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Modées d’ analyse de variance 3

1. CONCEPTSDE BASE DE L’ANOVA

Le but de I’analyse de la variance est de tester la présence de différences significatives ou non entre
des moyennes. Le cas classique le plus simple est celui de la comparaison de deux moyennes
provenant d’échantillons indépendents. Le test t de Student est la procédure statistique appropriée
pour traiter de cecas. Si on a plus de deux échantillons indépendants, il faut une autre méthode pour
tester simultanément I’ égalité ou non de toutes les moyennes. L’ analyse de la variance est la méthode
employée pour tester plusieurs moyennes. Au coaur de cette méthode est la décomposition de la
variabilité totale selon les différentes sources preésentes dans les données. La variabilité totale est
partionnée (décomposée) en deux sources: la variabilité intra dle a I'erreur expérimentale et la
variabilité inter dde aux écarts de moyennes entre les différentes modalités d’un facteur. Cette idée
se généralise a des études statistiques avec plusieurs facteurs intervenant dans des designs (plans)
expérimentaux complexes.

Exemple 1: cas de 2 groupes avec un seul facteur

id groupe y-réponse
groupe | groupe

1 1
5 a 5 a b
a

moyenne 2 6
3 a 3 somme de carrés (SS) 2 2
4 b > moyenne globale 4
5 b 6 somme totale de carrés 28
6 b 7

L’ aboutissement d’une analyse de la variance (ANOVA) prend toujours la forme d'un tableau dont
les éléments sont :

I"identification des sources de variabilité ;
le calcul des sommes de carrés (SS) ;
le caclul des degrés de liberté (df) ;
le calcul des carrés moyens (MS) ;
le caclul desratio F = MS (effet)/ MS (erreur) ;
I’ évaluation de la probabilité p du dépassement du ratio F.
ANOVA
SS | df | MS F p

intercept | 96 | 1 | 96 | 96 | 0.0006
groupe | 24 | 1 | 24 | 24 | 00080
erreur 4 4 1

wn W W W W

les groupes sont
différents car
p est « petit »

y-réponse
PO R N W A O O N ® O
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Modées d’ analyse de variance 4

Test de signification

Sous I"hypothése nulle (pas de difference entre les deux populations), la variance estimée avec la
variabilité al’intérieur de chaque groupe (intra) devrait étre a peu prés la méme que la variance entre
les groupes (inter). On peut comparer ces variances a I'aide d'un test F (distribution de Fisher) basé
sur le ratio des deux variances moyennes (MS). Lorsque le ratio est assez grand, on conclut que les
moyennes des populations sont significativement différentes I’une de I autre.

Variables dépendantes (réponses) et facteurs (variablesindependantes)

Les variables mesurées sont appelées les variables dépendantes (réponses, variable d’intérét). Les
variables qui sont manipulées ou controlées (fixées ou mesurées) sont appelées les variables
indépendantes (ou facteurs).

Plusieursfacteurs

En général, les expériences ont typiquement plusieurs facteurs. La méthode d’analyse ANOV A est
capable de tenir en compte plusieurs facteurs ainsi que des structures complexes qui peuvent étre
présentes dans les données.

Exemple 2 : Supposons que I’ on tient en compte un deuxiéme facteur, sexe de I’ individu.

id |groupe sexe y-réponse
roupe roupe
1 a hom 1 moyenne g ap group
2 a hom 2
3 a hom 3 hommes 2 6
4 b hom S femmes 4 8
5 b hom 6 tous 3 7
6 b hom 7
7 a ferT] 3 .. . e 7
8 a femn 4 On peut partitionner la variabilité selon 3 sources :
9 a fem 5 (1) variabilité de au facteur groupe experimental
(2) variabilité dde au facteur sexe
10 b fem 7 . . RTT
(3) erreur inexpliquée (intra variabilité)
11 b fem 8
12 b fem 9

note: il y a une source additionnelle - interaction — qui sera présentée apres.
Si on n’inclut pas le facteur sexe dans I’ analyse, on obtient le tableau d’ analyse de la variance suivant..

ANOVA
SS  df |MS  F | p

groupe | 48 1 48 | 24 | 0.0006
erreur 20 10 2

'”tetrcep 300 | 1 | 300 150 @ 0.0000

groupe

les groupes sont différents mais
une partie de cette différence est
dle au facteur sexe.
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Modées d’ analyse de variance

L’ analyse ANOV A est une méthode puissante car €lle permet de:

§ tester chaque facteur en contrélant tous les autres;

§ tester des hypotheses complexes faisant intervenir les effets d interaction entre les facteurs ;

§ augmenter la sensitivité (puissance) des tests de signification.

Les variables qui ne sont pas tenus en compte, augmente la somme de carrés SS de I erreur
résiduelle (expérimentale) et les degrés de liberté (df) associés. Ainsi, le carré moyen de
I"erreur (résiduelle) MS peut augmenter et, avoir comme conségquence, de masquer |’ effet des

autres facteurs.

Effects principaux et effetsd’interaction

Une analyse correcte pour comparer les 2 groupes devra tenir en compte I’ influence du facteur sexe.
I1'y deux modéles que I’on peut proposer. Un premier modele général (complet) qui incorpore des
effets principaux des facteurs et en plus un effet d’interaction entre les eux facteurs. Un deuxéme
modéle simle incorpore des effets principaux seulement. On recommande de considérer un modéle
général complet avec des effets d'interaction comme la premiére modélisation pour interpréer des
données. A la suite de cette premiére analyse on peut enlever des effets principaux et des effets
d'intraction qui ne sont pas significatifs en vue d’avoir un modéle parcimonieux. On recommande de
conserver dans le modéle final des effets principaux non significatifs si des effets d'interaction

significatifs impliguent ces facteurs. C'est le principe de hiérarchie.

Analyse 1: modéle complet y = général + groupe + sexe + groupe* sexe

ANOVA
df SS MS F
I nter cept 1 300 300 300
groupe 1 438 438 438
sexe 1 12 12 12
groupe* sexe 1 0 0
erreur 8 8 1
total 11 68
1
10
9 -
8 -
7 -
3 °f
; 4F
3 -
2 -
1 -
(g i
1 - = o
a b EE sexe
groupe fem

0.0000
0.0001
0.0085
1.0000

graphique de
visualisation
desdonnées

graphique de

I’interaction
entreles?2
facteurs

parrallélisme

absence
d’intraction
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Analyse 2 ; modéle smplifié

I nter cept
groupe
sexe
erreur

SS
300
48
12
8

y = général + groupe + sexe

df

O R Pk

ANOVA

MS
300
48
12
0.89

groupe

Exemple 3 : présenced’interaction

données
réponse réponse

grou
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hom
hom
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fem
fem
fem
fem
fem
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Modées d’ analyse de variance 7

ANOVA
df reponseY réponseY réponseY réponseZ | réponseZ | réponseZ
SS MS F SS MS F
I nter cept 1 588 588 588 588 588 588
groupe 1 192 192 192 48 48 48
sexe 1 108 108 108 108
groupersexe 1 48 48 192 192
Erreur 8 8 1 8 1
Total 11 356 356

Interprétation des effets d’interactions d’ ordre deux et plus

On peut dire qu’'un effet d’intéraction d’ordre deux entre deux facteurs a pour conséquence de
modifier I’effet principal d’un des deux facteurs selon la valeur prise par le deuxieme facteur. En
général, un effet d'intéraction d’ordre 3 entre trois facteurs a pour conséquence de modifier I’ effet
d’interaction entre de 2 des 3 facteurs selon la valeur prise par le troisiéme facteur. Dans le cas ou les
facteurs sont quantitatifs (modéles de régression), les effets d’interaction sont les coefficients des
termes d'ordre 2 et plus du modéle polynomial. Ils sont plus faciles a interpréter que dans le cas ou
les facteurs sont qualitatifs (modéles d’ analyse de variance).

Copyright © Génistat ConseilsInc. 2005



Modées d’ analyse de variance 8

2. L’APPROCHE PROCESSUSet L’ANALYSE STATISTIQUE

Lafigure 1 représente un processus et |’ approche statistique pour son éude :

Facteurs X Réponses Y
caractéristiques PROCESSUS caractéristiques
contrdlablesou ——> ——>  mesurables

mesurables de sortie

al’entrée

Figure1: I'approche processus et |’ analyse statistique

La problématique est de dégager des relations et des équations entre les paramétres d’ entrée (facteurs
X) et lesvariablesderéponse Y :

Y = F(X)

On admet a priori que ces relations ne peuvent étre parfaites. Les variables facteurs X disponibles
seront responsables de I’ explication d’une partie seulement de la variabilité des variables de réponse
Y.

Nous ne sommes pas dans un monde idéal avec des relations entrées (X)-sorties(Y) complétement
prévisibles et connues. Cela s'explique par deux raisons fondamentales. D’une part, le systéme a
I’étude n'est pas déterminé uniquement par les variables mesurées. |l y a toujours des variables
inconnues et, par consequent non mesurées, qui ne sont pas disponibles. D’autre part, la relation
entrée-sortie F est inconnue, généralement complexe, et ne peut pas étre complétement représentée
I"aide d’ une fonction relativement simple comme une fonction polynomiale.

Ces constations constituent la régle plutét que I’ exception dans toutes les études statistiques. Mais au
deld de ces contraintes, il y moyen d affiner notre connaissance afin de dégager des résultats
pratiques et exploitables pour I’ étude des processus.

Iy a deux méthodes statistiques pour I’ é&ude des relations entrées-sorties. L’ analyse de régression et
Ianalyse de la variance. Il est utile de connaitre les distinctions et les limites de chaque méthode afin
de savoir reconnaitre le contexte approprié de leur application.

En I’analyse de régression, la structure des données est généralement simple et, elle est généralement
constituée, de données historiques et observationnelles sans que celles-ci soient sous un contréle précis
comme dans les expériences planifiées. L’ objectif principal est le développement d’ une équation
(modéle) reiant les réponses et les prédicteurs. Les prédicteurs du modele a développer sont
guantitatifs et prennent quasiment autant de valeurs distinctes que le nombre d’ observation dont on
dispose. L’équation est exploitée pour construire des tableaux de prédiction dans I'espace des
prédicteurs. De plus, en général, un objectif d optimisation de la réponse est souvent rattaché a ces
études : déerminer un ou plusieurs ensembles de valeurs des prédicteurs qui permettent d’ optimiser
(maximum, minimum, nominal) la réponse. L’emphase de I'analyse est mise sur la qualité de
I’ équation développée : I'analyse des résidus, I'indentification des observations influentes, I’ analyse de
sensibilité, la recherche d’un modéle parcimonieux, etc.
8
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Modées d’ analyse de variance 9

En analyse de variance, les variables d'entrée sont des facteurs catégoriques (qualitatifs) ayant un
nombre relativement restreint de valeurs ou modalités. La source des données provient d’ études
expérimentales planifiées. L’ objectif vise est d’identifier s |es effets principaux de chaque facteur et les
effets d’interaction impliquant plusieurs facteurs ont une influence réelle sur la réponse au-dela de la
variabilité expérimentale. La structure expérimentale est généralement le résultat d’ un plan reflétant
une certaine complexité. La difficulté principale est de proposer un modéle qui refléte correctement les
subtilités du plan pour faire I'analyse de la variabilité du systéme. Le plan expérimental doit étre décrit
précisement : méhode d assignation des traitements aux unités expérimentales, présence de
contraintes, structure factorielle ou autre des traitements, participation possible des unités
expérimentales a la collecte des données a plusieurs reprises, (mesures répétées dans le temps), etc. Le
tableau résume les éléments distinctifs entre les deux méthodes d’ analyse.

Tableau : comparaison des méthodes d’ analyse

Elément de comparaison Analyse derégression Analyse de variance
Source des données observationnelles ou résultat d’un plan
historiques d expérimentation

Nombre d’ observations

grand nombre : centaines,
milliers ou plus

petit nombre : dizaines

Variables d’ entrée

guantitatives

catégoriques

Nombre de valeurs distinctes
desvariables d’ entrée

autant qu'il y a
d'observations

nombre restreint
généralement moins de 10

Utilisation des variables
indicatrices (0-1)

occasionnelle

employées systématique
pour représenter les
modalités

But développement d’'un identification des effets
modeéle prédictif de la significatifs sur laréponse
réponse
Emphase et difficulté forme et laqualité du spécification du modéle
modele refléant la complexité du
plan expérimental
Structure des données simple complexe

Dans les applications, il arrive trés souvent que nous soyons en présence de variables quantitatives et
de variables catégoriques et que I’ on s'interroge sur leur influence sur la variable de réponse. Dans ce
dernier cas on utilise la méthode dite de régression généralisée. Cette méthode est aussi connue sous
le nom d’analyse de covariance et elle combine I’ analyse de régression et |’ analyse de variance.

Copyright © Génistat ConseilsInc. 2005
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Types d’analyse et les désigns expériementaux

L’analyse de la variance (ANOVA) est une méthode pour analyser I'influence de facteurs
gualitatifs sur une (ou plusieurs) variables de réponse. Si tous les facteurs (variables) sont
guantitatifs, I’analyse de régression est la méthode recommandée pour analyser les données. Le
but recherché de I’ analyse de régression est de développer des équations de prédiction et optimiser
la variable de réponse. Si on a un mélange de facteurs (variables) qualitatifs et quantitatifs, la
méthode est connue sous le nom d’ analyse de covariance ou de régression généralisée.

facteursX __,

PROCESSUS

___, réponseY

. A
facteursinconnus (erreur)

X : variables/ facteurs ANALYSE
guantitatifs / numériques régression
gualitatifs / catégoriques variance

guantitatifs et qualitatifs covariance

La nature des variables X n’'est pas le seul et unique élément atenir en compte pour décider du type
d’ analyse gtatistique a employer avec un ensemble de données. Le tableau suivant définit les autres

€éléments & considérer.
éément gualiticatif commentaire
type d' éude §  expérimentale (mode actif)
statistique §  observationnelle (passif)
controle des X §  fixés (étudiés, principaux) inconnus : tout ce quel’on ne
§  mesurés connait pas ; s appelle |’ erreur
§  bloqués (secondaires) expérimentale méme si les
§  inconnus données N’ ont pas été générée
par un plan expérimental
structuré
nombre de X § 1: smple(oneway)
§  >2:multifacteurs (multi way)
nature des X § fixes fixe : modalités (valeurs)
§  aléatoires choisies délibérement
§  hybrides (mixed) aléatoire : échantillon de
modalités extraites de maniere
aléatoire (aucun contréle)
nombre de' Y § 1: ANOVA
§ >2: MANOVA
designexpé&imental : | §  aléatoire (sans restriction) mesures répétées : lavariable de
(plan, devis) § Dblocs réponse est mesurée plusieurs
§  mesures répétées fois sur la méme unité statistique
§ fractionnaires/ incomplet
assignation des §  emboités (nested)
traitementsaux unités | §  parcelles divisées (split —plot)
(sujets) §  permutation (crossover)
expérimentales § ...

10
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Remarques

§  étude observationnelle (rétrospective) : on éudie I’ influence de facteurs sans avoir
affaire a des données provenant d’un expérience ;

étude expérimentale (prospective): les données proviennent d’ une expérience planifiée
ou les modalités des facteurs sont affectées aux unités au hasard ;

§ modélelinéraire général : larégression et I’ analyse de variance sont des cas particuliers de
ce modéle qui est sans doute le plus fréquemment employé en analyse staistique ;

§ testtdeStudent : est uncasparticulier del’analyse de lavariance : 1 facteur avec 2 modalités;

§  engénéral, les unités (sujets, individus statistiques) sont choisies au hasard parmi une
population statistique ; lorsgue I’ on contréle certains facteurs, on fait I’ assignation au hasard
destraitements (combinaison des facteurs controlés) aux unités ; si nécessaire, on fixe
(contrdle) des facteurs secondaires sur les unités pour améliorer I’ efficacité de I’ étude
(plansen blocs, ...) ;

§ facteur intra (within) : si la méme unité statistique est mesurée plusieurs fois
(temps, différentes conditions), on a un plan en mesures répétées ; le facteur enfoui dans
laréponse est appelé facteur intra (within) ; on traite ce cas en définissant plusieurs
variables de réponse et en analysant avec une analyse de variance multidimensionnelle
(MANOVA) ; lesréponses sont naurellement dépendantes car elles sont mesurées sur le
méme sujet ; on décompose la variabilité totale en variabilité intra sujet et en variabilité inter
sujet (bettween) ;

§  facteur inter (between) : varie sur des groupes distints de sujets;

§ analysede covariance achaque foisgue I’on mesure (contrdle indirect) une variable quantitative
jouant un role de facteur et quel’on est en présence de d’ autres facteurs qualitatifs ;

§ facteursemboités (nested) : s les modalités prisent par un facteur sont spécifiques aux
modalités d’un autre facteur, le concept d’ interaction entre les 2 facteurs emboités
n'est pas défini;

§  reconnaitre les structures (traitements, assignation) présentent dans les données est nécessaire
si I’on veut réaliser la « bonne » analyse statistique ; il est plus facile si on a participé ala
planification de I’ étude et I’ on connait le domaine (contexte) d application ; I utilisation d’un
logiciel statistique de donne pas la réponse a ces questions ;

§ lesdesigns (plans) expérimentaux sont généralement identifiés par la structure des traitements ou
lastructure d’ assignation des traitements aux unités expérimentales.
Exemples: plan factoriel complet, plan fractionnaire, plan complétement aléatoire,
plan en bloc, plan incomplet, plan en carré Latin, plan en mesures répétées,
plan avec facteurs aéatoires,....
On distingue aussi les données par la méthode d’ analyse statistique qui sera employée :
ANOV A multifactorielle, analyse de covariance, analyse en mesures répétées, facteurs
aléatoires,....

