sont pas indpendantes. La technique utlespour effectuer ces tests s’appelle I'analyse
de variance et son principe estdgrsimple. Si nos vates de soja ont la &me moyenne

et la néme variance, toutes les parcelleeganteront la @me variabilié, duea I'erreur
experimentale (Bterogereite du sol, du mariel vegetal, des pratiques culturales...). Si
d’'autre part les diffrentes vagtes de soja ont la Bme variance mais des moyennes
de rendement diffrentes, la variabili entre deux parcelles plé&ss avec des vates
différentes sera certainement pllis\ee que celle obseee entre deux parcelles plaes
avec une rame varete. Le principe de base de I'analyse de variance est donc de chercher
a voir si la variabilie des observations peétre en partie expligee par les diffrences
entre traitements. Pour cela nous aurons naturellement besoin de deuxéditspges
dans le chapitre piedent :

e comment comparer les estimations de deux variaadesde d'un test F;

e comment obtenir une estimation de 'erreur exmentale.

Néanmoins l'utilisation de I'analyse de variancéguppose quelques hypeties. Mme

si elles sont en géral raisonnables, il est important de lésifier. Les hypothses de
base sont :

e Leséchantillons de chaque population sont statistiqguemegpieidants ;

e Les populations ont toutes lagme variance ;

e Les populations suivent une loi normale.
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34 Cas d'un seul facteur.

1 Cas d'un seul facteur.

La situation la plus simple est lorsque nous avong&cimantillon provenant de plusieurs
populations caraétisees par un seul facteur. C’est le cas par exemple lorsque des traite-
ments ou des vagites ontete tesés avec un dispositif comiiement randomés

Exemple 4.2: Supposons que nous ayons ingalhe exprience sur trois vagies avec
quatre epétitions. Les rendements des douze parcelles sont : 3.8, 4.5, 3.8, 3.9, 4.3,
5.0,45,5.0,4.1, 4.3,4.7, 4.9 kg/parc.

La moyenne des rendements vaut 4.4 kg/parc. La somme dés daecarts vaut :

SCE = (3.8 —4.4)° + (4.5 — 4.4)* + (3.8 —4.4)° + ... + (4.9 — 4.4)> = 2.16

Il'y a 11 degés de libe& (ddl) et la variance #orique que I'on a estige d’apes

I' échantillon vaut 1% = 0.197

Si nous avions utilié la méme varete pour les douze parcelles, la varialgilgerait due
aux differences entre parcelles. Comme nous avonsaitiliss varétes nous pouvons
nous demander si les déifences entre vaates n’ont pas introduit une nouvelle source de
variabilité.

Les quatre premiers rendements corresponddatvarét A, les quatre suivanta la
variete B et les quatre dernieesla varéte C. la variance torique que I'on a estige
d’'apres I'échantillon s’appelle le ca&rmoyen (CM)

Rendement vagite A : 3.8, 4.5, 3.8, 3.9; moy=4.0; SCE=0.34; DDL=3 et CM=0.113
Rendement vagite B : 4.3, 5.0, 4.5, 5.0; moy=4.7; SCE=0.38; DDL=3 et CM=0.127

Rendement vagit C : 4.1, 4.3,4.7,4.9; moy=4.5; SCE=0.40; DDL=3 et CM=0.133

Les rendements totaux de chaque &@&risont de 16.0, 18.8 et 18.0 kg/parcelle. et la
moyenne de ces rendements totaux vad-35H80 — 17,6 La somme de caés des
écarts inter—vaéites vaut :

(16.0 — 17.6)% + (18.8 — 17.6)* + (18.0 — 17.6)?

SCE =
4

La quantié au nurérateur correspond la formule classique pour calculer la SCE mais
comme chaque nombre est le total de quatre parcelles nous divisons par quatre pour avoir
la SCE inter—va#@tés par parcelle. La SCE vaut donc 1.04 avec 2 ddl ce qui nous donne
un CM de 0.52.

Nous pouvons remarquer que si nous ajoutons les SCE des tr@tesaria SCE inter—
varietes nous retrouvons la SCE totale catmuihu ébut (2.16) avec le &me nombre de

ddl (11). Nous avons donc didda SCE totale en quatre parties. Une des hygsxh de
baseétant I'égali€ des variances pour les trois \&#is, les trois caés moyens sont une
estimation de la @me variance et nous pouvons donc obtenir une estimation globale :
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SCE=0.34+0.38+0.40=1.12
DDL=3+3+3 =9
CM =132 =0.124
Cette partition de la SCE totale estrgéralement pgEsenge sous la forme d’'un tableau,
appeé tableau d'analyse de variance :

Source DDL SCE CM F
Inter—vargtes| 2 1.04 0.520 4.18
Intra—vargte 9 1.12 0.124

Total 11  2.16

Notre hypotkese nullettait qu'il n’y avait pas de diffrence entre les rendements moyens
des trois va@tes. Nous devons maintenant savoir quelle est la probablilitbserver un
CM inter—varetes au moins aussiewe si notre hypotése nulle est vraie.

Ceci nous conduia effectuer un tesk’, F = 2229 — 4.18 avec 2 et 9 ddl. Cette valeur
n'est pas plus grande que la valeur taeute la distributiorf” avec 2 et 9 ddl au seuil

5%. Nous ne pouvons donc pas rejeter I'hygsth degalie des rendements des trois
varietes.
Cas de deux facteurs

Un autre utilisation classique de I'analyse de variance est le gasos avons deux
facteurs, par exemple défentes vagtes dans plusieurs blocs.

Exemple 4.3 :Supposons que nous ayons édsbis varétes sur douze parcellesparties
en quatre blocs complets rando#ass

REP | REP Il REP III REP IV
PARC VAR RDT|PARC VAR RDT|PARC VAR RDT|PARC VAR RDT
1 B 4.3 6 C 4.3 7 B 4.5 12 A 3.9
2 A 3.8 5 B 5.0 8 C 4.7 11 C 4.9
3 C 4.1 4 A 4.5 9 A 3.8 10 B 5.0
Commencons par former un tableau des totaux

VARIETE | REPI REPII REPIIl REPIV| TOTAL

A 3.8 4.5 3.8 3.9 16.0

B 4.3 5.0 4.5 50 18.8

C 4.1 4.3 4.7 4.9 18.0

TOTAL 12.2 13.8 13.0 13.8 52.8

Nous pouvons &rifier que la somme des lignes égialea la somme des colonnes.

Comme peccdemment la SCE totale vaut 2.160 avec 11 ddl, et la SCE ent&&svaut
1.040 avec 2 ddI.
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Une nouvelle source de variabdiest due aux blocs, nous avons donc une nouvelle par-
tition de la SCE totale. La moyenne des quatre blocs vatft!38£13.045.8 — 13 9

(12.2 — 13.2)2 + (13.8 — 13.2)2 4 (13.0 — 13.2)% + (13.8 — 13.2)?

SCE =
3

= 0.587 avec 3 ddI

Les totauxétant la somme de trois parcelles, le rarateur est divis par trois pour ra-
mener le esultata I'échelle d’'une parcelle.

La variation ésiduelle est calcak en soustrayant les variations dues aux facteurs (ici
variete et bloc)a la variation totale :

SCE =(2.160 - 0.587 - 1.040) = 0.533 avec 11 -3 - 2 = 6 ddI

Nous obtenons donc le tableau d’analyse de variance :

Source DDL SCE CM F
Blocs 3 0.587 0.196
Varietes 2 1.040 0.520 5.84%
Résiduelle| 6 0.533 0.089
Total 11  2.160

Tester un effet bloc ne sert quierifier que les blocs ordte bien forngés. Ici nous avons
tese seulement le CM vagte par rapport au CMésiduel. La valeur 5.84 est largement
sugerieurea la valeur table au niveau 5% d’une distributidnavec 2 et 6 ddl. Nous en
concluons que la variation entre les parcelles ayant recu @neemmarete est plus faible
gu’entre celles ayant recu des \&is differentes (une fois la variabiitdue au bloc prise

en compte). Nous voyons comment le bloc a accru ézigion de I'exgrience car dans
'exemple pecedent nous avions trop de varialgélientre parcelles ayant recu l&me
variete pour mettre evidence quoi que ce soit. On peut noter que la somme des SCE
dues aux blocs €t la esiduelle eségalea la SCE intra—vaéte de I'exemple gEcedent.

Cas non orthogonal

Lorsque les effectifs ne sont pagaux, I'analyse de varian@edeux facteurs se com-
plique sensiblement, tant du point de vue pratique que du point de &oeadhe. Ceci
peut arriver par exemple lorsque le ii@atl étudé ne permet pas d’avoir déshantillons
de méme importance pour les difents facteurs, ou lorsque de nombreuses &emnaont
manquantes.

La complication essentielle provient du fait que lesélifintes sommes des d&as des
écarts ne sont plus iggendantes les unes des autres. Elles ne sont donc plus additives.
Concetement, ceci signifie que les valeurs du tE8stont differentes si I'ordre @dtude
des facteurs est chaing

Sans @velopper [étude des dispositifs non orthogonaux, nous allogsgmter succinc-
tement deux approches de ce peshé :
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e La premere nethode consista calculer I'apport des facteurs en fonction d’un ordre
pré-etabli (en @réral, leur ordre d’'introduction dans le mid). Dans ce cas, la somme
des SCE assaee aux facteurs plus la SCE&siduelle vaut bien la SCE totale. Il est par
contre difficile de tirer des conclusiongmgrales au niveau d’un facteurgmis car les
résultats épendent de 'ordre. Imaginons par exemple, que I'effet de deux facteurs
tres cependants soit mesarlLe facteur inter@té en second a peu de chancétce
significatif car la variabilié qu’il provoque sur les observations auggacete prise en
compte par le premier facteur. Une inversion de ces deux facteurs aurait conduit aux
résultats inverses. Les SCE cakes selon le principe d’un ordre des facteurs sont en
géréral appetes SCE type I.

e La seconde @thode classique est de coresier I'effet de chaque facteur une fois que
la variabilitt asso@ea tous les autres aéfh ete soustraite. L'ordre d’eréee dans le
modele n'a donc plus d’'importance car I'on congid que chaque facteur €tidie en
dernier. Ceci donne une bonne&de I'apport sgcifigue de chacun des traitements.

Il y a néanmoins deux incognients : tout d’abord la somme des SCE assoai
chaque facteur et de la SCé&siduelle ne vaut plus la SCE totale (car les SCE ne sont
pas iné&pendantes). Il est donc impossible de cdimeda part de la variation totale
attribuablea chaque facteur. De plus, si deux facteurs s@% ¢orelés, il y a de forts
risques gu’aucun des deux facteurs ne soit significatif car la var@ab#iso@ea un
facteur aura dja éte prise en compte dans le nidd. Les SCE calcéks selon ce
principe sont en gréral appetes SCE type Il

Quelle que soit la i@thode utili€e, l'interpitation desé&sultats dans le cas non orthogo-

nal est souventalicate et @cessite un examen approfondi desultats.
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Chapitre 7

Comparaisons entre les niveaux des
facteurs

Lorsqua l'issue d’une analyse de variance, on est aaaaejeter une hypot#ise dégalie

des niveaux de facteurs, la question se pa®&lement de savoir quelles sont, parmi

les moyennes congitkes, celles qui diffrent significativement. Cette question est en
géeréeral esolue par les diffrentes rathodes de comparaisons multiples. Dans I'egpos

de ces diféerentes rathodes, nous supposerons toujours que les conditions de base de
I'analyse de variance sont respaes.

La plus petite difference significative (PPDS)

Les nethodes de comparaison de moyennest@étudées pecedemment. Dans la me-

sure al I'analyse de variance n’est applicable que si les variances des populations sont
égales, il est possible d'utiliser le carmoyen esiduel (CMR) comme estimation de

la variance. Si de plus les moyennes sont estisnavec le Bme nombre: d’observa-

tions, la diference entre deux moyenneset 1, est significative au seuil de 5% si cette
différence est si@rieurea

PPDS= /2:CME  t (5% et avec le nombre de ddl du CMR.) (7.1)

La valeur% correspon(ﬁ% + % dans I'expression de la dédfence de deux moyennes, et

le ¢t se lit dans la table de Student.

Bien que fort populaire, cette @hode est peu correcte. En effet, les comparaisons ne
sont pas inédpendantes et, vu le nomlie\e de comparaisons, on est quasiment certain

de conclurea des diferences qui n’existent pas.

En réalite, la cfinition qui vient détre donge pour la plus petite défence significative

n'est valable que pour I'analyse de variaaaen facteur. D’'une maére gerérale, le cai

moyen Esiduel doi€tre remplaé par le ca@ moyen qui a servi de base de comparaison
pour les moyennes con&ikes (souvent le ca&rmoyen de l'interaction), et I'effectif

n est le nombre total d’observations qui interviennent dans chacune des moyennes. En
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40 Les tests de Duncan et de Newman-Keuls

outre, le nombre de degg de libe de la distributiort est toujours le nombre de dégr
de libere du caré moyen qui a servi de base de comparaison.

Les tests de Duncan et de Newman-Keuls

Ces tests sont pférablesa la PPDS si I'exprimentateur souhaite comparer tous les
niveaux des facteurs. lls sont lgagssur la comparaison des amplitudes ob=ses\vpour

des groupes de 2, 3, ... moyennes avec une amplitude maxiraakégine correspondant

a une probabil# donrée de ealisation.

Concetement, ceci signifie que 'on commence par calculer la plus petite amplitude si-
gnificative relativea des groupes de deux moyennes, de trois moyennes, etc.

La plus petite amplitude significative est donc, pour un niveau de significatipour un
nombre de moyennes et de degde libe& donres :

2+ CMR
g1 - )y [

Ce calcul recessite I'emploi de tables particdies fournissant les valeugsl — «) qui
remplacent les quangis/2t(1 — /) de la PPDS (voiequation?.1).

Les valeursy(1 — «) sont calcudes de telle sorte que, popipopulations normales de
méme moyenne et de@me variance, la probab#itde &passer la plus petite amplitude
significative soitegalea o.

Apres avoir étermire de cette masre les amplitudes maximales admissibles relatives
aux differents nombres de moyennes, on compare I'amplitude dseles moyennes
consiceréesa la plus petite amplitude significative correspondante, puis on traite de la
méme margre I'amplitude des diéfrents groupes de— 1 moyennes, dg — 2 moyennes,

etc. On continue jusqu’au momeni Bamplitude de certains groupes nepasse plus la
limite admissible correspondante. Les moyennes de ces groupes sont aloréreessid
comme non significativement diffentes.