11
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3. STATISTICA

La mise en cauvre d' une analyse de variance peut se faire avec plusieurs modules de STATISTICA.

§
§
§
§

Basic Statistics/ Tables....... Breakdown & one-Way ANOVA

|| Eile Edit ‘“iew Insert Format\ Statistics |Graphs  Tools

lpzE an| s
I|F\ria| LIIE

Data Window Help
~ AddtoReport + | @82 R?

= & 24 =7

1 2 3
groupe |y-réponse | w3 A @eneral Linear Models
E 1 [ Multivarigte Exploratory Techniques /| B4 Gereralized Linear/Nonlinear Madels
3 2 Industrfal Statiskics & Six Sigma % zeneral Regression Models
a 3 % General Partial Least Squares Mode)s
] 5 . e otk ariance Components
] B T3 Dafa-Mining v Survival Analyss
b 7 O Data Minimg & Root Cause Analysis ¥ [ Nonlinear Estimation

Log-Linear Analysis of Frequency Tables

[
43
ext & Document Mining, Web Crawling » E Fixed Monlinear Regression
Statistics of Block Data 3 E?,
L

Timme SetiesiForecasking

STATISTICA Wisual Basic

Structural Equation Modeling

24 Probability Caloulator r] ] ﬂ?m 16 5 FJ
vl

=

BZ Basic Statistics and Table-: cuncepts! EI 2! Statistics by Groups {Breakdown): concepis base.sta 7|

Quick | oK Incividualtables | Lists oftables |

* Paiwise
ti 5 |

1=

4l Descriptive statistics foties I Yarables Cancel
ﬁ Correlation matrices E‘ i f Dependent: préponse E i

- v
EF2 ttest, independent, by aroups Grouping  groupe S P T
[ t4est, independent, by variables SHECT
- : ; cAsEs &P w
[ t4est, dependent samples (8 Codes for grouping varisbles | Selected —_
Elz t4est, single sample B e

: /£

S Frequency tables e e~
% Tables and banners
% Multiple rezponze tables MO deletion
Mm Difference tests: 1, %, means [= OpenData _('“ Cazemize
2 Probability calculator

12
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& General ANOVA/MANOVA: concepts base.sta

 Quick ; 0K
Type of analysiz: S pecification method: Cancel
|_ One-way AROWVA Juick zpecs dis E Options =
|& tain effects AMOWA, E .-'-‘-.nal_l,lms Wizard [Ei,“ Open D ata
i Factorial AMOWA Eﬁ Analysiz synkas editor o
CASES 2 | \IEI i
E Hepeated meazures ARNOWA, _
hiulttiple dependent T wieighte
varables can be specified
Use Factoral AMNOWHAte analyze the for amy type of analysis.
higher-order interactive effects of mukiple TR
categonal independent warables (factors). e I

B ANOVA/MANOVA Factorial ANOVA: concepts base.sta  [ERI (X

1 Options ] 0K
@ Wariables | Cancel
Dependent vanables;  p-réponze E Optionz -

S8 ANOVA Results 1: concepts base.sta

Cateqorical factars:  groupe-zexe

: Frafiler ] Custom tests ] Feziduals 1 ] Fesidualz 2 ] b atrin ] Report ]
[BE Factorcodes | selected | .ol
L : Summary ] Means ] Flanned conmps ] Pazt-hoc ] Azsumptionz ]
le E— | e
= Al effects/Graphs Test all effects
i} Univariate results M Descriptive cell statistics
Between effects- —Alpha values-

Bl Design terms | [ Whole rodel B Caonf.; |.350 @
a Py =
Ml Coefficients | [l E ztimate | ] 5lgn|f__+EIEEI

13
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&= General Linear Models (GLM): concepts base.sta

Type aof analyziz;

Specification method:

[ One-way ANDVA

|T1E Main effects ANOVA

B} Factorial ANDWA,

Mested design ANOVA

|£2 Huge balanced ANOVA
E Repeated measures ANOWA

|£ Simple regreszion

ﬁ Multiple regrezsion

E Factonial regression

|ﬂ Folyromial regreszion

@ Responze surface regresszion

Ay Mixture surface regression

@ Analysiz of covanance
@ Separate-zlopes model

E Analyziz Wizard
Ef’r} Analvziz syntas editor

Usze General linear models
to analyze designs with any
combination of categoncal
independent warables
[factors), continuous
pradictor vanables
[cowvariates), or repegted
Measunes,

hiuttiple dependent warables
can be specifiad for any
type of analysis. Both
univarate and muktivariate
rezults are awailable when
multiple dependent warables
are specified.

b= GLM General linear models: concepis base.sta

@] Wariables

Dependent vanables: none

&5

Categorical factorz:  none

26

Continuous pred.:  none

m% ietween eifects | ‘none

Cancel

[®] Options ~

[.E'-; Open Data

SELECT
CRsEs 2 | IIEP W
[ wieighted

Cancel

[® Options -

@? Syntay editor
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4. MODELESLINEAIRES STATISTIQUES

L es modéles d' analyse de variance sont employés avec des facteurs qualitatifs et les modéles de
régresson sont employés avec des facteurs quantitatifs. Les deux types sont des cas
particuliersdu modele linéaire statistique.

Il est possible d’employer les modeles de régression pour analyser des données avec des
facteurs qualitatifs. La stratégie consiste a définir des variablesindicatrices pour représenter
les modalités des variables qualitatives. Une variable indicatrice prend les valeurs 0 ou 1
pour représenter la I’absence ou la présence de la modalité dans les données. On peut aussi
employer un codage alternatif avec des valeurs -1/0/ 1. Il faut comprendre les opérations
de codage et leurs conséquences.

Modéle derégression
Y = bg+ b X1+ boXo+ ... + bXk + ¢ (1)
Y : réponse
X1, Xg, ..., Xk : variables quantitatives
bo, b1, bs, by : coefficients du modéle
g: termed’erreur e~N (0, 6%)

Si les variables X de I’ équation (1) ne prenent que des valeurs 0 ou 1 pour représenter des variables
de codage associées a des facteurs qualitatifs, I’equation (1) est appelé modéle d’analyse de la
variance. Si elle contient des facteurs quantitatifs et des variables a valeurs 0 et 1, on a un modele
d’analyse de covariance. Il ne fait pas de sens d’ employer directement I’ équation (1) si les facteurs
X sont qualitatifs car les modalités des facteurs X ne sont pas des nombres mais des identificateurs de
classe (groupe). Par exemple, si X représente le sexe du répondant dans une étude, les modalités
« homme » et « femme » ne sont pas numériques. Toutefois, il est possible d' utiliser I’ équation (1) si
on associe des variables indicatrices (binaires) a chacune des modalités d’'un facteur qualitatif. Le
principe est

une variable qualitative avec ¢ modalités (classes) sera représentée

par c — 1 variablesindicatrices, chacune prenant lesvaleursQOet 1
Exemple: Y :usureoutil X, : vitessed opération M : manufacturier (M1, M2, M3, M4)

Posons Xo=1s M1 e X2=0 autrement
X3=1si M2 & X3=0 autrement
X4=1s M3 e X4=0 autrement

manufacurier Xl Xg Xg X4_1
M1 xil 1 0 0
M2 xil 0 1 0
M3 xil 0 0 1
M4 xil 0 0 0
modéle Y =bg + biX1+ boXs+b3Xz+ baXs
M4: Y =by + biXy @)
M1: Y =(bo+ b+ biX; 3
M2: Y =(bo+ bs) + biX; 4
M3: Y= (bo + b4) + b1 X4 (5)

L’usure de I’ outil dépend de la vitesse X1 avec la méme pente b; pour tous les manufacturieurs.
L’ influence du facteur manufacturier se traduit par un changement d’ ordonnée a I’ origine.

15
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Modées d’ analyse de variance 16

Exemple: Y : ventes X1 : dépenses publicité F : incorporation (oui, non)
M : management (expérimenté, novice)

PosonsX, =1s incorporée e X2=0 autrement
X3=1s expé&imenté e X3=0 autrement
modéeledu premier ordre Y =bg + biX1 + boX; + bsXs (6)

modéle du premier ordre avec interactions
Y =bg + biX1+ boXs+b3Xz + by X1 Xo +bs X1 X3 + bgXoX3 (7)

L’ Equation (7) génére 4 équations distinctes pour les 4 combinaisons de F x M
Autre méthode de codage

On peut remplacer lesvaleurs O et 1 par lesvaleurs-1 et 1.

Exemple:  X1: dépenses publicité F : incorporation (oui, non)
M : management (expérimenté, novice)
Y : ventes
Posons Xz=1sg incorporée e Xz=-1snon
X3=1s exp&imenté e Xz=-1snon
modéeledu premier ordre Y =bg + biX1+ boX; + bsXs (8
incorporation management modéle
oui expérimenté Y = ( bg + by + b3) + b1 X3 (9)
oui novice Y = ( bg +bs - b3) + b X4 (10)
non expérimenté Y =(bo -by+b3)+ biX; (11)
non novice Y = (bo -by - b3) + b X4 (12)

Seconde alternative de codage

On utilise ¢ variables indicatrices pour les ¢ modalités de la variable qualitative et on enleve le terme
d intercepte by dans le modéle de régression.

Exemple: Y :usureoutil X : vitesse d opération M : manufacrurier (M 1, M2, M3, M4)

Posons Xo=1s M1 & X2=0 autrement
Xz=1s M2 & X3=0 autrement
Xs=1s M3 & X4=0 autrement
Xs=1s M4 & X5=0 autrement

Modéle Y = biX1+ boXo+bsX3+ baXs+ bsXs (13)
M1: Y =by + biXg (14)
M2: Y =bs + biXy (15)
M3: Y =bs + biXy (16)
M4: Y =bs + biXy (17)

Il faut faire I’ gjustement de moindre carrés du modéle de régression (13) sansintercepte.

Cette seconde alternative de codage n'est pas recommandée. Elle ne permet pas de comparer
facilement les modéles car ils ne sont pas emboités. S on ajoute un intercepte dans le modéle (13),
on se se trouve en situation de multi collinéarité parfaite: X, + X3 + X4 + X5=1

16
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Exemple: 2 variables qualitatives et 3 variables quantitatives

espace expérimental

lettre facteur type valeurs # modalités
A type sol qualitative abcd 4
B typed oxidant qualitative p, hr 3
C pH guantitative 579 3
D temperature quantitative 20, 30, 40 (deg. C) 3
E temps réaction  quantitative 2, 16, 30 (jour) 3

nombre total de combinaisons 4x3x3x3x3=324

codage des facteur s qualitatifs

facteur valeur variables indicatrices

z1 zZ2 z3
A a 0 0 0
b 1 0 0
c 0 1 0
d 0 0 1
wl w2
B p 0 0
h 1 0
r 0 1
codage desvariables quantitatives
facteur codage valeur s codées
C X1=(C-71/2 -1 0 1
D X,=(D-30)/10 -1 0 1
E X3=(E-16)/ 14 -1 0 1

modéle polynomial du deuxieme ordre

Y=Bo+TBiX;+TBiiX°+ T Y BjkX;X«k
j £k
ty1Z1+Yy2Zoty3Z3tN W1+t nN2Wo
+ XY 8jsXjZs+ TN 85X’ Zs+ T XX ks XXk Zs
S j#k

FLT X W+ O X W T T T @ jis XX W +e (18)
tj#k
Puisgue les variables Z1, 722, Z3, W1, W2 ne prennent que des valeurs 0 ou 1,
on peut écrire le modeéle (18) sous la forme suivante :

Y=00+30;X+X0;X°+> Y0 kXjXk + & (19)
j#£k
Les coefficients 6 sont des sommes des coefficients 8, v, n, 3, a. Ces relations sont

définies dans le tableau.
17
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cas A B
z1 22 23| wl w2 relations entre les paramétres
1 a P 0o0=Po
0; =,
0 0 0 0 0 ﬁjj:Bjj
0ik =B« i #k
2 a h 00 =Bo+tn:1
0; =pj+aj;
o 00]1 O 0 =Bjjtaj
Oj =Pjktaja j #k
3 a r 00=B0+1]2
0; =pj+aj,
0 00|01 0;;=Bjjtajj
0j =Pjktaji j#k
4 b p 00=B0+yl
0; =P;j+8;,
10 00 O 0 =PBji+d;j1
0j =Pjk+dju1 j#k
5 b h 00=B0+'Yl+7]1
0 =p;j+d;1+aj
10010 0 =Bjj+djj1tajj
Oj =Pjk+0jk1tajis J#k
6 b r 00=B0+yl+1]2
0 =B;j+dj1+aj:
10001 0 =Bjj+djj1tajj
Ojk =Pjk+0jk1tajk2 J#k
7 Cc p 00:B0+72
0; =P;+d;,
0 1 0| 0 0 | 6;;=P;j*+3jj2
Ojk =Pjk+0 ke ] #k
8 C h 00=B0+72+7]1
0 =B;j+d 2%,
0 1 0 1 0 | 0;;=Bjj+djj2+ajj1
Oj =Pjk+0jkot ajk ] #k
9 C r 00:B0+72+7]2
0 =B;j+d2%a;:
0 1 00 1 0 =Bjj+djj2+ajj
Ojk =Pjk+0jkat ajke ] #k
10 d p 00=B0+y3
0 =Pj+d;s
0 0 110 0| 6;=B;j+3jj3
i =Pjk+0jks3 J#k
11 d h 00=B0+y3+1]l
0 =p;j+d;3+aj
0 0 111 0 | 65=pj+8j;3+ajj:
Ojk =Pjk+djkst ajis j#k
12 d r 00=B0+y3+1]2
0 =p;j+d;3+aj:
0 0 11 0 1| 6;=pj;+8j;3+0ajj.
Ojk =Pjk+0jkat ajk2 J#k

Copyright © Génistat ConseilsInc.
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Modées d’ analyse de variance 19

Autres applications des variablesindicatrices
§ modélederégression par morceaux ;
§  discontinuité dansun modéle derégression ;
§  sérieschronologiques;

§ remplacement de variables quantitatives avec des banques de données abondantes:
plusieurs centaines/ milliers d’ observations

19
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20

5.ANOVA A UN FACTEUR

Contexte

facteur A : modalités (niveaux) 1,2, ...,

g : nombre de modalités (niveaux, groupes)

cas1: classification des unités : étude observationnelle / rétrospective
cas 2 : expérimentation : modalités sont affectés au hasard aux unités

facteur fixe : conclusions valables que pour ces modalités - modeéle a effets fixes
facteur aléatoire : échantillon au hasard d’' une population de modalités
les conclusions s appliquent a cette population — modéle a effets aléatoires

réponse Y : variable quantitative

Exemple4: hauteur

comparaison de 4 groupes

d’'athlétes

habilité a sauter en hauteur

id Sport

1 Soccer

2 Soccer

3 Soccer

4 Soccer

5 Soccer

6 Tennis
7 Tennis
8 Tennis
9 Tennis
10 Tennis
11 Football
12 Football
13 Football
14 Football
15 Football
16 Basketball
17 Basketball
18 Basketball
19 Basketball
20 Basketball

Y-
hauteur
saut (cm)
38
43
33
40
35
45
53
38
55
50
55
68
43
45
53
60
65
55
53
55

Y-hauteur saut (cm)

65

60

55t

50

45 |

40

35+

30

Box Plot (Vertical.sta 2v*20c)

1L
-

()

1

. . . . . - .
Soccer Football Basketball ST
. [ 25%-75%
Tennis Basketba .
Non-Outlier Ran
Sport

20
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données
niveau _observations yi; moyennes #obs variances yi.= ) Yij

1 vV n S 2 J

yll y12 ylnl ll. 1 12 y_:ZZYIJ
2 Yo1r Y22 . Y2n2 yo. Nz S2 Vi = VYi.Inj

.......................................... _2 N = Sn

i i ini i Si vV
i Yiit Yi2 Yin yl y..=y../ N
g Yoi Yo - Ygng vg. Ng sg Sszi =X ij-yi)®
— S = i i—1

fous 7 N Sij SS /(nl )

Modéle detype MOYENNESDESCELLULES

Yij=pnitejj i=12...,0 j=12,...,n; (20)
Y ij: valeur delavariablederéponse j-iemeessai modalitéi du facteur
pni: paramétre - moyennedelacdlulei

gjj . erreursaléatoiresindépendantes distribuées N (0, 6 ?)
conséguences EYij) = ni
Var (Y ij) = Var (Sij):GZ
Yi ~N(ui,6?) ~:symbole pour «distribuéecomme»

Modéelinéaire général : notation matricielle
Y=XPB + ¢ (22)
Y : vecteur N x 1 d’observations (données)
X : matrice du modele N x p
fonctionsdesk variables (facteurs) explicatives
B : vecteur p x 1 deparamétres (statistiques) a estimer
¢: vecteur Nx1 derreur + hypothésedenormalité
remargue: lalinéarité est relativea B et non pasaux variables X1, X»,...

questions: plan collecte données, estimation dep, valiation du modéle, testsd’hypothéses, etc.

Modéelinéaire GENERALISE: Z=g(Y)=XpB + ¢ g : fonction delien
distribution fonction delien nom
normale Z=9(Y)=Y identité
log normale Z =g(y) =log(Y) log
Z=g(Y)=Y? puissance
binaire (0-1) Z=9(Y) =log (Y/(1-Y)) logit
Z =g(Y) =invnorm(Y), probit
Z = g(Y) =log(- log(1-Y)) logit complémentaire

Cestransformations permettent d’ é&endre I’ appplication du modée linéaire a des variables
deréponse Y dont la nature et la distribution ne suit pasle cas classique.

21
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Exemple 4 (suite) : hauteur

g=4 ni=n=5 N=20 Y:20x1 X:20x4 e:20x1
Y11 38 1 0 0 0 g1l
Y12 43 1 0 0 0 M £12
. 1 0 0 0 B2
: 1 0 0 0
Y15 1 0 0 0 —
Y21 0 1 0 0 B4
: 0 1 0 0
0 1 0 0
0 1 0 0
— - 0 1 0 0
- - 0 0 1 0 +
0 0 1 0
0 0 1 0
0 0 1 0
: 0 0 1 0o/
Y 41 0 0 0 1/
0 0 0 1/
. . 0 0 0 7 .
Y 44 53 0 0 0 /1 44
Y 45 55 0 0 0| /1 €45
Ajustement du modele: principe des moindres carrés
Minimum Q = Y>> (Yij - pni)?
— AN —
Solution /}1\| = Y, Yij =Y;
Tableau d’analysedelavariance: ANOVA
SOURCE SOMME CARRES(SS)  deg. lib. CARREMOYEN (MS) F
Traitements SSirgt = )N iZ (i —7 )2 g-1 MS trait Fo=MSy4t/ MSE
N
Erreur SSerreur = 2,0, (Yij—Yi)? N-g MSE = ¢ 2
Total SStaa =2, 2 (Yij-y.)? N-1
Ho: p1=p2= =py hypothése nulle d’ égalité des moyennes
RgetdeH, s Fo > F(-1,N-g,1 -a) (lo F deFisher-Snedecor)
ol F(g-1,N-g,1-a) estle (1—a) ™ percentile loi F (g-1, N-g)
avec g—1 degrésdelibertéau numérateur
et N- g degrésdelibertéau dénominateur
22
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Equation fondamentale de la décomposition de la variabilité

ZZ(YU—:Y..)Z = ZWZ(Vif%.)Z + Y > yij—yi)?

SStotal = SStraitement T SSerreur

Dftotar =N -1=(g—1) + (N—0) =Df traitement + Df erreur

E(MSE)=¢2
_ 2 2
E(MSyait) =¢® + 2 ni(pi-pn)/(g-1)
ou m=2nipi /(N-1
Exemple 4 : suite
ANOVA
SS Df MS F p
Intercept 47775.31 1 47775.31 11029.502 0.000000
Sport 1088.44 3 362.81 7.818 0.001952
Erreur 742.50 16 46.41
Sport; LS Means
Current effect: F(3, 16)=7.8182, p=.00195
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

70

65 |

60
'g 55 |
S50}
S 45f
E 40
-~

35}

30

25 . .

Soccer Tennis Football Basketball
Sport
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Modées d’ analyse de variance 24

Modéledetype EFFETS
Ri =p+(pi -p) =p +7
Yij:],l + T +é&jj i=1,2,...,g j=1,2,...,ni (22)
Y jj: valeur delavariablederéponse j-iemeessai modalitéi du facteur
n . effet général
T . effet différentiel dela modalitéi du facteur

gij . erreursaleatoiresindépendantes distribuées N (0,6 ?)
conséguences EXYi)=n+r7i
Var (Y ij) = Var (Sij):GZ
Yij ~N(@u +1i,67)

Définition den : 2 possibilités

définition 1 n=2 nilg (23)
Y 1i=0 (24)
définition 2 n= oip; 2 0i=1 (25)
Y oiti=0 (26)

exemples de la définition 2

exemple A : parc véhicules automobiles composée de
50 % compactes 30% berlines 20% VUS
Y . consommation essence
p=05*pn; +03*py, +02* ps;

exempleB: ®; = n; /N
casparticulier: s n; =n  alors (25) donne (23)
Hypothese Ho: p1=p2=....=pnyg H 4: pi pastouségaux

Ho: 1= = ...=14 =0 Ha: T i #0 pour au moinsun i

|

]
N

|

Approche par régression
Yij=p + 1§ + gjj Z‘L‘iZO (27)
Tg=-T1 -T2 - .... ~Tg-1

Exemple4 (suite) : sauten hauteur g=4 ni=n=nN3=nNs=5 N =20

Posons 1 s observation provient du groupe t =1,2,...,9-1
Xijt =73 -1 d observation provient groupeg
0 autrement
(27) devient Yij=p+11Xjj1 + 12Xjj2 + 13Xjj3 tgjj (28)

24
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Xijo  Xij1 Xijj2 Xij3
38 1 1 0 0
43 1 1 0 0
33 1 1 0 0
40 1 1 0 0
35 1 1 0 0
45 1 0 1 0
53 1 0 1 0
38 1 0 1 0
55 1 0 1 0
50 1 0 1 0
55 1 0 0 1
68 1 0 0 1
43 1 0 0 1
45 1 0 0 1
53 1 0 0 1
60 1 -1 -1 -1
65 1 -1 -1 -1
55 1 1 1 1
53 1 1 1 1
55 1 1 1 1
Y = X
id Sport [ j X1
1 Soccer 1 1 1
2 Soccer 1 2 1
3 Soccer 1 3 1
4 Soccer 1 4 1
5 Soccer 1 5 1
6 Tennis 2 1 0
7 Tennis 2 2 0
8 Tennis 2 3 0
9 Tennis 2 4 0
10 Tennis 2 5 0
11 Football 3 1 0
12 Football 3 2 0
13 Football 3 3 0
14 Football 3 4 0
15 Football 3 5 0
16 Basketball 4 1 -1
17 Basketball 4 2 -1
18 Basketball 4 3 -1
19 Basketball 4 4 -1
20 Basketball 4 5 -1

=]
+

X
N

Ol 0 O O O|r|rPr P FRP P OO O O O

€11

€45

X
w

PP PP POO O O O O O O O O

Y -hauteur
saut (cm)

38
43
33
40
35
45
53
38
55
50
55
68
43
45
53
60
65
55
53
55
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Modées d’ analyse de variance 26

Analyse par régression : exemple 4

R=0.77 R?=0.594 Adjusted R>=0.518 F(3,16)=7.8182 p

Beta |Std.Err. B Std.Err. t(16) p-level

Intercept 48.88 1.52 32.09 0.0000
X1 -0.841 | 0.195 -11.38 2.64 -4.31 0.0005
X2 -0.065 | 0.195 -0.88 2.64 -0.33 0.7445
X3 0.268 0.195 3.63 2.64 1.37 0.1884

Analysis of Variance; DV: Y-hauteur saut (cm)

Sums of | df | Mean F p-level

Regress. | 1088.44 | 3 |362.81 | 7.8182 0.0020
Residual 742.50 16 | 46.41

Total 1830.94

M odéle de type EFFETSDE FACTEURSavec moyennepondérée: ®; = n;/ N

Yij=p+11Xjj1 + 12Xjj2 + 13Xjij3 tgjj (29)
Y (ni/N)T; =0
Tg = (-ndng)rs +(-ndng)ro+....t(-ngi/ng)Tg-1 (30)
Posons 1 s observation provient du groupe t =1,2,..,,g9-1
Xijt = (-nij/ng) s observation provient groupeg
0 autrement

Exemple5: ventesselon ledesign d’ emballage
1: 3couleurs + 0O personnages BD 2:3couleurs + personnages BD
2:5couleurs + 0 personnages BD 4:5couleurs + personnages BD

Embal- l/maga | Y-caisses
lage sin vendues

X
[
x
N
X
w

1 1 1 11 1 0 0 11 3 1 23 0 0 1
2 1 2 17 1 0 0 12 3 2 20 0 0 1
3 1 3 16 1 0 0 13 3 3 18 0 0 1
4 1 4 14 1 0 0 14 3 4 17 0 0 1
5 1 5 15 1 0 0 15 4 1 27 -1 -1 -0.8
6 2 1 12 0 1 0 16 4 2 33 -1 -1 -0.8
7 2 2 10 0 1 0 17 4 3 22 -1 -1 -0.8
8 2 3 15 0 1 0 18 4 4 26 -1 -1 -0.8
9 2 4 19 0 1 0 19 4 5 28 -1 -1 -0.8
10 2 5 11 0 1 0

26
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g=4 n;=5 n,=>5 ns=4 ng=>5

Regression Summary for Dependent Variable: Y-caisses vendues
R=0.8877 R2=0.7880 Adjusted R2=0.7456 F(3,15)=18.591 p

Beta | Std.Err. B Std.Err. | t(15) p-level

Intercept 18.63 0.75 25.01 0.0000
X1 -0.47 | 0.1443 | -4.03 1.25 -3.23 0.0056
X2 -0.61 | 0.1443 | -5.23 1.25 -4.20 0.0008

X3 0.09 | 0.1417 | 0.87 1.44 0.60 0.5562

Analysis of Variance; DV: Y-caisses vendues

Sums
of

Regress. | 588.22 3 |196.07| 18.59 0.00003
Residual | 158.20 15 |10.55
Total 746.42

df Mean F p-level

19
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Modéles d’ analyse de variance 28
Nombr e d’ obsevations pour_des éudes avec un facteur
Lapuissancedu test F = probabilitédergeter Hg s H 5 et vraie
Puissance= Prob (F> F1_q,g—1,N—g | ®) (31)
=H(®,g,N,a,) distribution F non centrale paramétre
—_ 2 0.5 —
®=(1/e)[ Xni(pi-pn)’lg] m=2 nilg (32)
@ : paramétre de non centralité
S ni=n ®=(1/0)[(n/g) ) (ni-n)?/g]*>
A=max (ui) = min(uj) n=h(g,a,A/c)
Puissance = 0.90 n = nombre d’ observations dans chaque groupe
Ale=1 Ale=1 Ale=1 Al6=1.5 Al6=1.5 Al6=1.5 Al6=2 Al6=2 Al6=2
g |e=01] a=0.05 a=0.01 a=0.1 a=0.05 a=0.01 a=01 | a=005| a=0.01
2 18 23 32 9 11 15 6 7 10
3 22 27 37 11 13 18 7 8 11
4 25 30 40 12 14 19 7 9 12
5 27 32 43 13 15 20 8 9 12
6 29 34 46 14 16 21 8 10 13
7 31 36 48 14 17 22 9 10 13
8 32 38 50 15 18 23 9 11 14
9 33 40 52 16 18 24 9 11 14
10 35 41 54 16 19 25 10 11 15
Puissance = 0.95 n = nombre d’ observations dans chaque groupe
Ale=1 Ale=1 Ale=1 Al6=1.5 Al6=15 | Al6=1.5 Al6=2 Al6=2 Al6=2
g |e=01] a=0.05 a=0.01 a=0.1 a=005 | ¢a=001| =01 |a=005| =001
2 23 27 38 11 13 18 7 8 11
3 27 32 43 13 15 20 8 9 12
4 30 36 47 14 17 22 9 10 13
5 33 39 51 15 18 23 9 11 14
6 35 41 53 16 19 25 10 11 15
7 37 43 56 17 20 26 10 12 15
8 39 45 58 18 21 27 11 12 16
9 40 47 60 19 22 28 11 13 16
10 42 48 62 19 22 29 11 13 17

28
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6. ANALYSE DESMOYENNESET COMPARAISONSMULTIPLES

Si letest F est significatif cela veut dire que les moyennes sont statistiquement différentes.
Peut-on dire plus ? Sont-€ellestoutes différentes ? Sinon, quelle moyenne différe de quelle

autre ?

Peut-on faire des comparaisons (contrastes) entre des groupes de moyennes?

Toutes ces questions constituent I’analyse a posteriori (post-hoc) des moyennes. Elles font
intervenir le probléme de comparaisons multiples sur le méme ensemble de données. | faut
contréler lesrisques associés a ces comparaisons multiples.

29

On veut controler lerisque et avoir un coefficient de confiance global de 1 — a sur I’ensemble
des comparaisons (tests). En effet, s on fait un nombre de k comparaisons, chacune avec un
coefficient de confiance de 1 — a, alors le coefficient de confiance global sur I’ensemble des k
comparaisons diminue. En d’autres termes, plus on multiplie le nombre de comparaisons
(tests), plus on augmente les chances de conclure a tort. Le tableau suivant illustre le

probleme:

nombre de nombre de coefficent de

modalités comparaisons confiance global
g k = g*(g-1)/2 (1—a)~ 1-a=0.95
2 1 l-a 0.95
3 3 (1-a)® 0.86
4 6 (1-a)° 0.735
5 10 1-a)® 0.60
6 15 1-a)® 0.46
8 28 1-a)® 0.24
10 45 1-a)® 0.10

Il est impératif que lerisque global soit controélé et équivalent au risque del’ANOVA. On

distingue 2 catégories de tests:

§ tests (comparaisons) planifiés avant I’ exécution des calculs
§ tests suggérés aprés |’ analyse (post hoc, aposteriori) (« data snooping »)

A - intervalle de confiance pour une moyenne particuliére

pni: Yi *£tl-a/2,N—g)* MSE%*[ 1/n;] *°

ol t(l-0/2,N—g): (1-a/2)®™ percentileloi T de Student
avec (N -g) degrésdeliberté
1 - a: coefficient de confiance

exemple: données sur le design d’emballage

Y 1=134

M SE = 10.55

1- a = 0.95

115 < py < 17.7

£(0.95, 15) = 2.13

(33)
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B —intervalle de confiance pour |a différence entre 2 moyennes
i # 0 -
pi-pi (Y -Ye )2 t(l-a/2, N=g)* MSE®°* [ (Un) +(Un;y )]%°  (39)

exemple: donnéessur le design d’emballage

type emballage 1 2 3 4
moyenne 14.6 134 19.5 27.2
nombre obs. 5 5 4 5

1-0=095 p3-ps: (195-272) £ 2.13* 10.55 %> * [(1/5) + (1/4)] °°
-12.3 < U3 - U4 < -37

C —contraste
L=) cip; > ci=0 (35

la différence entre 2 moyennes est un cas particulier de contraste
~ —
L = Z ci Y
A\
s(L) =MSE®>* [¥Yc¢{?/n;]%

S
(C-L)/(1) suituneloi Sudent avec (N—g) degrésdeliberté  (36)

application : Ho:L=0 vs Hg: L#O
NN
reetdeHo s [ L/(S(L)] > t(1-a/2,N—-Q) (37)
exemple: données sur le design d’emballage

L=05(p1+ p2) -05(ps+ pa)
3 couleursvs5 couleurs
=935 Y ci?/nj=02125
s(f) =224

-12.5< L £-6.2

30
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Procédur es d’infér ences simultanées (compar aisons multiples)

Lesméhodes A — B —C ont deux limitations:
1. le coefficient de confiance 1 —a et le seuil a d’un test s applique a UN test
seulement.
2. letest ou la comparaison n’a pas été suggéré par les données (« data snooping »).

La solution de ce probleme est d’utiliser une procédure de comparaison multiple qui inclut
toutes les inférences possibles qui peuvent étre anticipées et d’intérét apres que les données
furent examinées. Par exemple, on peut S'inéresser a toutes les comparaisons définies par les
différences entre toutes les paires de moyennes. Il existe 3 procédures pour faire de
I’'inférence aprées avoir vu les données sans affecter le coefficient de confiance:

§ méthodede Tukey («HSD = Honest Significant Differences »)
§  méthode de Scheffé pour les coantrastes

§ méthode de Bonferronni pour les comparaisons prédéfinies

M éthode de Tukey

La méthode est dédiée sur les comparaisons (contrastes spécifiques) définies par les différences
entre touteslesmoyennesprises2a?2:

Ho: pi-py =0 vs Ha: pi-piy#=0
Letest repose sur ladistribution « Studentized Range » dont la définition suit.
Y1, Ya,...YQ : g observationsindépendantes d’ une population N( p , 6%)
W =max(Yy, Y2,..,YQ) - min(Yy, Yo,..,YQ) : étendue (“range’)
S : estimation des® basée sur v degrésdeliberté
Q(g,v) = W/S : «studentized range »
Extrait du tableau complet du 95iéme percentile dela distribution: g (0.95; g; . v)

g : nombre de groupes v : degrésdeliberté

v g=2 g=3 g=4 g=5 g=10
2 6.08 8.33 9.80 10.9 14.0
5 3.64 4.60 5.22 5.67 6.80
10 3.15 3.88 4.33 4.65 5.60
20 2.95 3.58 3.96 4.23 5.01
40 2.86 3.44 3.79 4.04 473
120 2.80 3.36 3.68 3.92 4.56
infini 2.77 3.31 3.63 3.86 4.47
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M éthode de Tukey A —
D:”i'”i D:Yi-—Yi'.
s2(DY) =MSE* [ (Uni) +( U )] (38)
T=0707*q(1-a g, N—g) (39)

Intervalle de confiance smultané de toutes les différ ences avec coeff. conf. 1 —a
A
D: D+ T* gD) (40)
exemple : données de design d’emballage

Tukey HSD test; variable Y-caisses vendues
probabilities for Post Hoc Tests Error: Between M S = 10.547, df = 15.000

empaquetiage 1 54 195 370
1 1 0.93%4 0.1550 0.0003
2 2 0.93%4 0.0584 0.0002
3 3 0.1550 0.0584 0.0143
4 4 0.0003 0.0002 0.0143
M éthode de Scheffé

A~ _

L=) ¢ Y,

A

s(L) =MSE®>* [Yc?#/n;]%®

S=(g-1)* F(1-a,g—1,N—-0Q) (41)
Intervalle de confiance smultané de tous les contrastes avec coefficient deconf. 1 —a

A A
L:L +S*s(L) (42)

exemple : données de design d’emballage

Scheffétest; variable Y -caisses vendues
probabilities for Post Hoc Tests Error: Between M S = 10.547, df = 15.000

empaquettage {1} {2} {3} {4}
1 1 0.9507 0.2125 0.0002
2 2 0.9507 0.0895 0.0001
3 3 0.2125 0.0895 0.0248
4 4 0.0002 0.0001 0.0248

32
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M éthode de Bonferroni

Lafamilled’intéré comprend les comparaisons pairées, les contrastes et toute combinaison
linéaire quelconque. L’ utilisateur doit spécifier la comparaison avant defaire I’analyse dela

variance.