Il est bienévident, comme pour la PPDS, que le éarroyen esiduel doieventuellement

étre remplae par le ca@ moyen qui sertaellement de base de comparaison, et I'effectif

n par le nombre d’observations qui interviennent dans le calcul de chacune des moyennes.
De méme, le nombre de degg de libe’ est, d’'une faconéarérale, celui du cagrmoyen
servant de base de comparaison.

Les differences entre les deux tests proviennent de ['utilisation de tables statistiques
differentes. De maare grerale, les@sultats du test de Duncan sont intédiaires entre
ceux obtenues par la PPDS et ceux obtenus par Newman-Keuls.

Fort logiquement, lesisultats sont identiques pour le cas de deux moyennes.

Il est cependant fort rare que I'e@pmentateur soit i@resg par toutes les comparaisons,
'information étant divi€e pour tester toutes les comparaisons possibles, il y afort
craindre que les tests vraiment utiles soient peu puissants.
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7. COMPARAISONS ENTRE LES NIVEAUX DES FACTEURS 41

3 Autres méthodes de comparaisons multiples de moyennes

Il est peu puissant d’effectuer toutes les comparaisons de moyennes deux et il faut

mieux se limiteld quelques comparaisons partieudis. Suivant les cas, diffents tests de
comparaisons multiples sont possibles et il n’est pas raisonnable de faire un recensement
exhaustif des diffrents tests de comparaisons multiples prépasns la ligrature. Deux

cas particuliers sont cependant asségtients :

Test de Dunett : I'expérimentateur peut vouloir comparer un ensemble de traitements
a un &moin. On effectue dans ce cas, ppupopulations,p — 1 comparaisons.
L'erreur globale de premare espce proprex la nethode de la plus petite diffence
significative doit en corexjuencettre eduite dans une moindre mesure que dans
le cas gréral, ai le nombre de comparaisoa®ffectuer estgala r(r - L.

Comme peccdemment, la plus petite amplitude significative est donc, pour un
niveau de significatiomy, pour un nombre de moyennes et de ésgde liber

donrés :
«Q 2+« CMR
d(l — =)\ ——
( 2> n

oun etC'M R sont cefinis comme pggcedemment.

Les valeursi(1 — «) sont calcudes de telle sorte que, pqupopulations normales
de néme moyenne et de&me variance, la probabgitde c&passer la plus petite
amplitude significative soigalea .

Test de Gupta : un autre prol#me particulier, qui se pose notamment en ératide
selection est la recherche de la ou des moyennes le€fduses. D'une maire
concete, le but est deaderminer le plus petit ensemble de moyennes okssrv
Z; qui ait une probabil# donree, par exemplé — «, d’englober la population
de moyenne thorique maximum. Pour cela, oaunit dans un @me groupe les
valeursz; telles que :

[2xCM
B > o — d(1— ) x CMR
n

ou n et C M R sont ckfinis comme grcedemmentz,,..,. désigne la moyenne ob-
senée la pluslewee, etd(1 — «) repesentent les valeurs du test de Dunnett pour
un test unilaéral. La meéthode revient dona effectuer un test unilatal de compa-
raison dep — 1 moyennes obse@es avec une moyenrgntoin, la valeur maximum
servant de@moin.

4 Exemple

Quarante-deux pots, contenant chacun quatorze plantéfeopgépaés en vue de com-
parer sept fumures défentes. lls onét repartis au hasard en six lots de sept pots et,
ensuite, les septs traitements ont eldrmeLte repartis au hasam!’intérieur de chacun
des six lots. A l'issue d’'unegriode donge, les accroissements individuels en hauteur ont
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42 Exemple

éte mesues, en centirdtres, et ont condudt la alisation d’une analyse de variance qui
a mis enévidence I'existence de défences s hautement significatives entre les sept
fumures considrees. Le ca@ moyen de linteraction bloc*fumure vaut 5.619, avec 30
deges de liber. De plus, il y a 84 individus par niveau de fumure (6 lots et 14 individus
par pots).

La plus petite diférence significative, au seuil 5%, et en cemiras, vaut :

2% CMR
togrst/ *T — 2.0421/2 x 5619, = 0.75

Ce qui donne le classement des moyennes :
Ts Ty Ty T1 Ta  Tg T3

749 8.23 8.44 8.67 9.64 9.69 10.34

Méme si toutes les comparaisons dewdeux n'ont que peu d’igtét dans cet exemple,
nous pouvonsa titre d’exemple, appliquer la@hode de Newman Keuls.
Les plus petites amplitudes significatives au seuil 5% et pour 3@delgr libe sont :

pour deux populations : 2.89,/5169g, = 0.75
pour trois populations : 3.49\/W9/84 =0.90
pour quatre populations : 3.85,/516%;, = 1.00
pour cing populations : 4.10,/516%, = 1.06
pour six populations : 4.30,/516%, = 1.11

pour sept populations : 4.46/5169%,4 = 1.15

On retrouve logiquement pour deux populations la valeur de la plus petitratitfe
significative.

Les moyennes ordogée des sept niveaux de fumure éti donrees peccdemment.

La plus grande amplitude{ — z5; = 2.85) dépasse largement la valeur maximum admis-
sible pour sept populations. Ceci est eaddnt avec lesasultats de I'analyse de variance.
En partant de la moyenne la plus faible, on constate que :

T5+1.156=749+1.15=8.64 <1

Puisque I'amplitude relativa sept populations (1.15) condaitune valeur irérieurea
Z1, il en est de rd@me pour les amplitudes relativasix, cing et quatre populations. On
peut donc imrédiatement conséter le cas de trois moyennes, pour lequel on a :

Z5+0.90 =749+ 0.90 = 8.39 < 74

on ne peut donc pas regroupex, z, etz,.
Pour deux moyennes, on a :

T5+0.75=74940.75 = 8.44 > 77
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On ne peut donc pas rejeter I'’hypeems = ms.
De méme, en recommencant le&éme o@rationa partir de la deu@ime moyenne, on a :

T7+0.90=823+0.90=9.13 > 1

On ne peut donc pas rejeter 'hypedem,; = my = m;.
De méme pour la troi®me moyenne :

T4+ 1.06 =844 +1.06 = 9.50 < 7o

et on n’effectue pas la comparaisonz@eet z;, puisque I'hypotiesem, = m, a dejaéete
accepéke.
En continuant de la Bme facon, on obtient successivement :

71 +1.00 = 8.67 4 1.00 = 9.67 < 7¢

T1+0.75=8.674+0.75 =942 < 7y

et
T2+ 0.90 = 9.64 4+ 0.90 = 10.54 > 10.34

ce qui conduita I'acceptation de I'hypo#sem, = mg = ms.

Au total, le esultat obtenu est, dans le caggent, identiqué celui qui dcoule de
I'utilisation de la néthode de la PPDS mais le risque de pemiespce est nettement
inférieur. On remarque en outre que, si lestnodes de comparaisons multiples per-
mettent de ramener le risque d’erreéuune limite raisonnable, elle ne permettent pas
d’éviter les difficulés pratiquesasultant du chevauchement des groupes de moyennes.
Les nethodes de Duncan, Dunett et Gupta s’appliquent deelmenmargre.

La méthode des contrastes

Dans la plupart des essais con@ynles chercheurs choisissent les niveaux des fac-
teurs en souhaitant effectuer des comparaisons paetiesli Par exemple, dans un es-
sai varetal, la varéte A corresponda la varéete vulgarig€e alors que les vaties B et C
sont nouvelles. Le chercheur peut vouloir comparer les nouvellgtasmevec 'ancienne
ainsi que les nouvelles vates entre elles. Ceci est un exemple de questicesges que

le chercheur peut se poser avant de faire unémspce.

Se demander si le rendement des nouvellegtriest meilleur revierd poser la ques-
tion :

Est-ce que (2« moyenne de A - moyenne de B - moyenne de C) est significativement
different de 2ro ?

Ce genre de comparaison s’appelle des contrastes car la somme des coefficients des
moyennes :
2 -1 —1
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vaut 2ro.
Si un facteur & niveaux et que le but est de tester un contraste entre ces niveaux avec
les coefficients”, Cs, . .., Cy, il faut avoir ), C; = 0 et le contraste vaut :

(32 GiTh)?

SCE contraste= -—_—
r Zz 02'2

ou T; repiesente la somme des valeurs du nivedu facteuétudie etr le nombre total de
parcelles servard calculer les totaux (c’est-dire le nombre d’observations de chacun
desk niveaux du facteur).

Cette SCE a toujours un seul dégte liberé et I'hypothese nulle est tesé en comparant
le rapport :

F = SCE contraste / CMR

les deges de libert valent 1 pour la SCE contraste et sont ceux de I'erreur pour le CMR.

Exemple 7.1 Soit une exgrience en blocs complets randoéssdont le but est de com-
parer la variete vulgarige A avec les nouvelles vaés B et C.
Variéte A B C
Total 16.0 18.8 18.0
Coefficients 2 -1 -1

(1 = SCE contraste S2160- 188 1980)° _ ) o)

F= % = 10.7 avec 1 et 6 ddI

Ce test est significatif au seuil 5%.
L’autre contrastecvident consista comparer les vaétés B et C. Les coefficients seront
donc

0 1 -1

et:

(), = SCE contraste —(0*16‘0“*&0‘1*1&0)2 = 0.080

ce qui donne urf’ qui ne peugtre significatif car plus petit que 1.

Il estinteressant de noter que la somme des SCE des deux cont@sets],) estégale
a la SCE des vaétées (voir table7.1). En fait, pour tester des hypathes particubres,
la SCE des vaétes aéte divige en deux SCE.
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De manere gerérale la SCE d’un facteurk niveaux peuétre divige enk contrastes si

les SCE sont orthogonales. Si les contrastes sont orthogonaux, la somme du produit des
coefficients de deux contrastes pris au hasard sera towggatsa z&ro. Dans I'exemple
précedent il n'y a que deux contrastes, krification est donc rapide :

(2%0)+(=1%x1)+(=1%x—1)=0

Quand les contrastes sont orthogonaux, les tests effestint statistiguement iedendants

et le seuil du test (5% ou 1%) esgsene pour tous les tests. Siles comparaisons ne sont
pas inéépendantes, la somme des SCE des contrastes ne vaut pas la SCE du facteur, les
tests ne seront pas iegendants et le seuil du test sera inconnu. Pour un faateuni-

veaux, il n’est pas possible d’avoir plus deests in@pendants et il est utile déftechir

un peu avant de les poser.

Les contrastes sont souvent inclus dans le tableau d’analyse de variance (voirTaljable

Tableau 7.1 — table d’analyse de variance
Source DDL SCE CM F
Inter-blocs 3 0587 0.196

Inter-Varietes 2 1.040 0.520 5.84*
AversusB&C| 1 0.960 0.960 10.70*
B versus C 1 0.080 0.080 0.89
Résiduelle 6 0.533 0.089

Total 11 2.160

Lorsque les niveaux d’un facteur sont quantitatifs, comme par exemple des doses d’en-
grais ou de phytocides, il peétre ineressant de savoir si l@ponse aux diéfrents ni-

veaux du facteur suit une ligne droite, ou une courbe partiri{iquadratique ou cubique

par exemple).

Les coefficients de ces tests s’appellent les pmyes orthogonaux et leur valeur se
trouve facilement dans toute bonne table statistique dans leidas mtervalles entre les
niveaux restent constants. Le tableau ci-dessous donne les plus courants. lls s'utilisent de
la méme marére que les autres coefficients.

Tableau 7.2 — polydmes orthogonaux léeires et quadratiques
Nb DE NIVEAUX | POLYNOME COEFFICIENTS C; | >, C?
2

3 LINEAIRE 1 0 +1
3 QUADRATIQUE | +1 -2 +1 6
4 LINEAIRE 3 -1 +1 +3 20
4 QUADRATIQUE | +1 -1 -1 +1 4
5 LINEAIRE 2 1 0 +1 +2| 10
5 QUADRATIQUE | +2 -1 -2 -1 +2| 14
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Chapitre 8

Hypotheses de I'analyse de variance

Les techniques d’analyse de variance sont tellementaggisjue I'on oublie parfois dans
quels cadres elles s’appliquent. En effet, avant de seigiter sur la valeur du tegt de
Fisher, il est indispensable dénfier que les hypo#ses de base sont bien respest A
savoir :

1. Les effets traitements et les effets blocs sont additifs ;
2. les erreurs ex@rimentales sont irependantes;

3. les erreurs exgrimentales ont toutes lagme variance ;
4. les erreurs ex@rimentales suivent une loi normale.

Le non-respect d’'une ou plusieurs de ces hyps#is affecte de mae sensible le niveau
du testF' de Fisher. C’esi-dire que la probabift asso@ea la valeur calcide perd une
grande partie de sa signification.

Nous allons voir dans ce paragraphe ce que signifient ces ragasthPuis dans les deux
paragraphes suivants nous proposerons desdesnlorsque ces hyp@tes ne sont pas
veérifiees.

Test de normalite

Tous les tests@lelopf@es en analyse de variance supposent que les observations suivent
une loi normale. Cette hypatke est donc fondamentale et de nombreux test&tent
propo®s dans la ligrature. Le but de ce paragraphe n’est pas de faire un tour exhaustif
de la question mais plat de pésenter les principaux tests d’ajustement. Nous nous li-
miterons au cas de la loi normale mais il est facile de tester I'ajustegnam autre loi.

Par exemple, I'ajustemeatune loi de Weibull dans le cas de la distribution détmgue
d’arbres.

Dans le cas de I'analyse de variance, il egf@rable d’effectuer les tests de normélit

sur les esidus car leur distribution correspoada distribution cenée (c’esta-dire de
moyenne nulle) des observations.

D’une fagon @rérale, on consigre dans les tests d’ajustement, d’'une part une population
infinie dont les individus sont clases erp caggories, en fonction d’'un céte qualitatif
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48 Test de normalité

ou quantitatif, et d'autre part, uschantillon aatoire simple d’effectifi dont les indivi-
dus sont clags de la Bme margre. Le but est deérifier si la population pogsle une
distribution de probabilé P;, 1, . .., P, telle que :

p
-t
=1

Test d’ajustement dy?

Supposons tout d’abord que la distribution @ference est comptement éfinie, c’esta-
dire queP;, P, ..., P, estconnue. Soity, . . ., n, les effectifs obser@s dans chacune des
p classesY_, n; = n) La distance du? entre la distribution tborique et la distribution

empirique est éfinie par :
p

2 (ni —nP)?

Xobs = ; nR (81)
Les cenominateurs: P; (effectifs attendus) donnent une importance relative suffisante
aux frequences; etn P, les plus petites.
Lorsque I'hypotlese nulle d'ajustemetit la loi theorique est vraie, la quartit?,, suit
approximativement une distributioyf ap — 1 deges de liber.
Cette proprete resulte du fait que chacune deféquences peldtre consiéree comme
une variable binomiale et donc asymptotiguement comme une loi normale.
La valeury?,, est nulle lorsque leséquences obsees sont toutelgales aux fquences
attendues ,c’esa-dire lorsqu’il y a concordance congpé entre la distribution obseare
et la distribution torique. On rejette donc I'hypatke nulle lorsque la valeur obséeer
est tropéleee, c’esta-dire lorsque :

2 2
Xobs > Xi—a

Ce test est toujours unikatal.

Il esta noter que la distribution est approximative. Cette approximation est éudsid
comme satisfaisante lorsque les effectifs attendus somrigups oveégauxa 5. Quand
cette condition n’est pas remplie, on peut regrouper des classes voisines, édec@aani
augmenter les &quences attendues.

Lorsque la distribution thorique n’est pas comgtiement éfinie, le ou les paraétres qui
caracérisent la distribution thorique doivenétre estings.

Dans le cas de la loi normale, eargral, la moyenne et la variance doivétte estinges.
Dans le cas de la loi binomiale ou de la loi de Poisson, seule la moyenne estazal g
estinmee.

Si les pararatres estir@s correspondent aux paretres qui minimisent la distance entre
la distribution empirique et la distribution déference, la distance, calé@a 'aide de

I’ équation 8.1), suit une loi duy? avecp — k — 1 deggs de liber&, ai k est le nombre
de pararatres estiras.

Il est important de noter que les estimateurs de la moyenne et de la variance obtenue en

minimisant la formule3.1 ne sont en gréral pas les estimateurs classiques du maximum
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de vraisemblance. Si les formules classiques sont @gsisle niveau du test peétre
sensiblement &te.

Test de Kolmogorov-Smirnov

Le test de Kolmogorov-Smirnov est liasur la comparaison de la fonction cumulative de
frequenceV (x) pour I'echantillon (c’est-dire le nombre d’observations érfeuresaz)
avec la fonction deapartitionF'(x) pour la population (c’esé-dire la probabilié qu’'une
observation soit iréfrieura x). De fagon plus gcise on étermine lecart maximum en
valeur absolue entre ces deux fonctions :

IN(z) = F(x)|

et on compare cdicarta des valeurs critiques tal@as.
Pour deschantillons d’effectif su@rieura 35 et pour des niveaux de signification res-
pectivemenggauxa 0.05 et 0.01, on pe@galement utiliser les valeurs appréel sui-

vantes .
1.36 1.63
- et -

vn vn
On rejettera I'hypothse nulle, respectivement aux niveaux 5% et 1% lorsqemait
maximum obser& est suprieur ouégala I'une ou l'autre de ces valeurs.
Les conditions d’application du test de Kolmogorov-Smirnov sont nettemegteliffes
de celles qui caragtise le test dy? de Pearson. Il est d’'une utilisation plus large que le
test duy?, car il reste applicable pour déshantillons d’effectif @duit.
Il faut enfin noter que si les paratmes deF'(z) sont estinesa partir des dorges les
valeurs critiques de la statistique ne sont pas connues.

Test de Lin et Mudholkar

Ce test repose sur unédid fort simple : urechantillon(x, ..., z,,) est extrait d’une va-
riable normaleX si et seulement sila moyenne et la variance empirique soapamtiantes.
Ce resultat est une carastsation classique de la loi normale.

Il suffit donc de tester la nulkt du coefficient de cogtation entre la moyenne et la va-
riance. Ceci implique I'obtention d’'uéchantillon des variable @toirez et s>. Pour ce
faire, on utilise la nethode dite du jackknife.

Appelons E; I échantillon obtenu par suppression de I'observatip®et notonsz; sa
moyenne et? sa variance empirique. Notomsla moyenne des; et s* la moyenne des
s2. Pour des raisons &oriques on calcule le coefficient de deation entrez et sz :

Sous I'hypotlese de normakly, le coefficient de coetation suit asymptotiquement une
loi normale\ (0, 2) (etdonc,/Zr ~ N (0, 1)).
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Pour des petites valeurs de la taillede I'echantillon, on utilise le faitétabli par Fi-

sher, que la statistiqué = log ;- ”’" est pratiguement gaussienne d'&smce nulle et de
variancep? = 3 — 7324 4 53. Uf’"’.

Ce test de normaht se ewele particulerement performant si la distributiogealle est

asynétrique.

Exemple 8.1 Soit unéchantillon de taillen = 10 :
54,47,44,74,52,83,41,77,48,49

On calculer = 0.786. La statistiqueZ vaut 2.1217 et?> =
4.01 > 1.96 de la loi normale au seuil 5%. On est donc dansé@uon critique et Ia loi
de X n’est pas gaussienne.

Il faut remarquer que si I'on ne fait pas la transformatiéhde Fisher,,/Zr prend la
valeur 1.435 et on est alors conduitfort, & accepterH,.

On peut enfin, et quelle que soit la taitkede I'echantillon, utiliser le test foredsur la
statistiqueZ qui converge en loi vers/ (0, 2).

Test de Shapiro-Wilks

L'id ée consisté& comparer deux statistiqué$ et 75 qui, sous I'hypotBse de normakt
estiment toutes deux la variance, et sous I'hypethalternative estiment des qudrtit

différentes :

("] 2

T, = (n—1)52 et Ty = (Y anl(i)(@meicn) — 7))

=1

ou a, (i) correspond aux scores normauy; correspond aux observation ordé@es de
facon croissante ét/,] correspona la partie enéire den/s.

La statistique de test est :

15

T

Les valeurs de la statistique de tests sont lues dans les tables.

Exemple 8.2 Soit unéchantillon de sept observations :

SW = —

r1=0,10=1,03=—4, 04 =8 x5 =—2,26=5,27 =0
L’échantillon ordong est :
Ty =—4,109 =—-2,x3 =0,24) = 1,25 =95,16 = 6,17 =8
Ona:(n—1)S?=118
A partir de la table des scores normaux, on calcule :
VT = 0.6233(8 + 4) + 0.3031(6 + 2) + 0.1401(5 — 0)

D'ou SW = 0.97530

Pourn = 7, avec un risque de pregre esgce de 5%, on lit dans la table la valeur
critique du test : 0.979 ¢0.97530. Il n’y a donc aucune raison de rejeter I'’hygsetide
normalité.
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8. HYPOTHESES DE L' ANALYSE DE VARIANCE 51

Additivit &

Les effets de deux facteurs sont dits additifs si I'effet de I'un de ces facteurs reste constant
pour tous les niveaux de l'autre facteur.

Par exemple, si nous consins un facteur traitement et un facteur bloc, cela signifie
gue l'effet du traitement est le@me dans tous les blocs, et, que I'effet bloc est identique

pour tous les traitements.

Tableau 8.1 — Exemple &orique 1

. Bloc Effet bloc
Traitement T (-1
A 180| 120 60
B 160| 100 60
Effet traitement (A-B)| 20 | 20

Ceci correspond au metk classique :

observation = effet moyen + effet traitement+effet bloc + erreur
Le mockle multiplicatif peutetre noé :

observation = effet moyen + effet traitememffet bloc + erreur

Deux facteurs ont des effets multiplicatifs si leurs effets, expsimn termes de pourcen-
tage, sont additifs.

Tableau 8.2 — Exemple &orique 2

_ Bloc Effet bloc
Traitement
([ (I-)  100x=H
A 180 120 60 50
B 150 | 100 50 50
Traitement (A-B) | 30 | 20
100 x 428 20 | 20

sonnette d’alarme Interaction traitementbloc

bar-hen.net



52 Non-indépendance des erreurs

Non-independance des erreurs

L'hypothese d’'inépendance des erreurs signifie qu’aucune erreugrgrpntale n’est
dependante d’'une autre. Ceci esngralement respegtsi la randomisation ate bien
effecttee. Il est donc important degvifier que deux traitements ne sont pas toujours
cote a dte dans toutes legpetitions, et de magre grérale que I'on n’observe pas de
schema gréral d'une epetitiona une autre. Uneepartition sysgtmatique des traitements
est souvent l'origine de la plupart des erreurgmendantes. Un exemple esépeng
dans le tableaB.3.

Tableau 8.3 — Bpartition sysgmatique de cing traitements (A,B,C,D,E) parmi quatre
blocs

OOl >
m O 0O| W
>moo0n
w > m O
O|m| >m

sonnette d’alarme cartographie dessidus.

Les tésidus sont @couges en classes. Une couleur ou un symbole est @&saatiacune
des classes et legsidus sont repdes sur une carte en fonction de leur localisation spa-
tiale.

Variance hétérogene

L'héeterogereité des variances est la violation des hygsts de I'analyse de variance
la plus fequente. Nous allons voir desethodes qui permettent parfois d'y rédier.
Néanmoins, comme dans tout@decine un bon diagnostic est indispensable pour pres-
crire un bon rerade.

La demarche suivante est donc conssilt

1. Pour chaque traitement calculer la moyenne, la variancéert type.

2. Faire deux graphes, le premier avec un axe pour la moyenne et un pour la variance,
le deuxeme avec un axe pour la moyenne et I'autre pceedit-type. Il y a autant
de points que de traitements.

3. Observer les graphes obtenus pour essayer de voir si les variancestsmgemes.
La figure8.1lillustre trois cas de figure classique :

1. Variance homogne : cas souhait
2. variance olecart-type proportionnél la moyenne : voir paragrapbe
3. variance kterogene : voir paragraphé
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Figure 8.1 — Exemple de graphes moyenne versus variance
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Chapitre 9

Transformation des donnees

Le fait que la variance ouécart-type soit proportionnélla moyenne est souvent symp-
tomatique du fait que la distribution de I'erreur &jmentale ne suit pas une loi normale.
Par exemple, les doBes de proportion conduisent souvarles distributions de type bi-
nomial ou Poisson.

Il est recessaire deérifier que la transformation a hom@geise les variances. Si cela est
le cas, I'analyse de variance s’effectue sur les éesrtransfori@es.

Si des comparaisons de moyennes de traitement sont é&féscavec les tests classiques
(p.p.d.s., Duncan,...), il est conséiltle travailler uniguement sur les déas trans-
formées puis d’effectuer les transformations inverses pour readtéchelle d’origine.
Nous allons maintenant @senter trois transformations souvent ugis.

Transformation logarithmique

La transformation logarithmique est la plus appréprijuand Ecart-type est proportion-
nela la moyenne ou que les effets sont multiplicatifs. Cette situation est aégeeffite
lorsque des processus de croissance ou de multiplication sont en jeu.

Pour effectuer une transformation logarithmique sur un ensemble de valeurs, il suffit de
prendre le logarithme de chaque valeur.

Si le jeu de donees comporte des petites valeurs (en pratiquarigfiresa 1) et surtout

des valeurs nulles, il est@férable d’utiliseflog(z + 1) a la place déog(x).

Transformation racine carree

La transformation racine cae est la plus approf@e quand la variance est propor-
tionnelle a la moyenne. Cela peut se produire quand, par exemple, 'on compte des
évenements #&s rares (ou au contrairefr fequents) en termes de pourcentage. Si les
pourcentages obs&¥s sontépartis entre 0% et 100%, il pegtre péferable d’utiliser la
transformation arc sinus.
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56 Transformations Arc sinus

Tableau 9.1 — Bsultat de la transformation logarithmique sur les dmwnde I'exemple
théoriques.2

. Bloc Effet bloc
Traitement T (I-11)
A 2.255| 2.079 0.176
B 2.176| 2.000 0.176
Effet traitement (A-B)| 0.079| 0.079

Si les valeurs des dobes sont petites (en pratiqueénturea 10), et surtout lorsque

I'on obtient des valeurs nulles, il estgdérable d'utiliser,/z + 1 a la place dg/z, ol z
represente la dorge d’origine.

Transformations Arc sinus

La transformation Arc sinus est souvent uélislorsque les does repgsentent des
proportions ou des pourcentages. Il est cependant importantedeser que toutes les
donrees de pourcentage (ou de proportions)@eessitent pas une transformation et que
la transformation Arcsinus n’est pas unique. Avant de l'utiliser il est utile&tdier que
la variance §2) et la moyenney() sont relees par une relation de la forme* = p(1—p).
La valeur de 0% doitre remplaée par;- et la valeur 100% par00— ;-, ol n repesente
le denominateur utilis pour calculer le pourcentage, c’éstlire, la taille de la population
de ieférence.

Remarque tres souvent, on ne dispose d’aucune rais@otlgue permettant de justifier
a priori I'utilisation de telle ou telle transformation. Il existe de€thodes empiriques
pour rechercher la transformation optimum. Nous renvoyons le lecteéres€ a la
bibliographie.

Il faut cependant noter que les transformations de variables ont I'iéoaent de com-
pliquer sensiblement l'interptation desé&sultats.

Partitionnement de I'erreur

Il arrive que les variances soiengtrogenes sans qu’aucune relation n’apparaisse entre
la variance et la moyenne. Par exemple, une application non uniforme d'un fongicide
peut entriner des diferences sensibles de variance d’un traiteradigutre.

Le plus souvent I'bBterocereité des variances provient de quelques traitements dont les
erreurs assoees sont diffrentes des autres. La peature suivante est donc consadl:
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9. TRANSFORMATION DES DONN EES 57

1. Identifier les traitements dont les valeurs soestdifferentes d’uneépétition a
I'autre. Pour chacun de ces traitements rechercher les observations dont les valeurs
sont tes differentes des autres ;

2. Verifier gu’il n'y a pas eu une erreur de frappe au moment de la saisie desaonn
ou d’absurdié évidente. Dans ce cas il faut soit corriger saitniner la donge
suspecte ;

3. Examiner la disposition sur le terrain des valeurs suspectes afin de voir si il n'y
a pas de relation entre la dispositioeographique et la diéirence de valeurs ob-
senee (facteur bloc mal&fini par exemple)

4. Répartir les traitements en groupes (pas trop petit) de variance lemaay effec-
tuer une analyse de variance sur chacun des groupes. La construction des groupes
dépend du prol@me. On peut par exemple avoir des groupes @esp ou bien un
groupe pour les ligees pures et un groupe pour les hybrides, etc. Pour comparer
deux traitements d’'un &me groupe il n’y aucun prodine. Pour comparer deux
traitements de groupes diffents il suffit de revenir aux formules et de remplacer
la variance esiduelle ¢2) par la moyenne des variancésiduelles des deux blocs
concertes (o7 +07)). Sil'erreur est estirge avec le rame nombre de d.d.l. dans
les deux groupes, la valeur tabaldu test (notons g se lit directement dans la
table, sinon on remplacepar :

0‘12751 + sztj

2 2
o; +0;

ou t; ett; sont les valeurs tabeks pour le nombre de d.d.l. des groupes j
respectivement.