Al W[N] P

/N /\
L:L +B*s(L) (43)
B=t(v, N-g) v=1- (a/29) (44)

exemple : données de design d’emballage

Bonferroni test; variable Y-caisses vendues
probabilities for Post Hoc Tests Error: Between MS = 10.547, df = 15.000

empagquettage {1} {2} {3} {4}
1 1.0000 0.2397 0.0001
2 1.0000 0.0808 0.0000
3 0.2397 0.0808 0.0180
4 0.0001 0.0000 0.0180

Comparaison des méthodes

§
§
§

Si on veut seulement faire des comparaisons entre les paires, la procédure de
Tukey est supérieure et est recommandée.

Si letest F rgjette |’ égalité des moyennes alorsil existe au moinsun contraste qui
differe de zéro parmi tousles contrastes.

La procédure de Bonferroni est préférable a la procédure de Scheffé s le
nombre de contrastes d’'intérét et a peu prés le méme que le nombre de
modalités.

Il existe d’autres procédures pour des fonctions spécialisées. Par exemple, la
procédure de Dunnett pour comparer chaque traitement vis-a-visun contole ;

procéduredeHsu : choisir le « meilleur » traitement.

ANOM : Analyis Of M eans (Ott)

C’est une méthode alternative au test F. Elle est basée sur I'ensemble des tests de I’ effet
différentiel de chaque modalité. La méthode a aussi |’avantage d’ une représentation graphique
semblable a une carte Xbar de Shewhart. On fait plusieurstests en smultané:

Hoi: Ti =0 'S Ha: Ti #0 i=12.,9
A L _
Ti :Yi, Y“ (45)
S
STi)=MSE[((g-)/g)** (Uni) + (1/92)*(hZ¢(_1/nh)] (46)
i

ANOM : test desmoyennes vs la grande moyenne
ANOVA : test s lesmoyennes sont différentes

33
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exemple : données de design d’emballage

(graphique: MINITAB)

22.16

18.63

15.11

One-Way ANOM for Y -caisses vendues by empaquettage
Alpha = 0.05
30
25+
I
g
20
2 *
154 ] l 1 —
lo_ T T T T
1 2 3 4
empaquettage

Analyse devariance s le facteur est quantitatif

Exemple 6 : pourcentage de pieces produites conformes VS heures de formation

X-heures Y-% piéeces

formation conformes 15
1 6 40 16
2 6 39 17
3 6 39 18
4 6 36 19
5 6 42 20
6 6 43 21
7 6 41 22
8 8 53 23
9 8 48 24
10 8 49 o5
11 8 50 2%
12 8 51 27
13 8 50 28
14 8 48

10 53
10 58
10 56
10 59
10 53
10 59
10 58
12 63
12 62
12 59
12 61
12 62
12 62
12 61

On peut faire plus qu’une comparaison deI'influence du facteur

on peut développer une équation de prédiction.
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Premiére analyse : modéle d’analyse de variance

X-heures formation; Weighted Means
Current effect: F(3, 24)=141.46, p=.00000
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

70
65 |
w 60}
z
% 55 |
s
- 457}
40 t
35 : : - -
6 8 10 12
X-heures formation
ANOVA
df SS MS Ratio F p-value
I nter cept 1 75608.04 75608.04 17740.43 0.000000
X-heures | 4 1808.68 602.89 141.46 0.000000
formation
Error 24 102.29 4.26
Total 27 1910.96
Tukey HSD test; variable Y-% piéces confor mes
Approximate Probabilities for Post Hoc TestsError:
Between M S = 4.2619, df = 24.000
X-heures formation {1} {2} {3} {4}
1 6 0.0002 0.0002 0.0002
2 8 0.0002 0.0002 0.0002
3 10 0.0002 0.0002 0.0012
4 12 0.0002 0.0002 0.0012
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Premiére analyse : modéle derégression

M1 modéedeprédictiond’ ordrel : Y =b0+bl*X

Regression Summary for Dependent Variable: Y-% piéces confor mes
R=.961 R2=.923 Adjusted R?>=.920 F(1,26)=312.88p

Beta | Std.Err. B Std.Err. | t(26) p-level

I nter cept 20.014 | 1.8612 | 10.754 | 0.0000

X-heures formation | 0.9609 | 0.0543 3.550 | 0.2007 | 17.688 | 0.0000

Analysis of Variance; DV: Y-% piéces conformes

SS df MS F p-level
Regress. 1764.35 1 1764.35 | 312.88 0.0000
Residual 146.61 26 5.64
Total 1910.96

M2 modé&edeprédiction d’ordre2 : Y =b0+b1*X +b2*X?

Regression Summary for Dependent Variable: Y-% piéces confor mes
R=.973 R2=.946 Adjusted R?=.942 F(2,25)=219.72p

Beta Std.Err. B Std.Err. | t(25) | p-level

I nter cept -3.736 7.4549 |-0.501 | 0.6207

X-heures 2483 | 04692 | 9175 | 17335 5.293  0.0000

formation
X**2 -1.530 0.4692 -0.312 0.0958 |-3.261 | 0.0032
Analysis of Variance; DV: Y-% piéces conformes

SS df MS F p-level

Regress. 1808.10 2 904.050 219.72 | 0.0000
Residual 102.86 25 4115

Total 1910.96
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7. DIAGNOSTICSET MESURES CORRECTIVES

§ Diagnostic : écartsimportants par rapport aux hypothéses de base ?
§ S oui, qu’elles sont les mesures correctives ?

L’analyse diagnostique est basée sur les graphiques desrésidus.

4typesderésidus:

eij:Yij-Yij:Yij—Yi, résidu
(47)

ei* =eij/MSE®® résidu semi studentisé
(48)

rij =eij*/[(ni=1)/n;]°° résidu studentisé
(49)

tij =eij* [(N-g—-1)/(SSE[1—(Uny)]—e;;?)] *°
(50)
résidu studentisé supprimé
résidu studentise avec observation supprimeée

Lesécartsdu modéled’ ANOVA sont :

1. variance non constante

2 erreursnon indépendantes
3. valeursaberrantes

4, normalitédu termed’erreur
5

omission de variables explicativesimportantes

HYPOTHESES VERIFICATION DIAGNOSTIC
variance non graphique de résidus - bande horizontale
constante studentisés VSvaleurs - tests: Hartley, Brown-Forsythe

preédites
non indépendance S| I'ordretemporel est - résidus VStemps
connu - test d’indépendance sérielle
valeurs aberrantes ti; VS valeursprédites | -
normalité résidussur échellede écart par rapport aladroite-
probabilité gaussienne
omisssion résdusVSvaleurs résisdus corréllés avec autres
preédites facteursnon tenu en compte

graphique des résidusavec y prédits, y observés et chaque facteur X : bande horizontale

A
résidu

0 > Y (prédits, observés, X)

37
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Exemple 7 : inhibiteur derouille
Kutner et all -5 ed p. 735
id |Brand | rep T(-)rfilsll(j Brand rep Y-resis
rouille
! A ! 43.9 21 C 1 68.4
2 A 2 39.0 22 C 2 69.3
s A s 46.7 23 C 3 68.5
4 A 4 43.8 24 C 4 66.4
5 A 5 44.2 25 C 5 70.0
6 A 6 ar.7 26 C 6 68.1
! A ! 43.6 27 C 7 70.6
8 A 8 38.9 28 C 8 65.2
9 A 9 43.6 29 C 9 63.8
10 A 10 40.0 30 c 10 692
11 B 1 89.8 21 D 1 36.2
12 B 2 87.1 22 D 2 45.2
13 B 3 92.7 23 D 3 20.7
14 B 4 90.6 24 D 4 205
15 B 5 87.7 35 D 5 393
16 B 6 92.4 36 D 6 0.3
17 B 7 86.1 37 D 7 43.2
18 B 8 88.1 28 D 8 38,7
19 B 9 90.8 39 D 9 40.9
20 B 10 89.1 0 D 10 397
Brand; LS Means
Current effect: F(3, 36)=866.12, p=0.0000
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
100
o 90
S 80
E 70
% o0
> 40
30 . . .
A B D
Brand
DF SS MS F p
Intercept 1 145202.5 145202.5 23649.26 0.00
Brand 3 15953.5 5317.8 866.12 0.00
Error 36 221.0 6.1
Total 39 16174.5
38
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Y-resis
observé

1 43.90
2 39.00
3 46.70
4 43.80
5 44.20
6 47.70
7 43.60
8 38.90
9 43.60
10 40.00
11 89.80
12 87.10
13 92.70
14 90.60
15 87.70
16 92.40
17 86.10
18 88.10
19 90.80
20 89.10
21 68.40
22 69.30
23 68.50
24 66.40
25 70.00
26 68.10
27 70.60
28 65.20
29 63.80
30 69.20
31 36.20
32 45.20
33 40.70
34 40.50
35 39.30
36 40.30
37 43.20
38 38.70
39 40.90
40 39.70

Tableau desrésdus - MSE =6.1baséesur 36 degrésdeliberté
Y prédit | résidubrut (¢) | résidu semi (e) Stu(;éft‘f's”é(r) re:?;‘pﬁ‘r’ﬁg(‘tt)'se
43.14 0.76 0.308 0.323 0.319
43.14 -4.14 -1.676 -1.761 -1.817
43.14 3.56 1.441 1.514 1.543
43.14 0.66 0.267 0.281 0.277
43.14 1.06 0.429 0.451 0.446
43.14 4.56 1.846 1.940 2.021
43.14 0.46 0.186 0.196 0.193
43.14 -4.24 -1.717 -1.804 -1.865
43.14 0.46 0.186 0.196 0.193
43.14 -3.14 -1.271 -1.336 -1.351
89.44 0.36 0.146 0.153 0.151
89.44 -2.34 -0.947 -0.995 -0.995
89.44 3.26 1.320 1.387 1.406
89.44 1.16 0.470 0.493 0.488
89.44 -1.74 -0.704 -0.740 -0.736
89.44 2.96 1.198 1.259 1.270
89.44 -3.34 -1.352 -1.421 -1.442
89.44 -1.34 -0.543 -0.570 -0.565
89.44 1.36 0.551 0.579 0.573
89.44 -0.34 -0.138 -0.145 -0.143
67.95 0.45 0.182 0.191 0.189
67.95 1.35 0.547 0.574 0.569
67.95 0.55 0.223 0.234 0.231
67.95 -1.55 -0.628 -0.659 -0.654
67.95 2.05 0.830 0.872 0.869
67.95 0.15 0.061 0.064 0.063
67.95 2.65 1.073 1.127 1.132
67.95 -2.75 -1.113 -1.170 -1.176
67.95 -4.15 -1.680 -1.765 -1.822
67.95 1.25 0.506 0.532 0.526
40.47 -4.27 -1.729 -1.816 -1.879
40.47 473 1.915 2.012 2.106
40.47 0.23 0.093 0.098 0.096
40.47 0.03 0.012 0.013 0.013
40.47 -1.17 -0.474 -0.498 -0.492
40.47 -0.17 -0.069 -0.072 -0.071
40.47 2.73 1.105 1.161 1.167
40.47 -1.77 -0.717 -0.753 -0.748
40.47 0.43 0.174 0.183 0.180
40.47 -0.77 -0.312 -0.328 -0.323
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40

Predicted vs. Residual Values
Dependent variable: Y-resis rouille
(Analysis sample)
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Predicted Values

Normal Prob. Plot; Studentized residuals
Dependent variable: Y-resis rouille
(Analysis sample)
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Studentized residuals vs. Deleted Residuals
Dependent variable: Y-resis rouille
(Analysis sample)
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Homogénéité de la variance

Test de Hartley exigence: n;=n + normalité
Ho: 012:(‘522: ..... =0g
H 5. lesvariances ne sont pastoutes égales

H =max (s> / min (s

RgetdeHo s H > H(l-a,9,n-1)
H(1l-a,g,df) :(1-a) percentiledistribution deH

Exemple 7 : inibiteur derouille

marque | # obs moyenne écart type variance
tous 40 60.25 20.36 414.53
A 10 43.14 3.00 9.00
B 10 89.44 2.22 493
C 10 67.95 2.17 471
D 10 40.47 244 5.95
H=9.00/4.17 =191 :onnergettepasH o car p =0.7532

Tests of Homogeneity of Variances
Hartley |Cochran Bartlett | df p
Y-resis rouille| 1.91 0.366 | 1.199 | 3 0.7532

41

(51)
(52)

(53)

(54)

Test de Brown-Forsythe  n peuvent étreinégaux + robuste a lanon normalité

dij = |yij - med(yij)|  med(y) = mediane(y)
Fer =MSrr/MSE
MSrr=3n*(di —d_)?/(g-1)
MSE=yy(di;-d;.)?/(N-g)
di =ydi/ni d..=¥%diy /N
Fer  suit approximativement loi F(g—1, N —g)

OnrgetteHo s Fgr > F(1- a,g—-1,N—)
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Test de Cochran n; =n (égaux)

C= max (%) /Y s* (60)
loi d’échantillonange de C dépend de g et den
onrgetteHos C > C(1- a;n,g)

tableau despercentilesC(1- a; n,g): distribution deC

n per centile g=2 g=3 g=4 g=5 g=8 g=10
1-a
2 0.95 0.9985 0.9669 0.9065 0.8412 0.6798 0.6020
0.99 0.9999 0.9933 0.9676 0.9279 0.7945 0.7175
3 0.95 0.9750 0.8709 0.7679 0.6838 0.5157 0.4450
0.99 0.9950 0.9423 0.8643 0.7885 0.6152 0.5358
4 0.95 0.9392 0.7977 0.6841 0.5981 0.4377 0.3733
0.99 0.9794 0.8831 0.7814 0.6957 0.5209 0.4469
5 0.95 0.9057 0.7457 0.6287 0.5441 0.3910 0.3311
0.99 0.9586 0.8335 0.7212 0.6329 0.4627 0.3934
6 0.95 0.8772 0.7071 0.5895 0.5065 0.3595 0.3029
0.99 0.9373 0.7933 0.6761 0.5875 0.4226 0.3572
8 0.95 0.8332 0.6530 0.5365 0.4564 0.3185 0.2666
0.99 0.8988 0.7335 0.6129 0.5229 0.3704 0.3106
10 0.95 0.8010 0.6167 0.5017 0.4387 0.2926 0.2439
0.99 0.8674 0.6912 0.5702 0.5037 0.3373 0.2813
17 0.95 0.7341 0.5466 0.4366 0.3645 0.2462 0.2032
0.99 0.7949 0.6059 0.4884 0.4094 0.2779 0.2297
37 0.95 0.6602 0.4748 0.3720 0.3066 0.2022 0.1655
0.99 0.7067 0.5153 0.4057 0.3351 0.2214 0.1811

Statistical Principlesin Experimental Design, 2 ed., B.J. Winer, 1971, Mc Graww-Hill, p. 876

Test de Bartlett lesn ; peuvent étreinégaux
B = (2.303/¢)*[(N — g)*log(M SE) - ¥* (ni -1)*log(s”)] (61)
c=1+ (13 (g-1))*[X (1/(ni-1) — (UN)] (62)

B suit approximativement loi khi-deux avec (g — 1) degrésdeliberté
OnrdetteHo s B > x?(1-a;g-1)

42
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Exemple 8 : données de flux — soudure de composants éectroniques
Kutner et all -5ed. p. 783
id thI/S)? rep |Y-force soudure id tf)(Sf rep JOJSL?E
1 A 1 14.87 21 C 5 14.99
2 A 2 16.81 22 C 6 15.76
3 A 3 15.83 23 C 7 19.35
4 A 4 15.47 24 C 8 15.52
5 A 5 13.60 25 D 1 8.59
6 A 6 14.76 26 D 2 10.90
7 A 7 17.40 27 D 3 8.60
8 A 8 14.62 28 D 4 10.13
9 B 1 18.43 29 D 5 10.28
10 B 2 18.76 30 D 6 9.98
1 B 3 20.12 31 D 7 9.41
12 B 4 19.11 32 D 8 10.04
13 B 5 19.81 33 E 1 11.55
14 B 6 18.43 34 E 2 13.36
15 B 7 17.16 35 E 3 13.64
16 B 8 16.40 36 E 4 12.16
17 C 1 16.95 37 E 5 11.62
18 C 2 12.28 38 E 6 12.39
19 C 3 12.00 39 E 7 12.05
20 C 4 13.18 40 E 8 11.95
flux | #obs | moyenne variance
tous 40 14.21 10.96 homogéné té desvariances
A 8 15.42 1.531 Hartley Cochran Bartlett df p
B 8 18.53 1.570 10.445 0.5865 12.985 4 0.0113
C 8 15.00 6.185
D 8 9.74 0.667 Fer = 2.94 > F(0.95, 4, 35) = 2.64
E 8 12.34 0.592
Predicted vs. Residual Values
Dependent variable: Y-force soudure
(Analy sis sample)
6
é i Pl - 8 ° 3 é\
g o 0
: af ° 8
24 B R o
BE T e 8 S
4 ; . Eemic :
8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Predicted Values
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M esures correctives

VARIANCES NORMALITE MESURE CORRECTIVE
hétérogéenes oui régresssion pondérée
hétérogénes non transfor mation de Box-Cox

« gros» écarts « gros » écarts ANOVA non paramétrique

Kruskall-Wallis
Exemple8: suite  donnéesde flux
Yij = mi + g gij ~ N(0,6)
poidsw wij = 1/s/

(60)

(61)

on remplace I’ANOVA par un modéle derégresssion avec desvariablesindicatrices
et on fait I’ajustement de moindres carrés pondér és avec les poids w

modéele complet (F)

modéle réduit (R) :

1 s lecasprovient du niveau i du facteur

Xijt =

0 autrement

Yij=p Xijatp Xija+..+p Xijg
SOUS Ho: p1=p2=...=pg=p

SSE w (R) : sommedecarréserreur modéeleréduit R
SSE w (F) : sommedecarréserreur modele complet F