Exemple 9.1 Un essai en blocs complets rando&ssavec trois blocs até instale pour
tester les rendements de éintes vaites de cafier. Il est apparu que les variances
des 11 espces hybridegtaient tes diferentes des 17 e8pes parents. Les analyses de
variances épares des hybrides et des parents ne font pas afjparde violations des
hypotleses de base et donnent les varian@&ssduelles suivantes :

Parents ;o7 = 0.2124 avec (17-1)*(3-1)=32 ddl t42(5%)= 1.696)
Hybrides :05 = 0.4331 avec 20 ddl t6o(5%)= 1.725)
La plus petite diffrence significative au seuil 5% vaut :

entre deux parents : 1.696 x /% x 0.2124 = 0.638
entre deux hybrides : 1.725 x /2 x 0.4331 = 0.927

entre un hybride et un parent :

0.4331 x 1.725 +0.2124 x 1.696 _ [2  0.4331+0.2124
0.4331 +0.2124 \/3 x 5 716 x 0.467 = 0.80

Ces quelgues athodes sont souvent utiles pour se rapprocher des conditions de I'analyse
de variance mais ne sauraient en aucun cas constituer deslesmmiracles toujours
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58 Partitionnement de I'erreur

applicables. Si les hypotises de base ne sont manifestement pas régseet que les
guelgues &égles ci-dessus ne s’appliquent pas il peuteséler plus judicieux d’'essayer
des néthodes non paragtriques au lieu de s’obstiner madgtouta vouloir faire une
analyse de variance classique.
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Chapitre 10

Analyse de variance non paranetrique

Nous n’aborderons dans ce chapitre que ledcas ou deux facteurs, avec au moins trois
traitements.

Méme si les conditions d’application des tests de I'analyse de variance norgbagaie

sont moins restrictives que celle de I'analyse de variance usuelle, il faut cependant no-
ter que lesechantillons doivenétre aéatoires et indpendants entre eux. De plus, les
variables aatoires consigtees sont suppéss continues.

L'id ée sous-jacente des deux tests de ce paragraphe est d’effectuer une analyse de va-
riance base sur les rangs, c’est dire sur les nugros d’ordre des valeurs obsées
rangees par ordre croissant. Ceci simplifie e@rigral beaucoup les calculs mais pro-
voqueévidemment une perte d’information. De ce fait, les analyses de variance non pa-
ramétriques sont@réralement moins puissantes que les analyses de variancespagaes
correspondantes, dans les conditionses derréres sont applicables.

Le test des rangs de KRUSKAL-WALLIS : cas d'un facteur

Ce test permet deétider si les diftrences obseees entreg echantillons inépendants
sont dues au hasard, ou au fait quedelsantillons proviennent de déffentes populations.
Ce qu’on peut@sumer en disant que les traitements sonedbfiits. Ce test s’applique
par exemple pour des epences comgtement randomées.

On commence par remplacer I18sobservations par leur rang : la plus petite valeur est
rempla&e par 1, la suivante par 2, etc. La plus grande valeur est regeptecN. (/V =
nombre total d’observations dans teschantillons).

L'attribution sans ambigite d’'un ranga chaque observatiorenessite qu’il n’y ait pas
d’observationggales. Ce seraébriguement le cas si les observations sont extraites de
distributions continues. Mais dans la pratique I'instrument de mesureéfrelihcapable

de €parer deux observations trop proches.

Les ex-aequo qui se @sentent simultément dans plusieuéchantillons sont affees
d’'un rangégala la moyenne des rangs revenant normaleraergs diferentes valeurs.
Par exemple, siles si&me et sepiime valeurs par ordre croissant sont toutes égajes,

les rangs sont conventionnellemer&?), = 6.5

Puis la somme des rangs de chaguakantillon (ou traitement) est caléel.
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60 Le test des rangs de KRUSKAL-WALLIS : cas d’un facteur

Le test de Kruskal-Wallis@ermine si les sommes des rangs sont (ou ne sont pas) signi-
ficativement diferentes, c'esi-dire si leschantillons sont tellement déffents qu'’il y a
peu de chance gu’ils proviennent de |@mme distribution (et donc que la probalgliue
les traitements soient identiques est faible).
A partir de ces sommes, on peut ensuite obtenir la valeur :

12 " R?

H= NN D Zn—J 3(N +1)
7=1

ou
e ¢ =nombre déchantillons;
e n; = nombre d’'observations dans &"®&chantillon ;
e N =3 ,n;, nombre total d'observations;;
e R; = somme des rangs gdm échantillon ;
° 22:1 indique la somme sur lgsechantillons.
La présence d’ex-aequcenessite I'utilisation d’'un facteur correctif, la quaatitf doit

étre divige par :
Tk -1
N(N2Z-1)
le signe de sommatiogtant relatif aux difrentes aries d’ex-aequo et désigne le

nombre de termes de ces éiféntes aries. Par exemple, si parmi 37 observations il y

a sept &ries de deux ex-aequo et uréie de trois ex-aequo, le facteur correctif vaut :
7x2(22-1)+1x3(32-1)

37(372 —1)

Remarque te facteur correctif est assez proche de 1. Dans cet exemple, il y a 28 valeurs

distinctes.

Pour de petits effectifs, les valeurs tades du test de Kruskal-Wallis sont déesa la

fin du texte.

Lorsque les effectifs sont plus importants, H est dis&ibomme une variable chi-deux

avect — 1 ddl. La regle de écision est donc la suivante : Ki estégal ou plus grand

que la valeur d’'une variable chi-deux avee 1 ddl au seuil fie (5% par exemple), on

rejettera I’hypotkse dégalie des traitements, au seuil&ix

Le test est global, c’est dire qu’'une diférence significative signifie qu’au moins un

traitement est diffrent. Pour étecter une diffrence entre deux traitements, un test de

comparaison multiple doétre utilis.

Par analogie avec la ppds, il est possible de conclure que deux traiternemnisgeront

significativement difrents au seuik si la quantié :

1 = 0.9987

R R

n; n;

N(N+1) 1 1
e ()

est suprieurea z, valeur de la loi normale au seuil; — ). Dans I'exemple de la tabl. 1,
au seuil 5% /y; — 1) = 0056 = 0.0083 etz = 2.394.
La valeure/ — 1) provient du fait que +2+- - - +¢ = t(t— 1) et que le test est unilatal.
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Tableau 10.1 — Comparaison des hauteurs des arbres de trois parcell&sieiauateurs
obsenees et rangs

Hauteurs Rangs
Parc.1 Parc.2 Parc.3Parc.1 Parc.2 Parc.|3
23.4 22.5 18.9 8 55 1
24.4 22.9 21.1| 125 7 2
24.6 23.7 21.2| 16.5 10 3
24.9 24.0 22.1 18 11 4

25.0 24.4 22.5 19 12.5 5.5
26.2 24.5 236| 23 14.5 9

26.3 25.3 245| 25 20 14.5
26.8 26.0 246 | 295 21 16.5
26.8 26.2 26.2| 295 23 23
26.9 26.4 26.7| 315 26 27.5

27.0 26.7 33 27.5
27.6 26.9 35 31.5
27.7 27.4 36 34
28.5 37
Totaux 316.5 280.5 106
Nombres d’observations 13 14 10

Exemple 10.1 Avec les donees du tableat0.1, N = 13 + 14 + 10 = 37

o 12 316.52 N 280.52 N 1062
C37(37 4+ 1) 13 14 10

Il'y a sept €ries de deux ex-aequo et urézie de trois ex-aequo, le facteur correcteur a
déja éte calcuk. Le H corrigé vaut donc 232/ g9g7= 9.33
et par comparaison avec la table du chi-deux :

x5(0.95) = 5.99 x5(0.99) = 9.21

) —3(37+1) =9.32

I'hypothese d’identié des trois populations-parents est réenéme au niveau 1%
Un calcul rapide montre que seuls les traitements 1 et 3 sont significativeméné olif
au seuil 1% @3 = 3.019).

Le test de FRIEDMAN : cas de deux facteurs

Ce test permet deétider si les diftrences obseees entré echantillons epartis erp

blocs sont dues au hasard, ou au fait que les traitements s@mnediff. Ce test s’applique

donc surtout pour les egpiences en blocs congiement randomés.

On commence par remplacer les observations par leur rangeridtipn s’effectue ingpendamment
pour chaque bloc. Le traitement des ex-aeguiintérieur d'un bloc reste le éme que

pour le test de Kruskall-Wallis.
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Puis on calcule :
12—,
T = MZRJ. —3b(t + 1)
7=1
ou
e { = nombre déchantillons;
e b =nombre de blocs;
e R; =somme des rangs gdm échantillon ;
° 22:1 indique la somme sur lgsechantillons.
Pour un nombre suffisant de blocs ou de traiteméhtsyit une loi du chi-deut — 1
ddl. La regle de écision est donc la suivante : Bi est plus grand que la valeur chi-
deux avea — 1 ddl au seuil fie (5% par exemple), on rejettera I'hypéte dégali€ des
traitements, au seuil fix
Lorsque les donges sont peu nombreuses il faut se repatertable doneea la fin du
texte.
Le test est global, c'est dire qu’une diférence significative signifie qu’au moins un
traitement est diffrent. Pour étecter une diffrence entre deux traitements, un test de
comparaison multiple doétre utili.
Par analogie avec la p.p.d.s., il est possible de conclure que deux traitemeny3 (
seront significativement défents au seuik si la quantié :

|R; — R

/ bt(t+1)
6

est surieurea z, valeur de la loi normale au seuil; — 1).
Dans I'exemple du tableal0.2 au seuil 5% @/, — 1) = 09959 = 0.0025 etz = 2.807.
On en eduit :

12

T = 122 4+15%2 4+ 1724122 4+43) -3 x4 x (5+1)=9.8
5><4><(5—|—1)X( + 15"+ 17 +12° +4%) =3 x4 x (5+1)

Tableau 10.2 — Comparaison de 5 traitements fongicides : rendementséasbserangs

Traitements| Bloc1l Bloc2 Bloc3 Bloc 4| Totaux

1 527 604 606 533

2 633 600 650 567

3 642 708 662 504

4 623 550 562 667

5 377 408 500 333

1 2 4 3 3 12
2 4 3 4 4 15
3 5 5 5 2 17
4 3 2 2 5 12
5 1 1 1 1 4
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ce qui conduit rejeter I'hypotiese dégalig des traitements au seuil 5%. En effet, pour
b =4 etn = 5, la valeur critique lue dans la table au seuil 5% est de 7.800.

Un calcul rapide montre que seul les traitements 2 et 3 sont significativemerediff
du traitement 5 au seuil 5%.
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Chapitre 11

Corr elation de rangs

Introduction

L'un des objectifs classique de la recherche foesstiest detudier les liaisons entre
difféerentes variables quantitatives m&ss sur degchantillons re@sentatifs d’'une po-
pulation donie. Le but peuétre de pedire une variable par une autre, de comprendre
le mécanisme d’'un pdnonene, ou simplement deévifier la pertinence de défents
systmes de mesure. L'outil le plus souvent uéligour mesurer la liaison entre deux va-
riables quantitatives est le coefficient de éation lireaire, aussi appelcoefficient de
cortélation de (Bravais)-Pearson.

Soit deux variables quantitative’s; et X, mesuées surn individus, X, prenant les

valeurs(ziq, 19, . .., 14, - - -, Z1,) €1 X5 prenant les valeurSeo, oo, . . ., oy, . . ., Tay).
Le coefficient de co&lation lintaire sécrit :
" i— i — & Cov( X, X.
T(Xl,XQ) — Zz:1<x1 .Tl)(l'g xQ) — ( 1 2) (111)

Vi (@ = 31)2/ 30 (w0 — T2)? 5152

Il est facile de voir que-1 < (X3, X3) < 1.

Ce coefficient mesure la liaison affine entre les deux varigblesX,) mais les inérences
statistiques sur les coefficients de @ation de Pearson ne sont valables que sous I'hy-
pothese de normaktdes variableX; et X,. En pratique pour tester I'hypatker (X, Xy) =
0, il suffit que I'une des deux variables suive une distribution normale. Si cette lg®th
n'est pas erifiée, il parait pertinent de tester I'iedendance entreX;, X,) avec un co-
efficient de rangsa condition que ces variables soient continues.

Coefficient de cor€lation de rangs de Spearman

C’est la premgére statistique sur les rangs quéta propoge (1904).
Dans un premier temps, les variab&tadiees sont transforées en rangs :

(X17X2) - (}/17}/2)
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66 Coefficient de coriélation de rangs de Spearman

avecY; = (1,2,...,n) etYy, = (1,2,...,n) y;; = j sil'individu i est clasg le f™m®
pour la variableX; etyy; = j sil'individu ¢ est clasé le F™€ pour la variableX, (j =
1,...,n).

Par analogie avecédqguation {1.1), le coefficient de co#lation de rangs de Spearman
s'écrit :

(X1, X,) = nZi:l(yli_ yl)(yii ) _ (11.2)
\/Zi:1 (yli - 91)2\/21‘:1 (y% - 92)2
Il est facile de voir que-1 < ry(X;, X3) < 1.
Ce coefficient de coélation peuégalement €crire en fonction des défences de rangs::
d; = y1; — yo;. Apres quelques calculs, on obtient I'expression classique :

_1_6211 7

nd—n

L'int érét de cetteecriture Eside dans I'expression de en fonction def?, qui peutétre
assimié a une distance.

Les valeurs critiques de sont tabuges jusquan = 30, mais quand. > 10, I'hypothese
rs = 0 peutétre teste par le test de Student avec :

n—2

tp—o =75 1_—7?
TL27’I’L

12

S'il existe des ex-aequo, o, (y1; — 71) <
de correction dansé&quation (1.2 etl'on a:

n

Z(ym ) _n —n_zt,ﬂ— Mook=1,2

i=1

ty; est le nombre d’ex aequo au rainde la variableX;,..

Avec le logiciel SAS, I'optionspearmardans la proedurecorr permet directement de
calculer le coefficient de cagfation de Spearman.

Enfin, il esta noter que I'efficacé der, est de 91% par rapport aude Pearson.

Exemple 11.1
Ind. | v |y | di | dF
1 2,3 (-1|1
2 | 64|24
3 15]2(3]9
4 {1]/1]0]|0
51101 8|2 4
6 | 9(11|-2| 4
7 | 8|10|-2| 4
8 | 3]6 (-39
9 |47 (-39
10 |12|12|{ 0| O
11 | 75| 2| 4
12 |11 9| 2 | 4
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S d? =52
re=1- %2 =0.82
e Valeur seuil de-, a 5% : 0.506

e valeur seuilde; a 1% :0.712
t =0.82, /225 = 4.53; significatifa 1% (pour 10 ddl)

Coefficient de cor€lation de rangs de Kendall

Ce coefficient est une autre mesure de I'association entre deux variables tréaes@m

rangs.
Soient deux variables quantitatives transféas en rangs(:X;, X,) — (Y1, Y2).
On classe les individus d§ dans I'ordre croissant des rangs;:= (ya), ¥), - - - Ym))-

Pour chaque coupley.;, y»;) de la variableY; tel que: < j, on associe la valeur1 si
Yai < yoj €tlavaleur—1siys; > yo;. La Somme de€’? valeurs est n@esS. Le coefficient
de corgélation de rangs de Kendall esfihi par :

S 9 (11.3)

- c2? in(n—1)

T

avec des ex aequo, I'expressionddevient :
S
\/%n(n —-1)— Tl\/%n(n —1) -1

avecT) = %Zi t;(t; — 1) ou t; est le nombre d’ex aequo au rahgour la variableX},
(k=1,2).

Les valeurs critiques desont tabukes jusquan = 10. Pour des effectifs pluslewes, on
a:

T =

p= e~ N(0,1)
2(2n+5)
In(n—1)

L'un des avantages du coefficient de &ation de Kendall est qu’il permet de calculer
des coefficients de caation partielle ba&e sur les rangs. On peut, par exemple, calculer
le coefficient de coglation entreX; et X, en supprimant I'effet d’'une variabl&;. Dans

ce cas, le coefficient de c@iation partielle de Kendall 8trit :

_ 2

o TXiXe T TXaX3TX2 X3 ~ &

TX1 X2 X3 = 2 2 n
\/1 ~TX1x3 \/1 T TXy X3

Cette quanté est parfois appeé coefficienty.

Pour deux variablegX, X,) donrées, les valeurs des coefficients de elation de Ken-
dall et Spearman sont diffentes mais les seuils de significaiviles tests sont bien
evidemment identiques.
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68 Coefficient de concordance de Kendall

Exemple 11.2 Classement de quatre produits par deux juges

Produits|a | b | c
Jugel 3|42
Juge2 3|14

On classe les produits selon I'ordréfini par le juge 1

d
1
2
S

Produits| d | c|a|b

Jugel |1|2|3|4

Juge2 |[214]13|1
Les paires bien clages et mal clages par le juge 2, par rapport au classement du
juge 1 sont comptabilees :

o 2 <4 — +1
e 2<3 = +1
e 2>1— -1
o 4>3— —1
o 4>1— —1
e 3>1— -1
dousS =—2etr=—2— ==2=-0.333

%n(n—l) 6

Coefficient de concordance de Kendall

Le coefficient de concordance de Kendall permet de mesurer I'associatiorkentrz

variables et €crit : s 7)?
" (R,— R
W= &E=0 (11.4)
1—12k2(n3 —n)
ou k est le nombre de variablesest le nombre d'individus &®; est la somme des rangs

desk variables écrivant I'individus.
Avec des ex aequo, cette expression devient :

W — Z?:l(Rl B R)Q
13k (n® —n) — k30, T;

(3. —ti5) , . . .
avecT; = % ou t;; est le nombre d’ex aequo au rande la variablej.

Pour de petits effectifsi( < 7), il existe des tables pour tester I'hypesell = 0, c’est-
a-dire s'il y a incdependance entre les difentes variables. Pour des effectifs gimses,
ona:

k(n — W ~ Xifl
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Chapitre 12

Tests sur les esidus d’'une regression

De nombreux ouvragesds pertinents sur l&gression ayaréte écrits, nous renvoyons
le lecteur inéresg a la bibliographie (voir par exemple Tomassone, 1989 ou Draper et
Smith, 1981).

Comme pour toutes les techniques statistiques, la valdbs tests@pend de certaines
hypotheses gu'il est important degvifier. Les hypothses de base de lagression sont
les mémes que les hypodlses de I'analyse de variance (voir pagg et les techniques
présenées dans le chapitfes’appliquent. Le proldme sgcifiquea la 'egression le plus
frequemment obseevconcerne I'indpendance de€sidus lorsqu’une relation d’ordre
existe entre les do@es. Ceci se produit, par exemple, lorsque les dessont mesaes

le long de lignes ou lorsque des inventaires sépds tous les ans.

Dans la suite de la section, nous coisatons que la relation d’ordre est le temps.

Il esta noter que si ces tests permettent, par des calculs simples le rejet d’'unessgpoth
ils ne permettent gu’'imparfaitement d’imaginer les egfes qui peuvergtre appogs
pour corriger une anomalie.

Test de Durbin-Watson

L'id ée de base de ce test est de calculer un coefficient d’avitetion liréaire de rang 1,
c’est-a-dire un coefficient de cagtation entre la valeur diesidus au tempiset la valeur
du résidus au tempis— 1. La statistique de testé&rit :

m L e, 2
d = Ziﬂz(e,; ;j” (12.1)
=1 "1

ou ¢; repesentent lesasidus de laégression etn le nombre d’observations.
Il est possible de montrer quiest compris entre 0 et 4. En effedjuationl2.1peut se

réécrire : .
1-a- o (Zigee)
D i €
Cette statistique de test n'a de sens que si I'index des valeurs égr&ssion re@sente
le temps et si le pas de temps entrete; ,; esta peu pes constant.
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70 Test des suites

La table des valeurs est un peu plus comg@igg utiliser que d’habitude. On notera tout
d’abord la pesence de deux valeuts; etds,, pour un seuil de significativd un nombre
m d’observations et un nomb¥ede variables explicatives. La predure de test s'utilise
comme suit :
Soit Hy : il N’y a pas de colation entre lesasidus
e test deH, : il existe une comlation positive entre le€sidus
e Sid < dj, alors on rejette I'hypothseH,, au niveauv
e Sid > dg,, alors on ne rejette pas I'hypatbeH, au niveauw
e Sidiys < d < dg,,, ON Ne peut pas conclugepartir du test.
e test deH, : il existe une comlation regative entre lessidus
e On n'utilise la néme proédure que @ademment en replacadpar (4 — d)
e test deld; : il existe une colation entre lesasidus
e Sid < dyy¢0u (4 — d) < diyr ON rejetteH, au niveala
e Sid > dy,, ou(4 — d) > dy,;, ON ne rejette pasl, au niveala
e dans les autres cas on ne peut pas conclure.
Ne pas pouvoir conclure est certes un peu frustrant mais il est difficile d’obtenir une
conclusion dans ce cas et nous @& opperons donc pas ce sujet dans ce paragraphe.

Exemple 12.1 A partir des €sidus de la &gression de 50 hauteurs d’arbrasl’aide
d’une variable explicative (par exemple le diatre), on trouve une valeur dé= 0.625.
Pour tester I'hypotRse H, : il n’y a pas de corélation entre les &sidus contre I'hy-
potheseH; : il existe une corelation entre les&sidus, on lit dans la tabled;,; = 1.50
etds,, = 1.59 (k = 1 etm = 50)

CommeD.625 < 1.50, 'hypotheseH,, est rejeée au seuila =10%.

Test des suites

Ce test est utilis pour \erifier I'indépendance des observations. Supposons qu’en langant
20 fois une péce de monnaie on observe 10 fois de suitété pile puis 10 fois de suite

le coté face. Cesésultats sonétranges car la probabéitde ealisation de 2 suites est
certainement faible si la @ce n’est pas truge.

De méme si I'on avait obsepralternativement des piles et des faces, on pourrait avoir
des doutes sur la quaitle la péce car le@sultat serait trop sy@smatique.

Supposons que leésidus soient ordo@s dans un ordre chronologique et quesigueence

des signes soit la suivante :

e i i e M
Ondiraqu’ily a 7 suites :
) (= = =) FH) )+ )

La statistique de teségend donc du nombre de piles ), du nombre de faces{) et du
nombre de suites.
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12. TESTS SUR LES RESIDUS D' UNE REGRESSION 71

Dans le cas de grané@shantillons, on peut tester, avec une table de loi nornéaleite,
la quantié :

7 r—m,
Sr
avec
2711712
m, = 1
ni + No

(n1 +n9)%(ny +ng — 1)

\/2”1”2(2”1”2 — Ny — ng)
S, =

L'application de ce tesha 'examen desésidus est aé&e. Notons toutefois qu'il ne tient
compte que de leur signe et non pas de leur grandeur.

Pour un nombre de- et de— donrg, I'hypothese de @partition akatoire deséasidus est
rejeee sile nombre de suites ne se situe pas entre les bornesedorens la table.
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Tables statistiques
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Tableau A — Valeur de la loi normale. Probaléld’avoir une valeur sugsieure.

z

Prob.

z

Prob.

z

Prob.

0.00
0.05
0.10
0.15
0.20

0.25
0.30
0.35
0.40
0.45

0.50
0.55
0.60
0.65
0.70

0.75
0.80
0.85
0.90
0.95

1.00
1.05
1.10
1.15
1.20

1.25
1.30
1.35
1.40
1.45

0.00
3.99
7.97
11.92
15.85

19.74
23.58
27.37
31.08
34.73

38.29
41.77
45.15
48.43
51.61

54.67
57.63
60.47
63.19
65.79

68.27
70.63
72.87
74.99
76.99

78.87
80.64
82.30
83.85
85.29

1.50
1.55
1.60
1.65
1.70

1.75
1.80
1.85
1.90
1.95

2.00
2.05
2.10
2.15
2.20

2.25
2.30
2.35
2.40
2.45

2.50
2.55
2.60
2.65
2.70

2.75
2.80
2.85
2.90
2.95

86.64
87.89
89.04
90.11
91.09

91.99
92.81
93.57
94.26
94.88

95.45
95.96
96.43
96.84
97.22

97.56
97.86
98.12
98.36
98.57

98.76
98.92
99.07
99.20
99.31

99.40
99.49
99.56
99.63
99.68

3.00
3.05
3.10
3.15
3.20

3.25
3.30
3.35
3.40
3.45

3.50
3.55
3.60
3.65
3.70

3.75
3.80
3.85
3.90
3.95

4.00
4.05
4.10
4.15
4.20

4.25
4.30
4.35
4.40
4.45

99.730
99.771
99.806
99.837
99.863

99.885
99.903
99.919
99.933
99.944

99.953
99.961
99.968
99.974
99.978

99.982
99.986
99.988
99.990
99.992

99.9937
99.9949
99.9959
99.9967
99.9973

99.9979
99.9983
99.9986
99.9989
99.9991
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13. TABLES STATISTIQUES 75
Tableau B — Valeurs critiques de la distribution du chi-deux
DDL | 99% 95% 90% 70% 50% 30% 10% 5% 1%
1 |0.0002 0.003 0.02 0.15 046 107 271 384 6/64
2 0.02 0.10 021 0.71 139 241 460 599 09.p1
3 0.12 035 058 142 237 367 625 7.82 1134
4 030 071 106 220 336 488 7.78 9.49 13728
5 0.55 114 161 300 435 6.06 924 11.07 15,09
6 0.87 164 220 383 535 7.23 10.65 1259 16.81
7 124 217 283 467 6.35 8.38 12.02 14.07 18.48
8 165 273 349 553 7.34 952 1336 15.51 20.09
9 209 333 417 6.39 834 1066 14.68 16.92 21.67
10 256 394 486 7.27 9.34 11.78 1599 1831 23.21
11 3.05 458 558 8.15 10.34 1290 17.28 19.68 24.73
12 357 523 6.30 9.03 11.34 14.01 1855 21.03 26.22
13 411 589 7.04 993 1234 15.12 19.81 22.36 27.69
14 466 6.57 7.79 10.82 13.34 16.22 21.06 23.69 29.14
15 523 7.26 855 11.72 1434 17.32 22.31 25.00 30.58
16 581 7.96 9.31 12.62 15.34 1842 2354 26.30 32.00
17 6.41 8.67 10.09 1353 16.34 1951 24.77 2759 33.41
18 7.00 939 10.87 1544 17.34 20.60 25.99 2887 34.81
19 7.63 10.12 11.65 15.35 18.34 21.69 27.20 30.14 36.19
20 8.26 10.85 12.44 16.27 19.34 22.78 2841 3141 37.57
22 9.54 12.34 14.04 18.10 21.34 24.94 30.81 33.92 40.29
24 | 10.86 13.85 15.66 19.94 23.34 27.10 33.20 36.42 42.98
26 | 1220 15.38 17.29 21.79 25.34 29.25 3556 38.89 45.64
28 13.57 16.93 18.94 23.65 27.34 31.39 37.92 41.34 48.28
30 | 1495 18.49 20.60 25.51 29.34 33.53 40.26 43.77 50.89
32 | 16.36 20.07 22.27 27.37 31.34 35.67 4259 46.19 53.49
34 | 17.79 21.66 2395 29.24 33.34 37.80 44.90 48.60 56.06
36 | 19.23 23.27 25.64 31.11 35.34 39.92 47.21 51.00 58.62
38 | 20.69 24.88 27.34 32.99 37.34 42.04 49.51 53.38 61.16
40 | 22.16 26.51 29.05 34.87 39.34 44.17 51.81 55.76 63.69
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Tableau C — Valeur de la laide Student. Probabiétd’avoir une valeur swgrieure quel
que soit le signe