Fw =[(SSEw (R) - SSEw (F) )/ SSEw (F)] * (N—-0)/(g—-1)

suit approximativement loi F(g—1, N —qQ)
onrgetteHy s Fw > F(1-a0,9g-1,N—-Q)

groupe

i =1

=2

i =3

i=4 i=5

Wiij

0.653

0.637

0.162

1.449 1.689
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id flux rep indA |indB |indC [indD| indE | Gen poids Y-soudure
1 A 1 1 0 1 0.653 14.87
2 A 2 1 0 0 0 0 1 0.653 16.81
3 A 3 1 0 0 0 0 1 0.653 15.83
4 A 4 1 0 0 0 0 1 0.653 15.47
5 A 5 1 0 0 0 0 1 0.653 13.60
6 A 6 1 0 0 0 0 1 0.653 14.76
7 A 7 1 0 0 0 0 1 0.653 17.40
8 A 8 1 0 0 0 0 1 0.653 14.62
9 B 1 0 1 0 0 0 1 0.637 18.43

10 B 2 0 1 0 0 0 1 0.637 18.76

11 B 3 0 1 0 0 0 1 0.637 20.12

12 B 4 0 1 0 0 0 1 0.637 19.11

13 B 5 0 1 0 0 0 1 0.637 19.81

14 B 6 0 1 0 0 0 1 0.637 18.43

15 B 7 0 1 0 0 0 1 0.637 17.16

16 B 8 0 1 0 0 0 1 0.637 16.40

17 C 1 0 0 1 0 0 1 0.162 16.95

18 C 2 0 0 1 0 0 1 0.162 12.28

19 C 3 0 0 1 0 0 1 0.162 12.00

20 C 4 0 0 1 0 0 1 0.162 13.18

21 C 5 0 0 1 0 0 1 0.162 14.99

22 C 6 0 0 1 0 0 1 0.162 15.76

23 C 7 0 0 1 0 0 1 0.162 19.35

24 C 8 0 0 1 0 0 1 0.162 15.52

25 D 1 0 0 0 1 0 1 1.499 8.59

26 D 2 0 0 0 1 0 1 1.499 10.90

27 D 3 0 0 0 1 0 1 1.499 8.60

28 D 4 0 0 0 1 0 1 1.499 10.13

29 D 5 0 0 0 1 0 1 1.499 10.28

30 D 6 0 0 0 1 0 1 1.499 9.98

31 D 7 0 0 0 1 0 1 1.499 9.41

32 D 8 0 0 0 1 0 1 1.499 10.04

33 E 1 0 0 0 0 1 1 1.689 11.55

34 E 2 0 0 0 0 1 1 1.689 13.36

35 E 3 0 0 0 0 1 1 1.689 13.64

36 E 4 0 0 0 0 1 1 1.689 12.16

37 E 5 0 0 0 0 1 1 1.689 11.62

38 E 6 0 0 0 0 1 1 1.689 12.39

39 E 7 0 0 0 0 1 1 1.689 12.05

40 E 8 0 0 0 0 1 1 1.689 11.95
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modeéle complet (F) : /Y\I 15.4* indA +185* indB + 15.0* indC +9.7 * indD + 12.3* indE
SSEw(F) =35.0 avec 35 degrésdeliberté

modéle réduit (R) : /Y\z 12.88 * gen SSw ( R) = 359.2 avec 39 degrésdeliberté
F*w =(359.2-25.0)/ 35 * (35/(39-35)) =81.05
F*w > F (0.99,4,35) =391 rget deH o

Transformations de la variable de réponse : cas de variances inégales

CONDITION TRANSFORMATION
variance proportionnelle a la moyenne Y =Y
exemple. : distribution Poisson ou

Y =7Y +VY+1

écart type proportionnel ala moyenne Y’ =log(Y)

écart type proportionnel & la (moyenne) Y'=1/Y
réponse Y est une proportion Y’ =2arcsn (\Y)
Recommandation : examiner lesquantités s2/Y . - s/Y i -s/Y;?

pour chaque niveau du facteur et choisir la plus constante

Exemple9: tempsentrelespannesd’ ordinateur danstroisvilles

ville | obs |m-moyenne s-écarttype @ §/m s/m | s/moy®
A 5 50.37 42.29 35.51 0.84 0.017
B 5 22.13 33.22 49.86 1.50 0.068
C 5 121.21 127.15 133.39 1.05 0.009

choix : transformation logarithmique

Normal Prob. Plot; Raw Residuals Normal Prob. Plot; Raw Residuals
Dependent variable: Y-durée entre pannes Dependent variable: logY
(Analysis sample) (Analysis sample)
3.0 e 3.0
2
/
245)
25 p o
2.0 2.0 i
o g 95
&
15 15
2 10 . S 10
ERRS .0 s 75
© - 7 — 05
> 05 o <
o o E o 55
o S 0.0
€ 5 =
5 00 o ’ = 35
= 0 3 g 0.5 :
2 05 0 : g et
2 o £ 10 o 15
% 10 4 i
w o 1.5 - 05
1L S 0 20
2.0 25 .01
0|
25 3.0
12 -10 -08 -06 -04 -02 00 02 04 06 08 10 1.2
3.0 Residual
-150 -100 -50 0 50 100 150 200 250 300
Residual
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Transfor mation de Box-Cox

A=7

s A=0
Exemple 9 : suite

y =y *

-2<A<?2

on choigit A tel que SSE( A) soit minimum

on prend un valeur arondie

Y’ =log (Y)
(Minitab)

Lower CL

Box-Cox Plot of Y-durée entre pannes

Upper CL

1000

800

600

StDev

400

200 4

Lambda
(using 95.0% confidence)

Estimate 0.07
Lower CL -0.30
Upper CL 0.48

Rounded Value 0.00

f

/

transformation logarithmique

| mportance des écarts d’ hypothéses de base sur le modéle d’ ANOVA

47

(67)

1. Normalité: le manque de normalité n’est pastrésimportant pour le cas a effet fixes.
Pour le cas a effets aléatoires, les conséquences sont plusimportantes.

2.  Variancesinégales: letest F est robuste s lestailles ni ne sont pastrop inégales.

3. Indépendance: conséquences importantes pour I'inférence. Par exemple une forte
auto corrélation dansles valeursdela réponse Y, a comme une conséquence pratique
gue les tailles sont plus faibles en réalité qu’eles le paraissent, rendant ains plus
difficile la détection des différences signiticatives. L es mesures répétées sur une méme
unité d’observation (ou expérimentale) constitue un cas fréquent de dépendance. Il
est important de savoir reconnaitre cette situation lorsgu’elle est présente dans la

structure des données et de faire une analyse appropriée.

47
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ANOVA non paramétrique : test de Kruskall-Wallis

48

Si on ne peut pastransformer la variable de réponse afin d’avoir une distribution qui
s approche de la normale, on peut faire un test non paramétrique qui ne dépend pas
de la forme de la distribution. Les méthodes paramétriques sont basées sur les rangs
de la variable de réponse plutdt que les valeurs observées. Dans le cas de I’ ANOVA,
la procédure porte le nom de Kruskall-Wallis.

Procédure: on range dans I'ordre croissant de 1 & N toutes les observations de la
réponse Y. LesvaleursY i; génerent les rangs R ij. On procéde comme dans le test
usuel F aveclesrangsR ij plutdt qu’aveclesY ij.

Test est est basé sur

Exemple 9: suite

FKW:MSTR/MSE
MSTR=Yn (R;.-R.)?/(g-1)

MSE=YY (Rij—R; )?/(N—g)

Py

i.=> Rij/n;
R..:ZZR”‘/N =(N+1/2

durées des pannes
ville intervalle | ' -durésentre Y-Rang
pannes

1 A 1 441 2
2 A 2 100.65 13
3 A 3 14.45 6
4 A 4 47.13

5 A 5 85.21 12
6 B 1 8.24 4
7 B 2 81.16 11
8 B 3 7.35

9 B 4 12.29 5
10 B 5 1.61 1
11 C 1 106.19 14
12 C 2 33.83 7
13 C 3 78.88 10
14 C 4 342.81 15
15 C 5 44.33 8

logY

0.644
2.003
1.160
1.673
1.930
0.916
1.909
0.866
1.090
0.207
2.026
1.529
1.897
2.535
1.647
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Analyse non paramétrique avec Statistica

= Monparametric Statistics: Pannes.sta

Quick |

LI 2% 2 Tables (EAR/PhE, McMemar, Fisher exact]
}f Observed versus expected #&

ﬁ Correlations [Spearman, K.endall tau, gamma)

g

12 Comparing bwo independent zamples [groups]

;

% Comparing muliple indep. samples [groupsz]
E”:j Comparing bwo dependent samples [vanables)

DE{ Comparing multiple dep. samples [varables)

o110l

winzn Cochran [ test

ololo

2l Ordinal descriptive statistis Imedian mnds

E Open Data J

49

P Kruskal-Wallis ANOVA and Median Test: Pannes.sta ! [g|

I nter cept
ville
Error

Quick |

lp] Yariables

Cependent variables: -durée entre pannes
Grouping warable:  wville

m% Codes:

L

o

Summary: Frugkaliaalliz AHOVA & Median test

.................

E Options =

Multiple comparizons of mean ranks for all groups

il By & whisker EE Categorized histogram

p-level far
highlighting:

B

Cancel

SELECT
LRSES = GE‘P L

Test F basé sur lesrangs

SS DF MS F
960.00 1 960.00 61.02
91.20 2 45.60 2.90
188.80 12 15.73

Ho reetéeau seuil alpha=0.10

p
0.0000

0.0940
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50

8. ANOVA avec 2 facteursfixes
Eléments de définition du plan et del’analyse:

§ tailles échantillonnales dansles cellulesn i; : égales, inégales, = 1 ;

§ facteurs: qualitatifs, quantitatifs, fixes, aléatoires, type bloc (secondaire)

croisés, emboités (hiérarchie);

§ design / modéles : compléetement aléatoire (CA), a bloc complet (RCBD), a effets fixes,
a effets aléatoires, mixtes, analyse de covariance ANCOVA,

EXEMPLE FACTEURS DOMAINE REPONSE | COMMENTAIRE
publicité A : média A : radio, journal Y —volume CA
B : prix B : 55-60-65 ventes facteursfixes
médecine A : traitement A : nouveau, placébo | Y-tension CA
B : genre B : homme, femme artérielle A : facteur fixe
B : facteur aléatoire
boistraité A : solution A : CCA,organique | Y-testala CA
B : concentration B : 0.25- 0.80-2.50 rupture facteursfixes
vente produit A : hauteur A : bas-millieu-haut Y-volume CA
alimentaire tablette B : réguliére- large ventes facteursfixes
B : largeur tablette
méthode A : méthode A:M-D Y —taux de observationnelle
d’enseignement | B =X=moy cumul | X :varieentre2et 4 réussite analyse de covariance:
(mesur €) cours ANCOVA

CAS: 2facteursA, B fixes

A :niveaux i=1 2. a

B:niveaux | =1, 2, ....b

Yijk k-iemerépétition réponse Y de chaque combinaison (cellule) (i, j)

k=1,2,...,nij=n>1

N =nab : nombretotal d’ observations

assignation au hasard (sansrestriction) destraitements aux unités d’ observation

(expérimentales)
Autrecas: njj=n=1 e n;;>0 etvariables

Modéeledetype MOYENNESDESCELLULES

Yijk = pij + €ijk (73)
nij : paramétres gijk ~ N(O, 69
i=12.,a j=1,2..b k=12 ..,nij=n
Yijk ~ N(uij, 6
50
2005
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Ecriture matricielle: exempleavec a=Db =n =2
Yiu 1]o]o]Jo
Yi12 110010 pll f111
pl2 €
Yi21 ol1lo0lo0 21 112
Yi22 O|1/0]|0 l122 il
You1 oO|0|1]|0 R €122
Y212 O|0|1 |0 €211
Yoo1 0]0]0]1 €212
Y222 0101011 €212
\ f / €222
Y = X p + ¢ (74)
Modéledetype EFFETS
Yijk = p. +ai +B; + (af)ij + €ij« (75)
p.. =23 pijl/ab (76)
pi. =Xpij /b p.j =Xnpijl/a (77)
a; = Nnj. - n.. Z(li:O (78)
i
Bi =nj-n. 2p;i=0 (79)
J
(@B)ij = mij -pi. -y +pe = pijp-(n. + e+ fy) (80)
2 (0p)ij=0 2 (ap)ij=0 (81)
j i
Yijk ~ N@.+ai +B; + (oB)ij, ¢?)
Ajustement du modéle: modéle a moyennes de cellules
minimum  Q = Y (Yijk - nij)’ principes des moindres carrés
—_— VN —_—
solution: /[l\ij =Y ij . et Yijk =Y ij. (82)
N _
résdu : eijk:Yijk-Yij.:Yijk-Yij, (83)
Ajustement du modéle : modéle a effets
minimum Q:ZZ(Yijk'H--'ai - B -((lﬁ)ij)z

20i=0  X»B;=0  X(af)ij=0 2 (op)ij=0
' J ' J

51
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paramétre estimateur
N T
n.. pn.=Y.. (84

A —
a; = Unj. - n.. (li:Yi,.—Y... (85)

—
Bi =mj-np. Bi =Y. =Y. (8
-~ — = _

(@B)ij = pmij -pi. -p.j +p. (@B)ij = Yij. =Y i. =Y . +Y.. (87)

ANOVA : analysedelavariance 2 facteursavec n répétitions

Source SS df MS F p-
value
A SSA a-1 MSA = MSA / MSE
SSA /(a1l)
B SSB b-1 MSB = MSB /MSE
SSB/(b-1)
AB SSAB (a-1)(b-1) MSAB = MSAB / MSE
SSAB / (a-1)(b-1)
erreur SSE ab(n-1) MSE =
SSE / ab(n-1)
totale SStotale abn-1 e
SSA =nbY(Yi -Y. )2 SSA =naY (Y -Y )

SSAB = n¥Y S (Y. =Yi. =Y, =Y. )
SSE=YXX(Yi = Yij.)
SStotale = Y Y Y (Yij. =Y. )
testdeHo: (ap)ij = O pour tout (i,j) vs H, : certains (ap)i; nesont paszéro
onrgetteH ( s F=MSAB/MSE > F(1-a;(a-1)*(b-1), (n-1)*ab) (88)

tesdeHop: a1 = a1 =....=a5 = 0 vs H, : certainsa ; ne sont pas zéro.
onrgetteH, s F=MSA/MSE > F(1-a;al,(n-1)*ab) (89)

tetdeHo: 1 = B2
onrgetteH(, s F=MSA/MSE > F(1-a;b-1,(n-1)*ab) (90)

...=Pp=0 vs H, :certainsp; nesont zéro.

52
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Exemple 10: étalage

Kutner 5 ed. p. 833

A-hauteur B-largeur rep Y-vente
1 bas réguliere 1 47
2 bas réguliere 2 43
3 bas large 1 46
4 bas large 2 40
5 milieu réguliere 1 62
6 milieu réguliere 2 68
7 milieu large 1 67
8 milieu large 2 71
9 haut réguliere 1 41
10 haut réguliere 2 39
11 haut large 1 42
12 haut large 2 46
ANOVA
DF SS MS F p
I nter cept 1 31212 31212.0 3020.52 0.00000
A-hauteur 2 1544 772.0 74.71 0.00006
B-largeur 1 12 12.0 1.16 0.32261
A-hauteur*B-largeur 2 24 12.0 1.16 0.37470
Error 6 62 10.3
Total 11 1642
A-hauteurB-largeur; LS Means
Current effect: F(2, 6)=1.1613, p=.37470
Effective hypothesis decomposition
Vertical barsdenote 0.95 confidence intervals
80
75t
70 }
65 |
o 601
S 551
3
> 50}
45
40 ;
35} =I= B-largeur
30 réguliere
bas milieu haut =% B-largeur
large
A-hauteur
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Stratégies pour |I'éude de 2 facteurs

[ DEBUT J

interaction

transformation Y ?

q log ou VY
- ou Box-Cox

interaction
importante ?

modéle a interaction
effetsde | «_ effets encore
facteurs principaux importante ?

oui Importants

ouli

non

modéle a
moyenne de
cellules

! ! !
[ STOP }

54
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55

INTERACTION : présente (significative) ? importante (« grande ») ? transformation ?

exemple 11: Y : durée (minute) apprentissage tache
facteur : genre (homme, femme)

3versonsdelaréponse:

- age (jeune, moyen, agé)
Y1 aucuneinteraction

Y2 interaction importante (forte)
Y3 interaction faible

données
exemples: Y1aucuneinteraction Y2 interaction importante Y3interaction faible
sexe age dY 1, Y2, Y3, sexe age Y1 Y 2 Y3
urée durée durée moy moy moy
1 H jeune 9.95 8.95 9.75 H jeune 10 9 9.8
2 H moyen 11.95 11.95 11.95 H moyen 12 12 12.0
3 H agé 16.95 17.95 17.15 H agé 17 18 17.2
4 F jeune 7.95 8.95 8.15 F jeune 8 9 7.8
5 F moyen 9.95 9.95 9.95 F moyen 10 10 10.0
6 F agé 14.95 13.95 14.75 F agé 15 14 15.2
7 H jeune 10.05 9.05 9.85
8 H moyen 12.05 12.05 12.05 H 13 13 13
9 H agé 17.05 18.05 17.25 F 11 11 11
10 F jeune 8.05 9.05 8.25 jeune 9 9 9
11 F moyen 10.05 10.05 10.05 moyen 11 11 11
12 F agé 15.05 14.05 14.85 agé 16 16 16
gen 12 12 12
interY=Yi,-, -Yi =Y j+tY
1 H jeune 10 9 9.8 0 -1 -0.2
2 H moyen 12 12 12.0 0 0
3 H agé 17 18 17.2 0 0.2
4 F jeune 8 9 8.2 0 -0.2
5 F moyen 10 10 10.0 0 0
6 F agé 15 14 14.8 0 -1 0.2
55
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ANOVA : Y1
DF SS MS F p-value
I nter cept 1 1728.00 1728 345600 0.0000
sexe 1 12.00 12 2400 0.0000
age 2 104.00 52 10400 0.0000
sexe*age 2 0.00 0 0 1.0000
Error 6 0.03 0.005
Total 11 116.030
ANOVA : Y2
DF SS MS F p-value
I nter cept 1 1728 1728 345600 | 0.00000
sexe 1 12 12 2400 0.00000
age 2 104 52 10400 0.00000
sexe*age 2 8 4 800 0.00000
Error 6 0.03 0.005
Total 11 124.03
y
sexe*age; LS Means
Current effect: F(2, 6)=0.0000, p=1.0000
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
19
18 y
17
sexe*age; LS Means
16 | Current effect: F(2, 6)=800.00, p=.00000
Effective hypothesis decomposition
5r Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
14 20
8 13f nr
g 18}
| 12 +
17
11
16 F
10}F 5t
9t 3 14f
8F ; 13F
7t = r
1 ut
6 ]
jeune moyen ag - 10F
age 9F
st E sexe
= H
jeune moyen ag EE ls:exe
age
56
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ANOVA :Y 3

DF SS MS F p-value
I nter cept 1 1728 1728 345600 0.00000
sexe 1 12 12 2400 0.00000
age 2 104 52 10400 0.00000
sexe* age 2 0.32 0.16 32 0.00063

Error 6 0.03 0.005

Total 11 116.35

sexe*age; LS Means
Current effect: F(2, 6)=32.000, p=.00063
Effective hy pothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

19

18

17

16

15

14}

13

Y3-durée

12

11

10

8 E sexe
! jeune mo;/en a.g = 'S;exe
age
Elimination d’interaction par transformation :
modéle multiplicatif pij=poip; (91)
Iogguu)ﬂog (w) +log(ai) +log(B;) (92)
”’ij = ”’ + a i+ ’j (93)

Avec un modéle multiplicatif, une analyse de Y détectterait la présence d’interaction.
Uneanalysede Y’ =log(Y) donne un modée additif sansinteraction.

modéle racine pij=(No; +Vp;)? (94)
=a; +Pp; +2Vo;\Vp; : modéleavecinteraction
wij=i) ®=Vai +Bj=a i + P (95)

modéle sansinteraction
UneanalysedeY ' = V'Y donneun modéle additif sansinteraction.
Transformation de Box-Cox : Y =Y"* peut «dimimer »uneinteraction.

57
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Analyse des effets avec un modéle additif : facteurs sansinteraction sur Y

E(Yijk)= nij =p.. tai. +p (96)
NN AN N
modéleajusié: Yij: p. tai +|3,j
2N
NN NN
=p.+ (pi. -p.) +(pj-p.) (97)
=Y o (Y =Y (Y- YY) (98)
contraste facteur A: L=>cpi >ac =0 (99)
AN N ~
L=Ycpi. =XGYi. (100)
2 /\ 2
s“(L) = (MSE/bn)Y ¢ (101

(L -L)/S(L) ~ Studentavec (n-1)*ab degrésdeliberté

/
Intervalle confiance L : L\ + t(l-a; (n-1)*ab) (102)

comparaison pairée: D=pi. - pi-. i #1

procedure de Tukey : Ho: D=0 vs Hy: D#0

2
rgetdeHos |D|=|Yi..-Yi.|>(MSEbn* q(l-a;a;(n-1)*ab) (103)
g(1-a;a;(n-1)*ab) : “studentized range”

autres procedures : Bonferronni, Scheffé

Auss : formules analogues pour le facteur B
formules analogues pour le facteur A et le facteur B combiné
référence: Kutner et all 5 ed. p. 851-855

Exemple 11 : donnéessur ladurée Y1 del apprentissage
6 groupes définis par les combinaisons de age x sexe

Tukey HSD test; variable Y 1-durée Approximate Probabilitiesfor Post Hoc Tests

o g WINPF

Error: Between MS=.00500, df =6
age {1} {2} {3} {4} {5} {6}

Sexe 10 12 17 8 10 15
H jeune 0.0002 | 0.0002 | 0.0002 | 1.0000 | 0.0002
H moyen | 0.0002 0.0002 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0002
H agé 0.0002 | 0.0002 0.0002 | 0.0002 | 0.0002
F jeune [ 0.0002 | 0.0002 | 0.0002 0.0002 | 0.0002
F moyen | 1.0000 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0002 0.0002
F agé 0.0002 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0002

58
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Analyse des effets en présence d’interactions importantes

Si on ne peut éiminer une interaction importante entre 2 facteurs par une
transformation (logaritmique ou racine) alorson peut analyser les effets desfacteurs
avec le modéle a moyenne de cellules.

comparaison pairée D=pij - piy ij #i'j (104)
/~ A
procedure de Tukey D: D #T4D) (105)
N T — N
D=Yi. -VYij S(D)=2*MSE/n (106)
T=(1/V2)qg(1-e;ab, (n—1)* ab) (107)

TestdeH,: D=0 vsHa: D #0
A

RetdeHo s |D| > (1/¥2)s(D)q(1-a ab, (n-1)*ab)  (108)

contrastes multiples L=2>>cCij nij Yy cij =0 (109)
a ’N\
procédure de Scheffé L: L £S9yL) (110)
T=3yci Y. (111)
N
s(L)= (MSE/n)* YY ¢ij? (112)
S =(ab-1)*F(1- a; ab-1, (n-1)*ab) (113)

TestdeHy: L =0 vs Ha:L #0
A

A\
ReetdeHo s (L?/((@-1) (L) > F(1l-a ab-1,(n-1) *ab) (114)
Exemple 11: donnéesd’ apprentissage Y2

Scheffetest; variable Y2-durée Probabilities for Post Hoc Tests
Error: Between MS=.00500, df =6

| W E G @ GG
1 H |jeune 0.0000 | 0.0000 1.0000 0.0002 0.0000
2 H 'moyen 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
3 H | agé 0.0000 | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
4 F |jeune  1.0000 |0.0000  0.0000 0.0002 0.0000
5 F 'moyen 0.0002 |0.0000  0.0000 0.0002 0.0000
6 F | agé 0.0000 |0.0000 | 0.0000 0.0000 0.0000
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« Pooling » lorsgue I'interaction n’ est pas significative

Avec 2 facteurs on postule toujours pour commencer un modéle avec un effet d’interaction
(voir eg. (75)). Si al’analyse on constate que I’interaction n’est pas significative, on peut réviser
le modéle et postuler un modéle sans interaction c-a-d sans le terme (af) ;; dans |’ équation
(75). Cette opération peut se faire a condition que le ratio F soit petit, disons < 2. Les
conséquences de cette opération sont:

SSE (modélerévisd) = SSE (modéle complet) + SSAB (115)
df (modélerévisé) = (a—1)(b-1) +(n-ab=nab—-a-b-1 (116)
M SE (modéle révisé) = SSE (modélerévisé) / df (modéle révisé) (117)

En général, le MSE (modéle révisé) devrait étre «voisin» du MSE (modéle complet). Les

résultats des tests de signification des effets principaux des facteurs ne devraient pas changer
suite a cette opération.

CAS ou le nombre de répétition n=1

Sin=1,il n"est plus possible d’ estimer la variance ¢” avec les répétitions. La seule
possibilité est de postuler un modéle sansinteraction :

Yij =p. t oo +|3j + + gjj (118)

Letableau d’analyse de la variance prend une forme plus ssimple comparativement a
celuiavecni;=n>1 (page50).

ANOVA : 2facteurs avec n=1

Source SS df MS F p-value
A SSA a-1 MSA = MSA /
SSA / (a-1) M SAB
B SSB b-1 MSB = MSB /
SSB / (b-1) M SAB
erreur SSAB (a-1)(b-1) MSAB= | -
SSAB / (a-1)(b-1)
totale SStotale ab-1 | e | =
SSA =bY(Yi -Y.)? SB =aY (Y ;-Y.) (119)
SSAB =YY (Yij-Yi =Y j+Y_ ) (120)
SStotale = Y Y (Y ij - Y ) (121)

La somme de carrés SSAB est maintenant employée pour estimer I'erreur expérimentale.

Letest d'hypothése dela nullité du facteur A est basé sur leratio F = SSA /SSAB qui
suit uneloi F (a—1, (a-1)(b-1)). Un résultat analogue s applique pour le facteur B.
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Letest de Tukey pour détecter la présenced’uneinteraction avecn = 1

Il est possible detester la présence d’uneinteraction avec n = 1. On suppose que
I"interaction est delaformed’un produit comme dansun polynéme:

(aB)ij = DaiPj (122)

ou D est uneconstante. L’ estimateur de D est
A A

D= [S5@ B Yl / [SalLpi] (123)
= [2Xi =Y )XY ;j-Y )Yiyl/cC (124)
ou C=3YMi-Y. . PX(Y -Y.) (125)

La somme de carrés associée a cette forme d’interaction est:

SSAB* =[¥X (Y - Y )Y, -Y )Y, l%/C (126)
Lasommedecarrésrésiduelle SSresid est :

SSresid = SStotale - SSA - SSB - SSAB* (127)
On peut monter que F* = SSAB* / (SSresid /(ab—-a-h)) (128)

suit uneloi defisher-Snedecor F (1, ab —a-b)

testde Ho: D=0 vs Ha: D #0 (126)
onrgette Hops F* >F(1-a;1 ab-a-b) (227)

Exemple: donnéesd’ apprentissage (exemplel1l) Y =Y2 et 6 premiéresobservations

Y. =119 Y 1. (homme)= 12.95 Y ,. (femme) = 10.95
Y_,l(jeune) = 8.95 Y_,z (moyen) = 10.95 Y_,3 (agé) = 15.95
(Y -Y =2 SE(Y =Y )2 =26

/Z\Z(Yi. Y )Yj=-Y)Yi=0

D=0 SSAB* =0%/2*26 = 0

SSresd =61.95 - 6 -52 -0 = 3.95 F*=0/395 =0

H o n'est pasrejetée.

Remarques
§ Si letest del’interaction est significatif on peut employer une transfor mation
detype Box-Cox pour essayer del’ éliminer. Cela dargit I’ éventail des 2
transformations (log et racine) suggérées a la page 55.

§ Letest de Tukey est probablement plus utile lorsgue les 2 facteurs sont quantitatifs
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Cas ou le nombre de répétitions n;; sont inégaux et > 0

Dans les éudes observationnelles et, occasonnellement dans les éudes
expérimentales, les tailles échantillonnles n ;; sont généralement inégales. Cela a pour
consequence que I'orthogonalité de la décomposition des sommes de carrés de
I’ANOVA n’existe plus: I'adition des sommes de carrés des effets (principaux et
interactions) n’est plus égale a la somme totale des carrés SSTO. La situation est
analogue a celle de la méthode régression ou I’on a rarement I’ orthogonalité dans la
structure des données. Les tailles inégales ont pour conséquence que I'unicité du
modéle n’est plus assurée. On analyse les données avec le modéle linéaire général en
introduisant desvariablesindicatrices pour les modalités.

Exemple 12 : donnéessur lacroissancedesos(Y) Kutner et all 5 ed. p. 954

facteurs: sexe enfant (gacon, fille) dépression (sévére, modér ée, faible)
sexe dépression rep |Y-croissance 0s X1 X2 X3 | X1X2 | X1X3

1| garcon sévére 1 14 1 1 0 1 0
2| garcon sévére 2 24 1 1 0 1 0
3| garcon sévére 3 2.2 1 1 0 1 0
4 | gargon modér ée 1 21 1 0 1 0 1
5| garcon modér ée 2 1.7 1 0 1 0 1
6 garcon faible 1 0.7 1 -1 -1 -1 -1
7 | garcon faible 2 11 1 -1 -1 -1 -1
8 fille sévére 1 24 -1 1 0 -1 0
9 fille modér ée 1 25 -1 0 -1
10 fille modér ée 2 18 -1 0 -1
11 fille modér ée 3 2.0 -1 0 1 0 -1
12 fille faible 1 0.5 -1 -1 -1 1

13 fille faible 2 0.9 -1 -1 -1 1

14 fille faible 3 13 -1 -1 -1 1

sexe*dépression; LS Means
Current effect: F(2, 8)=.23209, p=.79803
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

Y-croissance os
[
(6)]

) E sexe

] garcon

=% - sexe
fille

faible modérée sévere

dépression

Copyright © Génistat ConseilsInc. 2005



Modées d’ analyse de variance 63

On introduit une variableindicatrice (X1) pour lefacteur sexe et 2 variablesindicatrices
(X2, X3) pour lefacteur dépresssion :

X1=1 d sexe=gargon X1=-1 s sexe =fille
X2=1 d dépressson = sévere X2= 0 autrement
X3=1 < dépresssion = modérée X3= 0 autrement

Le modéle a effets principaux et d’interaction est :

Yijk =p.. tai +Bj + (af)ij + gij« (128)
i:1,2 j:1,2,3 k=1,2,...,ni,-
ni=3 niyp=2 niz=2
nx=1 nx»=3 ny=3

Le modéle équivalent (modéle complet) écrit avec lesvariablesindicatrices est:
MC: Yijk =p.. +a1Xijkr + PB1Xijk2 + P2Xijks
+ (@B) 1 Xijk1Xijk2 + (@B)2Xijk1Xijks + €ijk (129)

La procédure pour I’examen des effetsde A (sexe), de B (dépression) et del’interaction AB est
basée sur I'ajustement de 4 modélesderégresson MC, M 1, M2, M 3:

1. test delanullité deseffetsd’interaction (o B) 11€t de(a B) 12
Hi: (ap)un=(ap)2=0vs Ha: nonHy

MRL1: Yijk = p.. + a1Xijk1 + B1Xijk2 + B2Xijkst €ijk (130

2. test delanullitédel effet principal du facteur A
Hy: a7 =0 vs Ha: nonHy

MR2: Yijk = p.. + B1Xijk2 + B2Xijks
+ (@B)uXijkrXijk2 + (@P)2Xijk1Xijks + &ijk (131)
3. test delanullitédel effet principal du facteur B
Hs: p1=p2=0 vs Ha: nonHy
MR3: Yijk = p.. + a1Xijk1
+ (@B)uXijkrXijk2 + (@P)2Xijk1Xijks + &ijk (132

MR1, MR2, MR3 constituent des modeles réduits ; ils contiennent moins de
paramétres que le modéele complet MC. Lestestsd hypothésesH 1, H », H 3 sont réalisés
par un test F basé sur la réduction de la somme de carrés de I'erreur (résiduelle) SSE
calculée sous le modele complet SSE(C) et la somme de carrés de I’erreur SSE calculée
sous le modéle réduit SS(R).

* = [(SSE(R) - SSE(C))/ (df(R) - df(C))]/[ SSE(C)/df(C)]  (133)
= [delta SSE / delta (df) ] / M SE(C)

Leratio F* suit uneloi F (df(R) - df(C), df(C))
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Lesrésultats de ces analyses de modélisation sont résumés dans le tableau suivant.

modele | contante |  a; B1 B2 (a2 | (aP)r2
MC 1.70 0.1 0.10 0.50 0.30 0.0
MR1 1.68 0.086 | 0.467 | 0.327 0 0
MR2 1.69 0 0.444 | 0.328 | -0.067 | - 0.017
MR3 1.63 0.019 0 0 0.067 | -0.193

SSTO =5.77 avec 13 degrésdeliberté

modéle | SSmodéle | SSE | df(mod) | df(C) R* R® ajusté
MC 4.47 1.30 5 8 0.77 0.63
MR1 4.40 1.38 3 10 0.76 0.69
MR2 4.35 1.42 4 9 0.75 0.64
MR3 0.28 5.49 3 10 0.55 0.35
test delta SSE / delta (df) MSE Ratio F p value
H, 0.037/2 1.3/8 0.23 0.80
H, 0.120/1 1.3/8 0.74 0.41
H; 2.09/2 1.3/8 12.89 0.003

H s est rgetée: lefacteur dépression est significatif sur Y.
H . n'est pasrejetée: lefacteur sexen’est passignicatif sur Y.
H 1 n'est pasrgetée: il n'y apasd’effet d’interaction.

ANOVA

df SS MS F p-value
Intercept 1 34.680 34.680 213.42 0.0000
sexe 1 0.120 0.120 0.74 0.4152
dépression 2 4.190 2.095 12.89 0.0031
sexe*dépression 2 0.075 0.038 0.23 0.7980

Error 8 1.300 0.162

Total 13 5.774

A la suitedu tableau d’analyse dela vriance, il est utile de compléter I'analyse
avec desintervalles de confiance :

§ lesmoyennesde nivau (modalité) defacteurs

§ lesdifférencesentreles paires de moyennes

§  descontrastes ou combinaisons linéaires de moyennes
§  descomparaisons multiples

Consulter Kutner et all 5 ed. p. 961-962.

Dans certaines applicationslesmoyennespi; pi. p jn’ont pasla mémeimportance.
Lesinférences se font sur des combinaisons linéaires de moyennes dont les coefficients
réflétent I'importance des moyennes.

Consulter Kutner et all 5 ed. p. 970-974.
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9. Analyse de covariance

Cette méthode d’analyse combine les éléments des modeles de régression et les modéles
d’analyse de la variance. L’idée de base est d’augmenter les modéles d’ analyse de variance
contenant les effets de facteurs qualitatifs avec une ou plusieurs variables quantitatives qui
sont reliées a la variable de réponse. Cette augmentation a pour objectif de réduire la
variance du terme d’erreur dans le modele augmentant ains la sensibilité de I'analyse a
détecter des effets significatifs. Les modéles d’analyse de covariance sont des cas particuliers
des modéles d’analyse de régression avec un mélange de variables quantitatives et de
variables qualitatives représentées par desvariablesindicatrices de type 0-1.

Variables concomitantes (covariables)

Chaque variable quantitative est appelée une covariable. Ces variables doivent avoir une
certaine correlation avec la variable de réponse. Ces variables doivent étre observées durant
I’étude et nedoivent pas étrereliées aux traitementsde |’ é&ude.

Exemple 13 : campagne promotionnelle de vente d’ un produit alimentaire
facteur : typede promotion
1: échantillonnage du produit par lesclients
2 : espace additionnel dansles étageres habituelles
3: éalage additionnd danslesallées
réponse Y : volume des ventes
covariable X : volume des ventes de la période précédente

Kutner et all 5 ed. p. 926
X-vente

promotion | magasin avant Y-vente
1 1 11 21 38
2 1 12 26 39
3 1 13 22 36
4 1 14 28 45
5 1 15 19 33
6 2 21 34 43
7 2 22 26 38
8 2 23 29 38
9 2 24 18 27
10 2 25 25 34
11 3 31 23 24
12 3 32 29 32
13 3 33 30 31
14 3 34 16 21
15 3 35 29 28
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Exemple 14 : boistraité

Contexte et données de I'étude CCA : « Chromate Copper Arsenate »

Le CCA préserve le bois des dommages causés par I'eau et les insectes. Le CCA présente des
risques pour la santé et I’environnement. Une nouvelle solution dite « organic » pourrait remplacer
le CCA. Une étude statistique fut conduite pour comparer les deux solutions. Les données du
fichier représentent 360 planches de pin traitées avec les 2 solutions a 3 niveaux de concentration:
0.25, 0.80 et 2.25 (Ibs/pi cu). Ces niveaux de concentration sont employés pour 3 applications
typiques: bois exposé a l'air, bois de fondation, bois en eau salée. Les planches traitées furent
placées dans des chambres a un vieillissement accéléré durant plusieurs heures. Chaque heure
représente I'équivalent d’'une exposition d’'une année aux éléments. Suite a I'application de la
solution et du processus de vieillissement, chaque planche fut soumise a un test de bris a la
rupture représenté par la variable « Load ». Cette variable de réponse est du type « larger the better
». Les facteurs contrélés sont : Concentration, Solution. Heures est un facteur continu mesuré
(covariable). Objectif de I'expérience : comparer la performance (LOAD) de la solution « organic »
avec la solution CCA. La solution « organic » est-elle aussi bonne que la solution CCA?

Données

Concentration Solution X-heure Y-Load

Facteur 1 Facteur 2 covariable réponse
1 0.25 CCA 1.0 15.597
2 0.25 ORG 1.0 11.025
3 0.80 CCA 1.0 12.329
4 0.80 ORG 1.0 14.275
5 2.50 CCA 0.9 18.739
6 2.50 ORG 1.0 16.668
7 0.25 CCA 2.0 14.826
8 0.25 ORG 2.0 9.447
9 0.80 CCA 21 14.553
10 0.80 ORG 21 12.894
358 0.80 ORG 60.1 9.183
359 2.50 CCA 59.9 15.035
360 2.50 ORG 60.1 15.569

Exemple 15 : comparaison de 2 méthodes d’ enseignement
facteur : méhode d’enseignement (M = magistral, D = distance)
réponse Y : résultats a un examen commun
covariables X1 : cote R (CEGEP)
X2: moyenne cumulative de I’ &udiant a Polytechnique
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M odéle d’ analyse de covariance avec un facteur

Yij=p. t1i+y(Xij - X)) + & (134)
ou L.  moyennegénérale
t; . effet différentiel du facteur avecla contrainte
>Ti =0 (135)
y : coefficient derégression (pente) entre X et Y - indépendante du facteur
Xij : constantes connues de la covariable X
gij : termed’erreur ~N(0, 6%
i=12...,0 j=12,..,n;
conséguence Y i; ~N(pij, o) pij=p. T+ yXij - X))
remargues
§ I'hypothese quelapentey est constante est cruciale: il n’y apasd’interaction entre

la covariable X et le facteur d’intérét. Sinon il faut employer des équations de
régresssionsdistinctes: une pour chque modalité du facteur.

§  On peut avoir plusieurscovariables: X, W,..
§  Onutiliseradesvariablesindicatrices pour le facteur qualitif : on introduit (g— 1)
variables| ; prenant lesvaleurs1, -1, 0

1 s I'observation provient du traitement i =1, 2,..,g-1
i = -1 s I’observation provient du traitement g
0 autrement
§ I'analyse du modéle de covaiance devient un cas du modéle linéaire général

L’ équation (135) devient

Yij:],l.+‘t1|ij1+‘t2|ij2 + .. Tg-llijg-l + yXi; t & (136)
ou Xij:Xij - X (137)
inférence d’intérét Ho: T1=T2= ...=143-.1=0 (138)

vs Ha: les T nesont pastousnuls

le test et conduit en comparant le résultat de I'ajustement du modéle complet avec le
résultat de I’ ajustement du modéle réduit sous|’hypothése H .

67
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L"analyse de covariance avec Statistica utilise le module « Linear general model »

E= General Linear Models (GLM): Covariance.sta E

Quick | oK.

Type of analyziz: Specification method: Carcel
|E One-way ANOWVE [uick zpecs dialog 7

. — E Optiohs *
@ Main effects AMOMWA E Analyziz Wizard
M Factorial AMOWA, 37 Analysiz syntax editor 2 DpenData

Mested design AMOW

SELEET
z 1
ELL\. Huge balanced AMOWA, Uze Analysiz of covariance M D v
[ANC ORI to analyze the ]—' loest
Ef!-i Fepeated meazures AM WA it ot et goraak
O - independent wariables
|'i Simple regression (factors), controlling for the i
ﬁ ultiple regression effects of one or more & Lid |
. ! continuous predictor
E Factorial regreszsion wariables (cowariates).
%% Polynamial regression
@ Response surface regreszion hiultiple dependent wariables
. . can be specified for any
& tisture surface regreszion type of analysis. Beth

univarate and multivariate
results are awailable when

:—_:{El Separate-slopes model multiple dependent varables
are specified.
ﬁﬁ Haomogeneity-of-zlopesz model

General linear models

For related AMOWA and regression methods, also refer to the Bxperdmental Design and the ‘Yardance
Componants and hixed-hiadel ARNDNWEGANC OMWA modules.

% GLM Analysis of Coyariance: Covariance.sta

] Elptiu:uns] k. ‘
@ Wariables ] Cancel |
Dependent variables: -wente E Options ,‘

Categarical factors:  promation

mﬁ Factor codes: | selected

Continuous pred.:  #-vente avant

"H-wente avant” + “promotion”
Between effects:

E‘? Sentay editor
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Exemple 13: campagne promotionnelle

46

Scatterplot (Covariance.sta 4v*15c)

69

44
42
40
38
36
34
32
30
28
26
24
22

Y-vente

X

20 :
14 16 18

I nter cept
X-vente avant

promotion
Error
Total

Covariate means:
X-vente avant: 25.

44

20 22 24 26 28 30
X-vente avant
ANCOVA
df Y-vente Y-vente | Y-vente
1 66.16 66.16 18.9
1 269.03 269.03 76.7
2 417.15 208.58 59.5

11 38.57 351
14 646.40

promotion; LS Means
Current effect: F(2, 11)=59.483, p=.00000
(Computed for covariates at their means)
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

32

34

Y-vente
0.001168
0.000003
0.000001

36

42 +
40 t
38t
36t
34t
32t
30t
28
26
24 +

Y-vente

22

2

promotion
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Tukey HSD test; MS = 3.5065, df = 11.000

promotion
moyenne
1 1
2 2
3 3
Analyse desrésidus

Normal Prob. Plot; Raw Residuals
Dependent variable: Y-v ente
(Analysis sample)

{1}
38.2

0.1970
0.0002

{2} {3}

36.0 27.2
0.1970 0.0002
0.0002
0.0002

3.0
25F
20F
15
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K
> 05F
©
£
s 00
123 Predicted vs. Residual Values
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L .
5 10k (Analysis sample)
-15¢ 1
o
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.30 . . . . . . . 10F 9
-30 -25 -20 -15 -10 -05 00 0.5 1.0 »
=< O5F 9
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o o
-10f o 5 ]
-15F ° © 1
o
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-25F 2 E
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(Analysis sample)
50
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Avait-on raison de penser que la pente y est identique pour les 3 types de promotion ?

On peut tester cette hypothése avec la procédure « Homogeneity of dopes model »

% General Linear Models (GLM): Covariance.sta E

Quick |
Type of analysis: Specification method: Cancel
|#E= One-way ANDVA SpECS

=5 Main effects ANOWA

B options ~
B-< Factorial ANOVA,

E?r' Open Data
Mested design ANOWEA,

St | By w
Iﬂ Huge balanced ANOWA, Uze the Homogeneityéof- R =

Eri Fepeated measures AMOWA SHpssiOds tctes) wiietner [ it
S ; i ez hawe
L Simple regression ditterert effecyf at differant

ﬂ builtiple regression
ﬁ Factonal regrezsion
%% Polynomial regression

L@ Reszponze surface regression hiultipfe dependent wariables
i . can/oe specified for amy
.@: Misture surface regrezsion tyfe of analysis. Bath

nivarate and multivariate
results are awvailable whan
muftiple dependent warables
are spacified.

@ Analyziz of covariance
I@ Separate-slopes model

E Homogeneity-of-:

25 M odel

General lingar models

For related ANO%WA and regression methods, also referto the Expedmental Design am
Components and hixed-hdodel AN 0WWAAN COWA modules. \

A

pentes égales ? : test del’interaction
covariable X facteur

DF SS MS F p-value
I nter cept 1 48.74 48.74 13.917 0.0047
promotion 2 1.26 0.63 0.180 0.8379
X-vente avant 1 243.14 243.14 69.423 0.0000
promotion* X -vente avant 2 7.05 3.53 1.007 0.4032
Error 9 31.52 3.50
Total 14 646.40

Le modéle a pentes égales est acceptable car I'interaction n’est pas significative.
Lorsquel’on reette I’hypothése, on emploie le modele a pentes distinctes.
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Exemple 14 : boistraité Analyse de covariance avec 2 facteurs
Scatterplot (Bois traité.sta 15v*360c)
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Test del’homogeénité des pentes

Test d’ homogénité pentes

DF SS MS F p-value
I nter cept 1 13411.29 13411.29 12037.08 0.000000
Conc 2 276.09 138.04 123.90 0.000000
Solution 1 90.91 90.91 81.59 0.000000
X-heures 1 180.89 180.89 162.35 0.000000
Conc* Solution 2 33.40 16.70 14.99 0.000001
Conc*X-heures 2 152 0.76 0.68 0.506072
Solution* X-heures 1 2.36 2.36 212 0.146050
Conc* Solution* X-heur es 2 5.07 253 2.27 0.104406

Error 348 387.73 111

Total 359 2184.32

Il n’y apasd’interaction de la covaiable X-heures avec lesfacteurs Conc et Solution.

M odéle avec pente homogene (analyse de covariance)

ANCOVA
DF SS MS F p-value

I nter cept 1 13411.64 13411.64 11934.61 0.000000
X-heures 1 180.93 180.93 161.01 0.000000
Conc 2 1268.41 634.21 564.36 0.000000
Solution 1 275.61 275.61 245.26 0.000000
Conc* Solution 2 62.62 31.31 27.86 0.000000
Error 353 396.69 112

Total 359 2184.32

Covariate means: Conc*Solution; LS Means

X-heures: 30.49833

Current effect: F(2, 353)=27.860, p=.00000
(Computed for covariates at their means)

Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

=}
©
_I? 11 ¢
> 10t
9
8
7 E Solution
6 ; : ; CCA
25 80 250 E Solution
ORG

Conc
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10. ANOVA avec troisfacteurs

La méthode d’ANOVA avec trois facteurs ou plus (multifacteurs) est une généralisation de
ce qui a été vu avec deux facteurs. Toutefois lorsgqu’on a le méme nombre d’ observations
pour chaque combinaison des facteurs (cellule), I'analyse statistique est grandement
smplifiée. Dans les autres cas, par exemple avec des tailles inégales et des cellules sans
observation (données manquantes), le traitement statistique est plus compliqué.

Exemple 15: influence de 3 facteurssur letempsd’ apprentissage Y :
3 exemplesdevariablederéponse: Y1, Y2, Y3
facteur 1: genre (homme, femme)
facteur 2 : age (jeune, moyen, agé)
facteur 3: 1Q (élevé, normal)

Kutner et all 5 ed. p 994, 999, 1001

id Genre Age IQ Y1 Y2 Y3
1 homme jeune éevé 9 105 10
2 homme moyen éevé 12 125 12
3 homme agé élevé 18 16 155
4 homme jeune nor mal 19 175 18
5 homme moyen nor mal 20 195 20
6 homme agé normal 21 23 235
7 femme jeune éevé 9 9.5 10
8 femme moyen éevé 10 105 11
9 femme agé élevé 14 13 135
10 femme jeune nor mal 19 185 18
11 femme moyen nor mal 20 195 19
12 femme agé normal 21 22 215

Modélede TYPE CELLULE avec le méme nombre d’ observation dans chague cellule

Yijki = Rijk + €ijki (139)
mijk - paramétres - moyennedelacellule (i, j, k)
Sijk|~N(0,62)
i-1,2..,a 1=12,..,b k=1,2,...c
I=1,2,...,nijk=n N = abcn
Notation remarque : lasommation est faite sur I’ indice représenté par un point ( . )
pij. = (/09X mijk pik = @/b)Ypij«
k=178 Y pij« pi.. = @/ XY mijk (140)
pg. = @Qla) Y Y pijk pox = (17ab) XY mij
p... = @Q/abo XY X mijk

74
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M odéle de TYPE EFFETS
Yijki=p...+ta;i+p; +vyx+
+(aB)ij + (@y)ik + BY) ik + (@By)ijk + &ijki (141)
effets principaux (142
@i = piLo-pL Yai=0
Bi=nj. -n.. >Bj =0
Yk = R .k - 0. vk =0
| nteractions doubles (143)
(@B)ij = pij. - pi..-pj. +p . Z(‘lﬁ)ijzo Z(‘lﬁ)ijzo
I J
(@y) ik = Wik - Wi - Pk +p_ > () =0 Y(ay)jk =0
i k
B ik =mix -pj-pmo o XY= 0X(PBY) jl|<( =0
J
Interaction triple (144)

(@By)ijk=wijk - [m. +ai+Bj+yc+ (aB)ij + (ev)ic + (By)j«]
= pijk - (Rij.Fpi tpgi) t(ei F Bty - opo

> (apy)ijx = O pour tout j, k
i
> (ay)ijxk =0 pour tout i, k
|
> (ay)ijk =0 pour tout i, |
k

remargues

§  lesformes(139) et (141) sont équivalentes

§ laforulation (141) est plus utile sauf s, exceptionnellement, on peut monter quela
présence d’interactions doubles et triple est un artefact du choix de |’ échelle pour
mesurer lavariable de réponse. Cela est plutdt rare.

§ C’est toujour une bonne idée de faie un examen graphique des données
préalablement a I'analyse. Les graphiques d’interaction sont particuliérment
révélateurs des effets.