Degres de| 50% | 70% | 90% | 95% | 99%
Liberte
1 1.00| 1.96| 6.31| 12.71| 63.66
2 0.82]1.39| 2.92| 4.30 | 9.92
3 0.76| 1.25| 2.35| 3.18 | 5.84
4 0.74| 1.19]| 2.13| 2.78 | 4.60
5 0.73| 1.16| 2.02| 2.57 | 4.02
6 0.72| 1.13| 1.94| 245 | 3.71
7 0.71]1.12| 1.90| 2.37 | 3.50
8 0.71|1.11| 1.86| 2.31 | 3.36
9 0.70| 1.10| 1.83| 2.26 | 3.25
10 0.70| 1.09| 1.81| 2.23 | 3.17
11 0.70| 1.09| 1.80| 2.20 | 3.11
12 0.70] 1.08| 1.78| 2.18 | 3.06
13 0.69]1.08| 1.77| 2.16 | 3.01
14 0.69|1.08| 1.76| 2.14 | 2.98
15 0.69| 1.07| 1.75| 2.13 | 2.95
16 0.69| 1.07| 1.75| 2.12 | 2.92
17 0.69| 1.07| 1.74| 2.11 | 2.90
18 0.69]1.07| 1.73| 2.10 | 2.88
19 0.69| 1.07| 1.73| 2.09 | 2.86
20 0.69| 1.06| 1.72| 2.09 | 2.84
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Tableau D — Seuih 5% de la distributiod’ de Fisher.

f h 1 2 3 4 5 6 8 12 24 >25
1 161.4 199.5 2157 2246 230.2 234.0 238.9 2439 249.0 2543
2 18.51 19.00 19.16 19.25 19.30 19.33 19.37 19.41 19.45 19.50
3 10.13 955 9.28 912 901 894 884 874 864 8|53
4 771 694 659 639 626 6.16 6.04 591 577 563
5 6.61 579 541 519 505 495 482 468 453 4,36
6 599 514 476 453 439 428 415 400 3.84 367
7 559 474 435 412 397 387 373 357 341 3/23
8 532 446 407 384 369 358 344 328 312 293
9 512 426 386 3.63 348 337 323 3.07 290 271
10 | 496 410 3.71 348 333 322 307 291 274 254
11 | 484 398 359 336 320 3.09 295 279 261 240
12 | 475 388 349 326 311 3.00 285 269 250 230
13 | 467 380 341 318 302 292 277 260 242 221
14 | 460 374 334 311 29 285 270 253 235 2/13
15 | 454 368 329 306 290 279 264 248 229 2,07
16 | 449 363 324 301 285 274 259 242 224 201
17 | 445 359 320 296 281 270 255 238 219 196
18 | 441 355 316 293 277 266 251 234 215 192
19 | 438 352 313 290 274 263 248 231 211 1,88
20 | 435 349 310 287 271 260 245 228 2.08 184
21 | 432 347 307 284 268 257 242 225 205 181
22 | 430 344 305 282 266 255 240 223 203 1/78
23 | 428 342 303 208 264 253 238 220 200 1/76
24 | 426 340 301 278 262 251 236 218 198 1|73
25 | 424 338 299 276 260 249 234 216 19 171
26 | 422 337 298 274 259 247 232 215 195 169
27 | 421 335 296 273 257 246 230 213 193 1/67
28 | 420 334 295 271 256 244 229 212 191 165
29 | 418 333 293 270 254 243 228 210 190 164
30 | 417 332 292 269 253 242 227 209 189 1,62
40 | 408 323 284 261 245 234 218 200 1.79 151
60 | 400 315 276 252 237 225 210 192 170 1,39
120 | 392 3.07 268 245 229 217 202 183 161 125

>120| 3.84 299 260 237 221 210 194 175 152 1/00

f1 correspond aux degs de liber de la plus grande variance.
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Tableau E — Seu# 1% de la distributiord” de Fisher.

f h 1 2 3 4 5 6 8 12 24 >25
1 | 4052. 4999. 5403. 5625. 5764. 5859. 5982. 6106. 6234. 6
2 98.50 99.00 99.17 99.25 99.30 99.33 99.37 99.42 99.46 9
3 34.12 30.82 29.46 28.71 28.24 2791 27.49 27.05 26.60 2
4 21.20 18.00 16.69 15.98 1552 1521 1480 14.37 13.93 1
5 16.26 13.27 12.06 11.39 1097 10.67 10.29 9.89 947 ¢
6 13.74 1092 9.78 9.15 875 847 810 772 731 6
7 1225 955 845 785 746 7.19 6.84 647 6.07 5
8 1126 865 759 701 663 637 6.03 567 528 4
9 10.56 8.02 699 642 6.06 580 547 511 473 4
10 |10.04 756 655 599 564 539 506 471 433 3
11 | 965 7.20 6.22 567 532 507 474 440 402 3
12 | 933 693 595 541 506 482 450 416 3.78 3
13 | 9.07 6.70 574 520 486 462 430 396 359 3
14 | 886 651 556 503 469 446 414 380 343 3
15 | 868 6.36 542 489 456 432 400 367 329 2
16 | 853 6.23 529 477 444 420 389 355 318 2
17 | 840 6.11 518 467 434 410 3.7/79 345 308 2
18 | 828 6.01 509 458 425 401 371 337 300 2
19 | 818 593 501 450 417 394 363 330 292 2
20 | 810 585 494 443 410 387 35 323 286 2
21 | 802 578 487 437 404 381 351 317 280 2
22 | 794 572 482 431 399 376 345 312 275 2
23 | 7.88 566 476 426 394 371 341 307 270 2
24 | 782 561 472 422 390 367 336 303 266 2
25 | 7.77 557 468 418 386 363 332 299 262 2
26 | 7.72 553 464 414 382 359 329 296 258 2
27 | 768 549 460 411 3.7/78 356 326 293 255 2
28 | 764 545 457 407 3775 353 323 290 252 2
29 | 760 542 454 404 373 350 320 287 249 2
30 | 756 539 451 402 370 347 317 284 247 2
40 | 731 518 431 383 351 329 299 266 229 1
60 | 708 498 413 365 334 312 282 250 212 1

120 | 6.85 4.79 395 348 317 296 266 234 195 1

>120| 6.64 460 378 332 302 280 251 218 179 1

f1 correspond aux degs de liber de la plus grande variance.

366.
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3.46
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Tableau F — Valeurs critiques pour le test de Kruskal-Wallis

t=3 t=14 t=5
Tallle des] 5% 1% | Taille des| 5% 1% | Taille des 5% 1%
échantillons echantillons échantillons
2 2 2 - 2 2 1 1 - - 2 2 1 1 1] - -
3 2 1 - 2 2 2 1|5.679 - 2 2 2 1 1|6.750 -
3 2 2 | 4.714 - 2 2 2 2|/6.167 66672 2 2 2 1|7.133 7.533
3 3 1 |5.143 - 3111 - - 2 2 2 2 2|7.418 8.291
3 3 2 |531 - |3 21 1| - - /3111 1 - -
3 3 3 |5600 7.2003 2 2 1]|5.833 - 3 2 1 1 1|6.583 -
4 2 1 - 3 2 2 26333 71333 2 2 1 1|6.800 7.600
4 2 2 |5.333 - 3 3 1 1|6.333 - 3 2 2 2 1|7.309 8.127
4 3 1 |5.208 - 3 3 2 1/6.244 72003 2 2 2 2|7.682 8.682
4 3 2 | 5444 64443 3 2 26527 76363 3 1 1 1|7.111 -
4 3 3 |5791 67453 3 3 1|/6.600 74003 3 2 1 1|7.200 8.073
4 4 1 4967 6.6673 3 3 2|/6.727 80153 3 2 2 1|/7591 8.576
4 4 2 | 5455 70364 3 3 3|7.000 85383 3 2 2 27910 9.115
4 4 3 |5598 71444 1 1 1 - - 3 3 3 1 1/7576 8.424
4 4 4 5692 76544 2 1 1]|5.833 - 3 3 3 2 1|7.769 9.051
5 2 1 | 5.000 - |4 2 2 1/6.133 7.0003 3 3 2 2|8.044 9.505
5 2 2 |5.160 65334 2 2 2|6545 739113 3 3 3 1|/8.000 9.451
5 3 1 |4.960 - |4 3 1 1/6.178 7.0673 3 3 3 2|8.200 9.876
5 3 2 [5251 69094 3 2 1/6309 74553 3 3 3 3[/8.333 10.20
5 3 3 |5648 7.0794 3 2 2|6.621 7.871
5 4 1 /4985 6.9554 3 3 1|6.545 7.758
5 4 2 | 5273 7.2054 3 3 2|6.795 8.333
5 4 3 | 5656 74454 3 3 3|6.984 8.659
5 4 4 | 5657 77604 4 1 1|5.945 7.909
5 5 1 |5127 73094 4 2 1|6.386 7.909
5 5 2 5338 73384 4 2 2|6.731 8.346
5 5 3 |5705 75784 4 3 1|6.635 8.231
5 5 4 | 5666 7.8234 4 3 2|6.874 8.621
5 5 5 |5.780 80004 4 3 3|7.038 8.876
6 1 1 - 4 4 4 1|6.725 8.588
6 2 1 |4.822 - |4 4 4 2|6.957 8.871
6 2 2 | 5345 6.6554 4 4 3|7.142 9.075
6 3 1 4855 6.8734 4 4 4)|7.235 9.287
6 3 2 |5.348 6.970
6 3 3 |5.615 7.410
6 4 1 |4.947 7.106
6 4 2 |5.340 7.340
6 4 3 [5.610 7.500
6 4 4 |5.681 7.795
6 5 1 4990 7.182
6 5 2 |5.338 7.376
6 5 3 |5.602 7.590
6 5 4 | 5661 7.936
6 5 5 |5.729 8.028
6 6 1 4945 7.121
6 6 2 | 5.410 7.467
6 6 3 | 5.625 7.725
6 6 4 | 5724 8.000
6 6 5 |5.765 8.124
6 6 6 |5.801 8.222
7 7 7 |5.819 8.378
b8r-h8n.neB8 | 5.805 8.465
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Tableau G — Valeurs critiques pour le test de Friedman

b=3

b=14

b=5

b=26

5%

1%

5%

1%

5%

1% |t 5% 1%

O©CO~NO OIS, WN|

6.000
6.500
6.400
7.000
7.143
6.250
6.222
6.200
6.545
6.500
6.615
6.143
6.400
6.500
6.118
6.333
6.421
6.300
6.095
6.091
6.348
6.250
6.080
6.077
6.000
6.500
6.276
6.200
6.000
6.063
6.061
6.059
6.171
6.167
6.054
6.158
6.000
6.050
6.195
6.143
6.186
6.318
6.178
6.043
6.128
6.167
6.041
6.040

8.000
8.400
9.000
8.857
9.000
9.556
9.600
9.455
9.500
9.385
9.143
8.933
9.375
9.294
9.000
9.579
9.300
9.238
9.091

O©CO~NO O, WN

NNNRRRRPRRRRRRR
NFRPOOWO~NOURMWNRO

6.000
7.400
7.800
7.800
7.600
7.800
7.650
7.667
7.680
7.691
7.700
7.800
7.714
7.720
7.800
7.800
7.733
7.863
7.800
7.800
7.800

9.000
9.600
9.960
10.20
10.54
10.50
10.73

O©CO~NO O, WN

7.600
8.533
8.800
8.960
9.067
9.143
9.200
9.244

8.000 2 9.357 9.929
10.13 3 9.857 11.79
11.20 4 10.39 12.82
11.68
11.87
12.11
12.30
12.44

10.68
10.75
10.8@
10.85
10.89
10.92
10.95
11.05
10.93
11.02
11.10
11.06

11.07

9.391
9.250
8.960
9.308
9.407
9.214
9.172
9.267
9.290
9.25(0
9.157
9.174
9.314
9.389
9.243
9.053
9.287
9.15(C
9.366
9.190
9.254
9.13¢4
9.244
9.435
9.319
9.125
9.184

9.160

bar-hen.net
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Tableau H — Valeurs critiques pour le coefficient de etationr, de Spearman (test
unilateral)

Niveau de significativé
N1o.0s5 0.01
4 11.00
5 1.900 1.000
6 | .829 .943
7 |.714 .893
8 |.643 .833
9 |.600 .783
10| .564 746
12 | .506 712
14| .456 .645
16| .425 .601
18| .399 .564
20| .377 534
22| .359 .508
24| .343 485
26 | .329 465
28| .317 448
30| .306 432

bar-hen.net
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Tableau | — Probabilis assoéies au coefficient de c@ationT de Kendall

N N
Tl a 5 8 9 Tl 6 7 10
0 | .625| 592 | .548 540 | 1 | .500| .500 500
2 | .375| 408 | .452 460 | 3| .360| .386 431
4 | 167| .242 | .360 381 | 5| .235| .281 364
6 | .042| 117 | .274 306 | 7| .136| .191 .300
8 042 | 199 238 | 9| .068]| .119 242
10 .0083| .138 179 | 11| .028 | .068 .190
12 .089 130 |13].0083| .035 146
14 .054 090 |15|.0014| .015 .108
16 031 060 |17 .0054 .078
18 016 038 |19 .0014 .054
20 .0071 022 |21 .00020| .036
22 .0028 012 |23 .023
24 00087 | .0063 |25 014
26 .00019 | .0029 |27 .0083
28 .000025| .0012 |29 .0046
30 .00043 | 31 .0023
32 .00012 | 33 .0011
34 .000025 | 35 .00047
36 .0000028| 37 .00018
39 .000058
41 .000015
43 .0000028
45 .00000028

bar-hen.net
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Tableau J — Valeurs critiques pour le coefficient de concordance de Kendall

N

3 4 5 6 7
Valeurs au seuil 5%
3 64.4 | 103.9 | 157.3
4 495 | 88.4 | 143.3 | 217.0
5 62.6 | 112.3| 182.4 | 276.2
6

8

B

75.7 | 136.1| 221.4 | 335.2
48.1 | 101.7| 183.7| 299.0 | 453.1
10| 60.0 | 127.8| 231.2| 376.7 | 571.0
15| 89.8 | 192.9| 349.8| 570.5 | 864.9
20| 119.7| 258.0| 468.5| 764.4 | 1158.7
Valeurs au seuil 1%
3 75.6 | 122.8 | 185.6
4 61.4 | 109.3| 176.2 | 265.0
5 80.5 | 142.8| 229.4 | 343.8
6 99.5 | 176.1| 282.4 | 422.6
8 | 66.8 | 137.4| 242.7| 388.3 | 579.9
10

15

85.1 | 175.3| 309.1| 494.0 | 737.0
131.0| 269.8| 475.2| 758.2 | 1129.5
20| 177.0| 364.2| 641.2| 1022.2| 1521.9

bar-hen.net
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Tableau K — Valeurs critiques du test de Newman et Keuls au seuil 5%

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

6.08 8.33 9.8 10.88 11.74 12.44 13.03 13.54 13.99 14.39 14.75 15.08 15.38 15.65 15.91 16.14 16.37 16.57 16.77
450 591 6.82 750 804 848 8885 918 946 9.72 9.95 10.15 10.35 10.52 10.69 10.84 10.98 11.11 11.24

3.93
3.64
3.46
3.34
3.26
3.20
3.15
3.11
3.08
3.06
3.03
3.01
3.00
2.98
2.97
2.96
2.95
2.92
2.89
2.86
2.83
2.80
2.77

5.04
4.60
4.34
4.16
4.04
3.95
3.88
3.82
3.77
3.73
3.70
3.67
3.65
3.63
3.61
3.59
3.58
3.53
3.49
3.44
3.40
3.36
3.31

5.76
5.22
4.90
4.68
4.53
4.41
4.33
4.26
4.20
4.15
4.11
4.08
4.05
4.02
4.00
3.98
3.96
3.90
3.85
3.79
3.74
3.68
3.63

6.29
5.67
5.30
5.06
4.89
4.76
4.64
4.57
4.51
4.45
4.41
4.37
4.33
4.30
4.28
4.25
4.23
4.17
4.10
4.04
3.98
3.92
3.86

6.71
6.03
5.63
5.36
5.17
5.02
4.91
4.82
4.75
4.69
4.64
4.59
4.56
4.52
4.49
4.47
4.45
4.37
4.30
4.23
4.16
4.10
4.03

7.05
6.33
5.90
5.61
5.40
5.24
5.12
5.03
4.95
4.88
4.83
4.78
4.74
4.70
4.67
4.65
4.62
4.54
4.46
4.39
4.31
4.24
4.17

7.35
6.58
6.12
5.82
5.60
5.43
5.30
5.20
5.12
5.05
4.99
4.94
4.90
4.86
4.82
4.79
4.77
4.68
4.60
4.52
4.44
4.36
4.29

7.60
6.80
6.32
6.00
5.77
5.59
5.46
5.35
5.27
5.19
5.13
5.08
5.03
4.99
4.96
4.92
4.90
4.81
4.72
4.63
4.55
4.47
4.39

7.83
6.99
6.49
6.16
5.92
5.74
5.60
5.49
5.39
5.32
5.25
5.20
5.15
511
5.07
5.04
5.01
4.92
4.82
4.73
4.64
4.56
4.47

8.03
7.17
6.65
6.30
6.05
5.87
5.72
5.61
5.51
5.43
5.36
5.31
5.26
5.21
5.17
5.14
511
5.01
4.92
4.82
4.73
4.64
4.55

8.21
7.32
6.79
6.43
6.18
5.98
5.83
571
5.61
5.53
5.46
5.40
5.35
531
5.27
5.23
5.20
5.10
5.00
4.90
4.81
4.71
4.62

8.37
7.47
6.92
6.55
6.29
6.09
5.93
5.81
5.71
5.63
5.55
5.49
5.44
5.39
5.35
5.31
5.28
5.18
5.08
4.98
4.88
4.78
4.68

8.52
7.60
7.03
6.66
6.39
6.19
6.03
5.90
5.80
5.71
5.64
5.57
5.52
5.47
5.43
5.39
5.36
5.25
5.15
5.04
4.94
4.84
4.74

8.66
7.72
7.14
6.76
6.48
6.28
6.11
5.98
5.88
5.79
5.71
5.65
5.59
5.54
5.50
5.46
5.43
5.32
5.21
5.11
5.00
4.90
4.80

8.79
7.83
7.24
6.85
6.57
6.36
6.19
6.06
5.95
5.86
5.79
5.72
5.66
5.61
5.57
5.53
5.49
5.38
5.27
5.16
5.06
4.95
4.85

8.91
7.93
7.34
6.94
6.65
6.44
6.27
6.13
6.02
5.93
5.85
5.78
5.73
5.67
5.63
5.59
5.55
5.44
5.33
5.22
5.11
5.00
4.89

9.03
8.03
7.43
7.02
6.73
6.51
6.34
6.20
6.09
5.99
5.91
5.85
5.79
5.73
5.69
5.65
5.61
5.49
5.38
5.27
5.15
5.04
4.93

9.13
8.12
7.5]1
7.10
6.80
6.58
6.40
6.27
6.15
6.05
5.97|
5.90
5.84
5.79
5.74
5.70
5.66
5.55
5.43
5.31]
5.20
5.09
4.97

: nombre de populations
: nombre de de@s de liberé

bar-hen.net

9.23
8.21
7.59
7.17
6.87
6.64
6.47
6.33
6.21
6.11
6.03
5.96
5.90
5.84
5.79
5.75
571
5.59
5.47
5.36
5.24
5.13
5.01
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Tableau L — Valeurs critiques du test de Duncan au seuil 5%

1P 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 2
2 6.09 609 609 6.09 609 6.09 609 609 609 609 609 609 609 609 609 609 6.09 6.0
3 450 452 452 452 452 452 452 452 452 452 452 452 452 452 452 452 452 452
4 3.93 401 4.03 403 4.03 403 4.03 403 4.03 403 4.03 403 4.03 403 4.03 403 4.03 4.03
5 364 375 38 38 381 381 381 381 381 38 381 381 381 381 381 381 381 381
6 346 359 365 368 369 370 370 370 370 370 370 370 370 370 370 370 370 370
7 334 348 355 359 361 362 363 363 363 363 363 363 363 363 363 363 363 3.63
8 326 340 348 352 355 357 358 358 358 358 358 358 358 358 358 358 358 358
9 320 334 342 347 350 352 354 354 355 355 355 355 355 355 355 355 355 355
10 | 315 330 338 343 347 349 351 352 352 353 353 353 353 353 353 353 353 353
11 | 3.11 326 334 340 344 346 348 349 350 351 351 351 351 351 351 351 351 351
12 | 3.08 323 331 337 341 344 346 347 348 349 350 350 350 350 350 350 350 3.50
13 | 3.06 320 329 349 339 342 344 346 347 348 348 349 349 349 349 349 349 349
14 | 3.03 318 327 333 337 340 343 344 346 347 348 348 348 348 349 349 349 349
15 | 3.01 316 325 331 334 339 341 343 345 346 347 347 348 348 348 348 348 348
16 | 3.00 314 324 330 334 338 340 342 344 345 346 347 347 347 348 348 348 348
17 | 299 3.13 322 329 333 337 339 341 343 344 345 346 347 347 347 348 348 348
18 | 297 312 321 328 332 336 338 341 342 344 345 345 346 347 347 347 347 347
19 | 296 311 320 327 331 335 338 340 342 343 344 345 346 346 347 347 347 347
20 | 296 3.01 319 326 330 334 337 339 341 342 344 345 345 3.46 346 3.47 347 3.47
24 | 292 301 316 323 328 332 335 338 339 341 342 343 344 345 346 346 347 347
30 | 289 3.04 313 320 325 329 332 335 337 339 341 342 343 344 345 3.46 346 3.47
40 | 286 3.01 310 317 322 327 330 333 335 337 339 341 342 343 344 345 346 3.46
60 | 283 298 307 314 320 324 328 331 333 336 337 339 341 342 342 344 345 3.46

120 | 280 295 305 312 317 322 325 329 331 334 336 338 340 341 342 344 345 3.46
oo | 277 292 3.02 309 315 319 323 327 329 332 334 336 338 340 341 343 344 345

p :nombre de populations
k :nombre de deg@s de libei

bar-hen.net

6.09
4.52
4.03
3.81
3.70
3.63
3.58
3.55
3.53
3.51
3.50
3.49
3.49
3.48
3.48
3.48
3.47
3.47
3.47
3.47
3.47
3.46
3.46
3.70
3.46
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Tableau M — Valeurs critiques du test de Dunett au seuil 5%

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

15

2(

P
5
6
7
8
9

10

11

12

13
14
15
16
17
18
19

20

24

30

40

60
120
00

2.57
2.45
2.36
231
2.26
2.23
2.20
2.18
2.16
2.14
2.13
2.12
2.11
2.10
2.09
2.09
2.06
2.04
2.02
2.00
1.98
1.96

3.03
2.86
2.75
2.67
261
2.57
2.53
2.50
2.48
2.46
2.44
2.42
241
2.40
2.39
2.38
2.35
2.32
2.29
2.27
2.24
221

3.29
3.10
2.97
2.88
2.81
2.76
2.72
2.68
2.65
2.63
2.61
2.59
2.58
2.45
2.55
2.54
251
2.47
2.44
241
2.38
2.35

3.48
3.26
3.12
3.02
2.95
2.89
2.84
2.81
2.78
2.75
2.73
2.71
2.69
2.68
2.66
2.65
2.61
2.58
2.54
2.51
2.47
2.44

3.62
3.39
3.24
3.13
3.05
2.99
2.94
2.90
2.87
2.84
2.82
2.80
2.78
2.76
2.75
2.73
2.70
2.66
2.62
2.58
2.55
2.51

3.73
3.49
3.33
3.22
3.14
3.07
3.02
2.98
2.94
2.94
2.89
2.87
2.85
2.83
2.81
2.80
2.76
2.72
2.68
2.64
2.60
2.57

3.82
3.57
3.41
3.29
3.20
3.14
3.08
3.04
3.00
2.97
2.95
291
2.90
2.89
2.87
2.86
2.81
2.77
2.73
2.69
2.65
2.61

3.90
3.64
3.47
3.35
3.26
3.19
3.14
3.09
3.06
3.02
3.00
2.97
2.95
2.94
2.92
2.90
2.86
2.82
2.77
2.73
2.69
2.65

3.97
3.71
3.53
3.41
3.32
3.24
3.19
3.14
3.10
3.07
3.04
3.02
3.00
2.98
2.96
2.95
2.90
2.86
2.81
2.77
2.73
2.69

4.03
3.76
3.58
3.46
3.36
3.29
3.23
3.18
3.14
3.11
3.08
3.06
3.03
3.01
3.00
2.98
2.94
2.89
2.85
2.80
2.76
2.72

4.09
3.81
3.63
3.50
3.40
3.33
3.27
3.22
3.18
3.14
3.12
3.09
3.07
3.05
3.03
3.02
2.97
2.92
2.87
2.83
2.79
2.74

4.14
3.86
3.67
3.54
3.44
3.36
3.30
3.25
3.21
3.18
3.15
3.12
3.10
3.08
3.06
3.05
3.00
2.95
2.90
2.86
2.81
2.77

4.26
3.97
3.78
3.64
3.53
3.45
3.39
3.34
3.29
3.26
3.23
3.20
3.18
3.16
3.14
3.12
3.07
3.02
2.97
2.92
2.87
2.83

p :nombre de populations

k :nombre de de@s de libe

bar-hen.net

4.42
4.11
3.91
3.76
3.65
3.57
3.50
3.45
3.40
3.36
3.33
3.30
3.27
3.25
3.23
3.22
3.16
3.11
3.06
3.00
2.95
2.91
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Tableau N — Valeurs des scores normayi)

2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 [0.7071 0.7071 0.6872 0.6646 0.6431 0.6233 0.6052 0.5888 0.5739
2 0.0000 0.1677 0.2413 0.2806 0.3031 0.3164 0.6244 0.3291
3 0.0000 0.0875 0.1401 0.1743 0.1976 0.2141
4 0.0000 0.0561 0.0947 0.1224
5 0.0000 0.0399

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 05601 0.5475 0.5359 0.5251 0.5150 0.5056 0.4968 0.4886 0.4808 0.4734
2 | 03315 0.3325 0.3325 0.3318 0.3306 0.3290 0.3273 0.3253 0.3232 (.3211
3 |0.2260 0.2347 0.2412 0.2460 0.2495 0.2521 0.2540 0.2553 0.2561 0.2565
4 |0.1429 0.1586 0.1707 0.1802 0.1878 0.1939 0.1988 0.2027 0.2059 0.2085
5 | 0.0695 0.0922 0.1099 0.1240 0.1353 0.1447 0.1524 0.1587 0.1641 0.1686
6 | 0.0000 0.0303 0.0539 0.0727 0.0880 0.1005 0.1109 0.1197 0.1271 0.1334
7 0.0000 0.0240 0.0433 0.0593 0.0725 0.0837 0.0932 0.1013
8 0.0000 0.0196 0.0359 0.0496 0.0612 0.0711
9 0.0000 0.0163 0.0303 0.0422
10 0.0000 0.014d

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
1 [0.4643 0.4593 0.4552 0.4493 0.4450 0.4407 0.4366 0.4328 0.4291 (.4254
2 | 0.3185 0.3156 0.3126 0.3098 0.3069 0.3043 0.3018 0.2992 0.2968 (.2944
3 | 0.2578 0.2571 0.2561 0.2554 0.2543 0.2533 0.2522 0.2510 0.2499 0.2487
4 102119 0.2131 0.2139 0.2145 0.2148 0.2151 0.2152 0.2151 0.2150 0.2148
5 0.1736 0.1764 0.1787 0.1807 0.1822 0.1836 0.1848 0.1857 0.1864 0.1870
6 | 0.1399 0.1443 0.1480 0.1512 0.1539 0.1563 0.1584 0.1601 0.1616 0.1630
7 |0.1092 0.1150 0.1201 0.1245 0.1283 0.1316 0.1346 0.1372 0.1395 (.1415
8 | 0.0804 0.0878 0.0941 0.0997 0.1046 0.1089 0.1128 0.1162 0.1192 0.1219
9 | 0.0530 0.0618 0.0696 0.0764 0.0823 0.0876 0.0923 0.0965 0.1002 0.1036
10 | 0.0263 0.0368 0.0459 0.0539 0.0610 0.0672 0.0728 0.0778 0.0822 (0.0962
11 [0.0000 0.0122 0.0228 0.0321 0.0403 0.0476 0.0540 0.0598 0.0650 0.0697
12 0.0000 0.0107 0.0200 0.0284 0.0358 0.0424 0.0483 0.0537
13 0.0000 0.0094 0.0178 0.0253 0.0320 0.0381
14 0.0000 0.0084 0.0159 0.0227
15 0.0000 0.0076

a,(i) = E(X®) o X est lai®™ observation ordorée d’unéchantillon de tailler

extrait de la loiV (0, 1) :

x @)

bar-hen.net

< XD <« xO) < x0H) < ..
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Tableau O — Valeur critique du test de Shapiro-Wilks

n | 001 002 005 010 050 090 095 0.98 0.99

3 1 0.753 0.756 0.767 0.789 0.959 0.998 0.999 1.000 1,000
4 | 0.687 0.707 0.748 0.792 0.935 0.987 0.992 0.996 0997
5 0686 0.715 0.762 0.806 0.927 0.979 0.986 0.991 0/993
6 | 0.713 0.743 0.788 0.826 0.927 0.974 0.981 0.986 0/989
7 1 0.730 0.760 0.803 0.838 0.928 0.972 0.979 0.985 0/988
8 0.749 0.778 0.818 0.851 0.932 0.972 0.9/8 0.984 0,987
9 0.764 0.791 0.829 0.859 0.935 0.972 0.9/8 0.984 0,986
10| 0.781 0.806 0.842 0.869 0.938 0.972 0.978 0.983 0,986
11| 0.792 0.817 0.850 0.876 0.940 0.973 0.979 0.984 0,986
12| 0.805 0.828 0.859 0.883 0.943 0.973 0.979 0.984 0,986
13| 0.814 0.837 0.866 0.889 0.945 0.974 0.979 0.984 0,986
141 0.825 0.846 0.874 0.895 0.947 0.975 0.980 0.984 0,986
15/ 0.835 0.855 0.881 0.901 0.950 0.975 0.980 0.984 0,987
16| 0.844 0.863 0.887 0.906 0.952 0.976 0.981 0.985 0,987
17/ 0.851 0.869 0.892 0.910 0.954 0.977 0.981 0.985 0,987
18| 0.858 0.874 0.897 0.914 0.956 0.978 0.982 0.986 0,988
191 0.863 0.879 0.901 0.917 0.957 0978 0.982 0.986 0,988
20| 0.868 0.884 0.905 0.920 0.959 0.979 0.983 0.986 0,988
2110873 0.888 0.908 0.923 0.960 0.870 0.983 0.987 0,989
2210878 0.892 0911 0.926 0.961 0.980 0.984 0.987 0,989
2310881 0.895 0.914 0.925 0.962 0.981 0.984 0.987 0,989
241 0.884 0.898 0.916 0.930 0.963 0.981 0.984 0.987 0,989
25| 0.888 0.901 0.918 0.931 0.964 0.981 0.985 0.988 0,989
26| 0.891 0.904 0.920 0.933 0.965 0.982 0.985 0.988 0,989
2710894 0.906 0.923 0.935 0.965 0.982 0.985 0.988 0,990
281 0.896 0.908 0.924 0.936 0.966 0.982 0.985 0.988 0,990
29| 0.898 0.910 0.926 0.937 0.966 0.982 0.985 0.988 0,990
30| 0.900 0.912 0.927 0.939 0.967 0.983 0.985 0.988 0,990
31|/0.902 0.914 0.929 0.940 0.967 0.983 0.986 0.988 0,990
3210904 0.915 0.930 0.941 0.968 0.983 0.986 0.988 0,990
3310906 0.917 0.931 0.942 0.968 0.983 0.986 0.988 0,990
34| 0.908 0.919 0.933 0.943 0.969 0.983 0.986 0.988 0,990
35| 0910 0.920 0.934 0.944 0.969 0.984 0.986 0.988 0,990
36| 0912 0.922 0.935 0.945 0970 0.984 0.986 0.988 0,990
3710914 0.924 0936 0.946 0.970 0.984 0.987 0.989 0,990
380916 0.925 0.938 0.947 0.971 0.984 0.987 0.989 0,990
3910917 0.927 0.939 0.948 0.971 0.984 0.987 0.989 0,991
401 0.919 0.928 0.940 0.949 0.972 0.982 0.987 0.989 0/991
4110920 0.929 0.941 0.950 0.972 0.982 0.987 0.989 0/991
4210.922 0.930 0.942 0.951 0.972 0.982 0.987 0.989 0/991
431 0.923 0.932 0.943 0.951 0.973 0.985 0.987 0.990 0/991
441 0.924 0.933 0.944 0.952 0.973 0.985 0.987 0.990 0/991
4510926 0.934 0.945 0.953 0.973 0.985 0.988 0.990 0/991

bar-hen.net
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Tableau P — Valeur critique du test de Durbin-Watson au seuil de 5%

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5
dinf dsup dinf dsup dinf dsup dinf dsup dinf dsup

15108 136 095 154 082 175 0.69 197 0.56
16 | 1.10 1.37 098 154 0.86 1.73 0.74 1.93 0.62
17 1 1.13 138 1.02 154 090 1.71 0.78 1.90 0.67
18 /1 1.16 1.39 1.05 153 093 169 0.82 187 0.71
19 {118 140 1.08 153 097 168 0.86 1.85 0.75
20 1120 141 110 154 100 168 090 183 0.79
21 ({122 142 113 154 103 1.67 093 1.81 0.83
22 (124 143 115 154 105 166 0.96 1.80 0.86
23 (126 144 117 154 108 166 0.99 1.79 0.90
24 | 1.27 145 119 155 110 166 1.01 1.78 0.93
25129 145 121 155 112 166 1.04 177 0.95
26 [1.30 146 1.22 155 114 165 1.06 1.76 0.98
27 (132 147 124 156 116 165 1.08 1.76 1.01
28 {133 148 126 156 1.18 165 1.10 1.75 1.03
29 (134 148 127 156 120 165 1.12 1.74 1.05
30 |1.35 149 128 157 121 165 1.14 1.74 1.07
31 |1.36 150 1.30 157 123 165 116 1.74 1.09
32 1137 150 131 157 124 165 118 173 1.11
33 1138 151 132 158 126 165 119 1.73 1.13
34 1139 151 133 158 127 165 121 173 1.15
351140 152 134 158 128 165 122 1.73 1.16
36 | 141 152 135 159 129 165 124 173 1.18
37 1142 153 136 159 131 166 125 1.72 1.19
38 1143 154 137 159 132 166 126 172 1.21
39 1143 154 138 160 133 166 127 172 1.22
40 [ 144 154 139 160 134 166 129 1.72 1.23
45 1148 157 143 162 138 1.67 134 1.72 1.29
50 |1.50 159 146 163 142 167 138 172 1.34
55 153 160 149 164 145 168 141 172 1.38
60 (155 162 151 165 148 169 144 173 141
65 | 1.57 163 154 166 150 1.70 1.47 173 1.44
70 | 158 164 155 167 152 170 149 174 1.46
75 (160 1.65 157 168 154 1.71 151 1.74 1.49
80 161 166 159 169 156 1.72 153 1.74 1.51
85162 167 160 1.70 157 1.72 155 1.75 1.52
90 | 163 168 161 1.70 159 1.73 157 175 154
95 164 169 162 1.71 160 1.73 158 1.75 1.56
100|165 169 163 1.72 161 1.74 159 1.76 1.57

21
15
.10
.06
.02
.99
96
94
92
.90
.89
.88
.86
.85
.84
.83
.83
.82
.81
.81
.80
.80
80
79
79
.79
.78
A7
A7
A7
7
7
g7
A7
g7
.78
.78
.78

[ S S S N S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S W S W S W W S S SH S SN
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Tableau Q — Valeur critique du test du nombre de paires au seuil de 5%

Valeurs inErieures

n1”2 2 345 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
3 2 2 22 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3
4 2 2233 3 3 3 3 3 3 4 4 4 4 4
5 2 2 3 3 3 3 3 4 4 4 4 4 4 4 5 5 5
6 2 233334 4 4 4 5 5 5 5 5 5 6 6
7 2 2333445 5 5 5 5 6 6 6 6 6 6
8 2 3334455 5 6 6 6 6 6 7 7 7 7
9 2 3344555 6 6 6 7 7 7 7 8 8 8
10 2334555 6 6 7 7 7 7 8 8 8 8 9
11 2 344556 6 7 7 7 8 8 8 9 9 9 9
12 12 2 3 4 456 6 7 7 7 8 8 8 9 9 9 10 10
1312 2 3 45566 7 7 8 8 9 9 9 10 10 10 10
14 |12 2 3 455 6 7 7 8 8 9 9 9 10 10 10 11 11
15/2 3 3 456 6 7 7 8 8 9 9 10 10 11 11 11 12
16 |12 3 4 456 6 7 8 8 9 9 10 10 11 11 11 12 12
17 |12 3 4 45 6 7 7 8 9 9 10 10 11 11 11 12 12 (3
18 12 34556 78 8 9 9 10 10 11 11 12 12 13 13
19 /2 3456 6 7 8 8 9 10 10 11 11 12 12 13 13 43
20|12 3456 6 78 9 9 10 10 11 12 12 13 13 13 p4
Valeurs suprieures
n1”2 2 34 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 |20
2
3
4 9 9
5 9 10 10 11 11
6 9 10 11 12 12 13 13 13 13
7 11 12 13 13 14 14 14 14 15 15 15
8 11 12 13 14 14 15 15 16 16 16 16 17 17 17 17 |17
9 13 14 14 15 16 16 16 17 17 18 18 18 18 18 |18
10 13 14 15 16 16 17 17 18 18 18 19 19 19 20 (20
11 13 14 15 16 17 17 18 19 19 19 20 20 20 21 21
12 13 14 16 16 17 18 19 19 20 20 21 21 21 22 22
13 15 16 17 18 19 19 20 20 21 21 22 22 23 Q3
14 15 16 17 18 19 20 20 21 22 22 23 23 23 R4
15 15 16 18 18 19 20 21 22 22 23 23 24 24 P25
16 17 18 19 20 21 21 22 23 23 24 25 25 25
17 17 18 19 20 21 22 23 23 24 25 25 26 26
18 17 18 19 20 21 22 23 24 25 25 26 26 27
19 17 18 20 21 22 23 23 24 25 26 26 27 27
20 17 18 20 21 22 23 24 25 25 26 27 27 28

bar-hen.net



13. TABLES STATISTIQUES 91

References

[1]
[2]

[3]
[4]
[5]
[6]
[7]
[8]
[9]

Cochran, W.G. et Cox, G.M. (1950Fxperimental desigdohn Wiley, New York.

Dagrtlie P. (1970) Theorie et nethodes statistiquekes Presses Agronomiques de
Gembloux.

Dervin, C. (1990) Comment interpgter les esultats d'une analyse factorielle des
correspondancesTCF

Draper, N. and Smith, H. (1981 )Applied Regreesion Analysis (2nd Editiodphn
Wiley, New York.

Gomez, K.A. et Gomez, A.A. (1984)Statistical Procedures of Agricultural Re-
search (2nd Edition)John Wiley, New York.

Gouet, J.P. et Philippeau, G. (19868fomment intergter les Esultats d’une ana-
lyse de variancéTCF

Mead, R. and Curnow, R.N. (1983%tatistical Methods in Agriculture and Experi-
mental BiologyChapman and Hall, London.

Philippeau, G. (1986) Comment interggter les Esultats d’une analyse en compo-
santes principalesTCF

Saporta, G. (1978)Théories et rathodes de la statistigugocite desditions Tech-
nip

[10] Snedecor, G.W. (1956)Statistical methoddohn Wiley, New York.
[11] Steel, G.D. et Torrie, J.H. (1981Principles and Procedures of Statistics : A Bio-

metrical Approach (2nd EditionMcGraw-Hill, London.

[12] Tomassone R. (1989LComment interpater les Esultats d’'une&gression ligaire ?

ITCF

[13] Tomassone R. (1988)Comment interpeter les Esultats d’'une analyse factorielle

discriminante ATCF

[14] Vessereau A. (1960)Méthodes statistiques en biologie et en agronoi@uvelle

encyclog@die agricole.

bar-hen.net



	1 Introduction
	2 Introduction à l'analyse statistique
	1 Introduction
	2 Planification
	3 Observation des résultats
	4 Statistiques descriptives
	5 La moyenne
	6 L'écart-type
	7 Le coefficient de variation

	3 Expérimentation
	1 Introduction
	2 Nécessité des répétitions
	3 Disposition au hasard
	4 Facteurs croisés et facteurs hiérarchisés
	5 Dispositif complètement randomisé
	6 Constitution de blocs
	7 Les blocs complets randomisés
	8 Plans factoriels
	9 Le Split-plot : Facteurs contrôlés subsidiaires
	10 Conclusion

	4 Estimation et tests d'hypothèse
	1 Introduction. Notions de probabilité
	2 Population totale, échantillon, loi de distribution
	3 Échantillon au hasard
	4 Notion d'estimateur
	5 Test d'une hypothèse
	6 Risques

	5 Tests de comparaison de moyennes
	1 Fluctuations d'échantillonnage pour la moyenne arithmétique
	2 Comparaison de deux moyennes
	3 Tests de comparaison de variances
	4 Test de Bartlett

	6 Analyse de variance
	1 Cas d'un seul facteur.
	2 Cas de deux facteurs 
	3 Cas non orthogonal

	7 Comparaisons entre les niveaux des facteurs
	1 La plus petite différence significative (PPDS)
	2 Les tests de Duncan et de Newman-Keuls
	3 Autres méthodes de comparaisons multiples de moyennes
	4 Exemple
	5 La méthode des contrastes

	8 Hypothèses de l'analyse de variance
	1 Test de normalité
	1.1 Test d'ajustement du 2
	1.2 Test de Kolmogorov-Smirnov
	1.3 Test de Lin et Mudholkar
	1.4 Test de Shapiro-Wilks

	2 Additivité
	3 Non-indépendance des erreurs
	4 Variance hétérogène

	9 Transformation des données
	1 Transformation logarithmique
	2 Transformation racine carrée
	3 Transformations Arc sinus
	4 Partitionnement de l'erreur

	10 Analyse de variance non paramétrique
	1 Le test des rangs de KRUSKAL-WALLIS : cas d'un facteur
	2 Le test de FRIEDMAN : cas de deux facteurs

	11 Corrélation de rangs
	1 Introduction
	2 Coefficient de corrélation de rangs de Spearman
	3 Coefficient de corrélation de rangs de Kendall
	4 Coefficient de concordance de Kendall

	12 Tests sur les résidus d'une régression
	1 Test de Durbin-Watson
	2 Test des suites

	13 Tables statistiques
	La loi normale
	La loi du chi-deux
	La loi de Student
	La loi de Fisher (5%)
	La loi de Fisher (1%)
	Valeurs critiques pour le test de Kruskal-Wallis
	Valeurs critiques pour le test de Friedman
	Valeurs critiques pour le coefficient de corrélation rs de Spearman
	Valeurs critiques pour le coefficient de corrélation  de Kendall
	Valeurs critiques pour le coefficient de de concordance de Kendall
	Valeurs critiques du test de Newman et Keuls au seuil 5%
	Valeurs critiques du test de Duncan au seuil 5%
	Valeurs critiques du test de Dunett au seuil 5%
	Valeurs des scores normaux an(i)
	Valeur critique du test de Shapiro-Wilks
	Valeur critique du test de Durbin-Watson au seuil de 5%
	Valeur critique du test du nombre de paires au seuil de 5%

	Bibliographie