75
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Example 15 : examen desdonnées et graphiquesd’interaction—Y1, Y2, Y3

Y1 Genre*Age*IQ; LS Means
Current effect: F(2, 0)=--, p= --
Effective hypothesis decomposition

interaction triple: oui

Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

1 1 o0
22 1 | M

Y1
=
~

8 ] L | E Genre

6 i i i i i | homme

Age: jeune moyen ag Age: jeune moyen ag = - Genre
femme

1Q: élevé IQ: normal

Genre*Age*IQ; LS Means
Y2 Current effect: F(2, 0)=--, p= --
Effective hypothesis decomposition

interaction triple: non
interaction double : oui

Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
26
24
22
20
18
16
14
12

10 E Genre

8 . . homme

Y2

Age: jeune moyen ag Age: jeune moyen ag G- Genre
femme

1Q: élevé IQ: normal

Genre*Age*IQ; LS Means
Y3 Current effect: F(2, 0)=--, p= --
Effective hypothesis decomposition

interaction triple: non
interaction double : oui

Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
26
24
22
20
18
16
14

12 1
10 ] L ] E Genre
8 i . . ; ; i homme

Y3

Age: jeune moyen ag Age: jeune moyen ag - - Genre
femme

1Q: élevé IQ: normal

Copyright © Génistat ConseilsInc. 2005

76

76



Modées d’ analyse de variance

Exemple 16 : influence de 3 facteurssur letempsd’ apprentissage Y :

données avec 2 répétitions sur 2 autres groupesd’individus

3 exemplesdevariablederéponse: Y1, Y2, Y3

facteur 1: genre (homme, femme)
facteur 2 : age (jeune, moyen, agé)
facteur 3: 1Q (élevé, normal)

Kutner et all 5 ed. p 994, 999, 1001 - rep = 1 représentent les données d'origine
rep =2 et rep = 3 sont des données ajoutées
rep=2:Y(rep=2)=Y(rep=1)- let

rep

©| 0o N O &l W NP

Pl kR R
o| N o ol a w| RO

Wl W Wl W W W RN N NN e
g Al W N PO Ol N|O O Rl W N | O ©
W W W w W w w w ww ww NN NN NN NN R R R R R R R R R R Rk

W
()]

Genre

homme
homme
homme
homme
homme
homme
femme
femme
femme
femme
femme
femme
homme
homme
homme
homme
homme
homme
femme
femme
femme
femme
femme
femme
homme
homme
homme
homme
homme
homme
femme
femme
femme
femme
femme

femme

Age
jeune
moyen

agé
jeune
moyen

agé
jeune
moyen
agé
jeune
moyen
agé
jeune
moyen
agé
jeune
moyen
agé
jeune
moyen
agé
jeune
moyen
agé
jeune
moyen
agé
jeune
moyen
agé
jeune
moyen
agé
jeune
moyen

agé

rep=3: Y(rep=3) =Y(rep=1) +1

IQ
élevé
élevé
élevé

normal
normal
normal
élevé
élevé
élevé
normal
normal
normal
élevé
élevé
élevé
normal
normal
normal
élevé
élevé
élevé
normal
normal
normal
élevé
élevé
élevé
normal
normal
normal
élevé
élevé
élevé
normal
normal

normal

Y1

9
12
18
19
20
21

9
10
14
19
20
21

8
11
17
18
19
20

8

9
13
18
19
20
10
13
19
20
21
22
10
11
15
20
21
22

Y2

10.5
12.5
16.0
175
19.5
23.0
9.5

10.5
13.0
18.5
19.5
22.0
9.5

115
15.0
16.5
18.5
22.0
8.5

9.5

12.0
175
18.5
21.0
115
135
17.0
18.5
20.5
24.0
10.5
115
12.0
19.5
20.5
23.0

Y3

10.0
12.0
15.5
18.0
20.0
235
10.0
11.0
135
18.0
19.0
21.5
9.0

11.0
14.5
17.0
19.0
22.5
9.0

11.0
12.5
17.0
18.0
20.5
11.0
13.0
16.5
19.0
21.0
24.5
11.0
12.0
14.5
19.0
20.0
22.5
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78

Y1

Y2

Y3

Genre*Age*lQ; LS Means
Y1l Current effect: F(2, 24)=3.0000, p=.06872
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

Age:  jeune moyen agé Age:  jeune moyen agé

IQ: élevé IQ: normal

Genre*Age*IQ; LS Means
Y2 Current effect: F(2, 24)=.11765, p=.88952
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

Age:  jeune moyen agé Age:  jeune moyen ageé

1Q: élevé 1Q: normal

Genre*Age*IQ; LS Means
Y3 Current effect: F(2, 24)=.02941, p=.97105
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

{1 == Genre

homme

“I- Genre

femme

: z Genre

homme

1 Genre

femme

28 T T T T T T

1 == cenre

homme

Age:  jeune moyen agé Age:  jeune moyen agé

1Q: élevé 1Q: normal

1 Genre

femme

78
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Ajustement du modele : tableau des estimateurs des paramétres
paramétre estimateur
Bijk Yije =@/ Y Y ik
|
Bij. Yij. =@/ XY Yij«
k |
Bk Yik=@A/nb) IS Y ik
j |
Bojk Y =1/ XY Y ik
i
ni.. Yi.=@1/nb) YT T Y ikl
i K
noj Y . =1/nag) LYY Y ik
i k|
[T Y k. =(1/na) Y YT Y ik
i
[T Y. =(1/nab) T Y Y Y ij
ij K|
a \’i“. - \/..”
B i Y. -Y.
Tk Y « -Y
(oB)i Yij. -Yi.. =Y . +Y
(ay)ik Yik.-Yi. =Y. « +Y,
(ﬁY)jk Y_]k 'Y_J _7..k +Y.
(aBy)ij« Yijk. = Yij.. =Yik =Y jk.
+7i...+ Y_j +Y_.k -7..
/N —
Yijiki = Yijk. (145
/N
résdu eijxr = Yijki - Yijki (146)
79
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ANOVA
Source SS Df MS F p-value
A SSA a-1 MSA MSA /M SE
B SSB b-1 M SB MSB /M SE
C SSC c-1 MSC MSC /MSE
AB SSAB (a-1)(b-1) M SAB MSAB / MSE
AC SSAC (a-1)(c-1) MSAC MSAC /MSE
BC SSBC (b-1)(c-1) MSBC MSCB / MSE
ABC SSABC | (a-1)(b-1)(c-1) MSABC MSABC / MSE
erreur SSE (n-1)abc MSE | -
totale SSTO aben -1 | seeeseeeem | e
SSA = nbeY (Yi.. =Y. . ) (147)
SSB = nacY (Y ;.. =Y . )
SSC =nabY (Y .« =Y .. )°
SSAB = ncY Y (Yij.. - Yi. =Y .. +Y ) (148)
SSAC =nbY Y (Yiw.-Yi. =Y «.+Y. )
SSBC = naZZ(Y_,,-k, -V.,j” —Y_”k,. + Y_)2
SSABC = n ZZZ(Y_ijk. - Y_., - fk —Y_.jk. + Y_|+ ﬁ + 7k -Y )?
(149)
SSE = LEEX(Yijki - Yaijk.) (150)
SSTO = IYY Y (Yijki - Y .. ) (151)
Testsd’hypothéses
Ho: (apy)ijxk =0 vs H,: pastousles(apy)ijk sont nuls (152)

OnrgetteH, s MSABC/MSE > F(1-a; (a-1)(b-1)(c-1), (n-1)abc)

On peut auss tester leshypotheses sur la nullité desintractions doubles avec les
ratios F du tableau d’analyse de la variance.

80
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Exemple 17: effet de 3 facteurssur latoléranceal’ exercice

Kutner et all 5 ed. p 1004

genre
1 homme

2 homme

3 homme

4 femme

5 femme

6 femme

7 homme

8 homme

9 homme

10 | femme

11 | femme

12 | femme

13 | homme

14 | homme

15 | homme

16 | femme

17 | femme

18 | femme

19 | homme

20 | homme

21 | homme

22 | femme

23 | femme

24 | femme

DF

Intercept 1
genre 1
bodyfat 1
fumeur 1
genre*bodyfat 1
genre*fumeur 1
bodyfat*fumeur 1
genre*bodyfat*fumeur 1
Error 16
Total 23

bodyfat |fumeur

bas light
bas light
bas light
bas light
bas light
bas light
élevé light
élevé light
élevé light
élevé light
élevé light
élevé light
bas heavy
bas heavy
bas heavy
bas heavy
bas heavy
bas heavy

élevé | heavy

élevé | heavy

élevé | heavy

élevé | heavy

élevé | heavy

élevé | heavy

ANOVA
SS

6353.76
176.58
242.57

70.38
13.65
11.07
72.45

1.87

149.37
737.95

rep | Y-tol effort

1

WINIFP WODNPFP WNRFPWDNPRP WODNP ODNP WONERPWODN

MS
6353.76
176.58
242.57
70.38
13.65
11.07
72.45
1.87
9.34

24.1
29.2
24.6
20.0
21.9
17.6
14.6
15.3
12.3
16.1
9.3
10.8
17.6
18.8
23.2
14.8
10.3
11.3
14.9
20.4
12.8
10.1
14.4
6.1

E
680.61
18.92
25.98
7.54
1.46
1.19
7.76
0.20

p-value
0.0000
0.0005
0.0001
0.0144
0.2441
0.2923
0.0132
0.6604
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genre*bodyfat*fumeur; LS Means
Current effect: F(1, 16)=.20036, p=.66043
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
35
30t
25t
g
L 20t
@
2 15}
>
L e e e T S o —
5 L 4
== genre
a ! ! ! ! homme
bodyfat:  bas élev bodyfat:  bas élev = il
fumeur: light fumeur: heavy
bodyfat*fumeur; LS Means
Current effect: F(1, 16)=7.7612, p=.01322
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
28
26
24 +
22+
E 20 t
o 18}
g
- 16 +
14 +
12 ¢
10} == bodyfat
8 i i bas
light heavy =L - bodyfat
éleve
fumeur
82
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Stratégie e modédisation

M1: modéele complet avec interaction doubles et interaction triple - équation (141)

M2 : modéeréduit avec 3 interactions doubles mais sansinteraction triple

M3 : modéle réduit avec 1 ou 2 intractions double

M4 : modele avec effets principaux seulement

INTERACTION TRIPLE SIGNIFICATIVE ET IMPORTANTE ?

QUI : lavariable de réponse doit étre analysée avec le modéle a moyenne decellules: M1

NON : INTERACTIONS DOUBLES SIGNIFICATIVE ET IMPORTANTES ?

QUI : lavariable de réponse doit étre analysée avec le modéle réduit (sans
leterme d’interaction triple) de moyennesa cellules: M2 ou M3

NON : lavariable de réponse peut étreinterprétée avec le modéle a effets

principaux seulement : M4

le modéle final retenu devrait respecter le principe de la hiérarchie

S uneinteraction est présente (car significative et importante)
il est recommandé de mettre dans |’ équation de prédiction les
effets principaux correspondants méme s'il ne sont pastous significatifs.

Exemple 17 : suite

Intercept
genre
bodyfat
fumeur
genre*bodyfat
genre*fumeur
bodyfat*fumeur
Error

SS
6353.76
176.58
242.57
70.38
13.65
11.07
72.45
151.24

1
1
1
1
1
1
1

17

ANOVA
MS
6353.76
176.58
242.57
70.38
13.65
11.07
72.45
8.90

E
714.20
19.85
27.27
7.91
1.53
1.24
8.14

0.0000
0.0003
0.0001
0.0120
0.2323
0.2801
0.0110

Moddefinal : Y =gen +genre+ bodyfat +fumeur + bodyfat*fumeur

83

Les procédures de Tukey, Scheffé et Bonferronni s appliquent pour tester des contrastes
pour les effets. Consulter Kutner et all 5 ed. pp. 1014-1019
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Quoi fairesi lestailles njjx sont (trés) inégales mais > 0?

Réponse : employer |’approche par régression avec desvariablesindicatrices

Exemple 17 : données del’ exemple 16 avec des données non équilibrées Y 2

id genre  |bodyfat
1 homme bas
2 homme bas
3 homme bas
4 femme bas
5 femme bas
6 femme bas
7 homme élevé
8 homme élevé
9 homme élevé
10 femme élevé
11 femme élevé
12 femme élevé
13 homme bas
14 homme bas
15 homme bas
16 femme bas
17 femme bas
18 femme bas
19 homme élevé
20 homme élevé
21 homme élevé
22 femme élevé
23 femme élevé
24 femme élevé

Intercep
Xg
Xb
Xf

XgXb

XgXf

XbXf
XgXbXf

fumeur

light
light
light
light
light
light
light
light
light
light
light
light
heavy
heavy
heavy
heavy
heavy
heavy
heavy
heavy
heavy
heavy
heavy
heavy

Regression Summary for Dependent Variable: Y2

Kutner et all 5ed. p 1004

; Y
| tol effort

[EEY

24.1
29.2
24.6
20.0
21.9
17.6
14.6
15.3
12.3
16.1
9.3
10.8
17.6
18.8
23.2
14.8
10.3
113
14.9
20.4
12.8
10.1
14.4
6.1

WIN P WODNP ®PNDNPRPWOINEPWDNPEP WOWODNPEPWDNDPRP®WDN

12.3 1
16.1 -1
9.3 -1

17.6

Xb Xf
-1 -1
-1 -1
-1 -1
-1 -1
-1 -1
-1 -1
1 -1
1 -1
1 -1
1 -1
1 -1
1 -1
-1 1
-1 1
-1 1
-1 1
-1 1
-1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1

XgXb | XgXf
-1 -1
-1 -1
-1 -1
1 1
1 1
1 1
1 -1
1 -1
1 -1
-1 1
-1 1
-1 1
-1 1
-1 1
-1 1
1 -1
1 -1
1 -1
1 1
1
1
-1 -1
-1 -1
-1 -1

R=0.885 R2=0.783 Adjusted R>=0.594 F(7,8)=4.1382p

t

Beta

0.40712
-0.51285
-0.36488
-0.15826
0.01973
0.43875
0.09705

Std.Err.

0.17626
0.17201
0.17765
0.17626
0.17626
0.17765
0.17626

B Std.Err.
16.4813 |0.91187
2.1063 |0.91187
-2.7188 |0.91187
-1.8729 |0.91187
-0.8188 |0.91187
0.1021 |0.91187
2.2521 |0.91187
0.5021 |0.91187

t(8)
18.0741
2.3098
-2.9815
-2.0539
-0.8979
0.1119
2.4697
0.5506

p-level
0.00000
0.04970
0.01756
0.07406
0.39547
0.91362
0.03873
0.59694

XbXf

XgXbXf

1

Conclusion : I'inter préation est analogue a celle basée sur e modéle retenu avec toutes les données.

Copyright © Génistat ConseilsInc.

2005

84



Modées d’ analyse de variance 85

11. Modélisation avec quatr e facteur s et plus

On peut supposer que dans ces circonstances on est en présence de données observationnelles
historiques et non pas de données résultant d’ une expérimentation planifiée dont le but est de tester
I’influence de quelques facteurs contr6lés. En présence de nombreux facteurs, I’ objectif de I'étude est
plutdét de nature exploratoire et on cherche a identifier un ou plusieurs «bons» modéles pour
représenter et synthéiser I’ensemble des données. Cette recherche de modéles est aussi connue sous le
nom de « méthodes de sélection de variables» et elles ont é&é abondamment développées dans la
littérature statistique.

Probléme dela multicollinéarité

Avec de nombreux facteurs (prédicteurs ou variables explicatives) il y a une possibilité tres réelle que
plusieurs d’entre elles présentent des corrélations assez élevées et cela conduit a de mauvaises
estimations des coefficients du modéle. L e probleme se présente lor sque le modéle de r égression multiple
est significatif mais aucun des coefficients du modéle n’est significatif. On remarque alors une grande
différenceentrele R? et le R? gj usté.

Exemple 18 : huit facteurs affectant le prix de voitures (Y)

NOM CYL PUIS LON LAR POIDS VITESSE |NAT |FINITION | Y-PRIX
ALFASUD-TI-1350 1350 79 393 161 870 165 | B 30570
AUDI-100-L 1588 85 468 177 1110 160 D B 39990
SIMCA-1307-GLS 1294 68 424 168 1050 152 F M 29600
CITROEN-GS-CLUB 1222 59 412 161 930 151 F 28250
FIAT-132-1600GLS 1585 98 439 164 1105 165 | B 34900
LANCIA-BETA-1300 1297 82 429 169 1080 160 | B 35480
PEUGEOT-504 1796 79 449 169 1160 154 F B 32300
RENAULT-16-TL 1565 55 424 163 1010 140 F B 32000
RENAULT-30-TS 2664 128 452 173 1320 180 F B 47700
TOYOTA-COROLLA 1166 55 399 157 815 140 J M 26540
ALFETTA-1.66 1570 109 428 162 1060 175 | B 42395
PRINCESS-1800-HL 1798 82 445 172 1160 158 GB B 33990
DATSUN-200L 1998 115 469 169 1370 160 J B 43980
TAUNUS-2000-GL 1993 98 438 170 1080 167 D B 35010
RANCHO 1442 80 431 166 1129 144 F B 39450
MAZDA-9295 1769 83 440 165 1095 165 J M 27900
OPEL-REKORD-L 1979 100 459 173 1120 173 D B 32700
LADA-1300 1294 68 404 161 955 140 U M 22100

référence : http://cedric.cnam.fr/~saporta/multicol.pdf (page 2)

Analysis of Variance; DV: PRI X

SS df MS F p-level
Regress. 520591932 6 86765322 4.469 0.015603
Residual 213563858 11 19414896
Total 734155790
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Regression Summary for Dependent Variable: Y-PRIX (Prix voitures.sta) R=.84208242
R?=0.70910281  Adjusted R?=0.55043161 F(6,11)=4.469 p= 0.0156

Beta Std.Err. B Std.Err. t(11) p-level
Intercept -8239.36 | 42718.42 | -0.192876 | 0.850571
CYL -0.199449 | 0.315835 -3.51 5.55 -0.631497 | 0.540617
PUIS 0.874912 | 0.542254 282.17 174.88 1.613472 | 0.134938
LON -0.050588 | 0.436482 -15.04 129.75 -0.115899 | 0.909821
LAR 0.168747 | 0.333176 208.69 412.05 0.506479 | 0.622518
POIDS 0.262068 | 0.513149 12.57 24.62 0.510705 | 0.619651

VITESSE | -0.205272 | 0.410598 -111.11 222.26 -0.499934 | 0.626971

Globalement larégresssion est significative ( 0.0156 ) mais aucun coefficient du modéle est significatif !

On peut détecter la multicolinéarité avec

8§ I’étude de la matrice des corr éations
8 le calclul desfacteursd’inflation delavariance VIF
VIF(variablej) =1/(1—-R?*(variablej | autres variables)) (153)

R?: corréation multiple delavariablej sur les autresvariables

correlations

CYL PUIS LON LAR POIDS | VITESSE
CYL 1.00 0.80 0.70 0.63 0.79 0.66
PUIS 0.80 1.00 0.64 0.52 0.77 0.84
LON 0.70 0.64 1.00 0.85 0.87 0.48
LAR 0.63 0.52 0.85 1.00 0.72 0.47
POIDS 0.79 0.77 0.87 0.72 1.00 0.48
VITESSE 0.66 0.84 0.48 0.47 0.48 1.00

On remar que une corr élation assez élevée (> 0.70) entre plusieurs paires de variables.

Matrix Plot (Prix voitures.sta 10v*18c)
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CYL
PUIS
LON
LAR
POIDS
VITESSE

Eigenvalue
4.421
0.856
0.373
0.214
0.093

O OB W N

0.043

87
Redundancy of Independent Variables; DV: PRIX
R-square column contains R-square of respective variable with all other independent variables
Toleran. R-square Partial Semipart
0.27 0.73 -0.19 -0.10
0.09 0.91 0.44 0.26
0.14 0.86 -0.03 -0.02
0.24 0.76 0.15 0.08
0.10 0.90 0.15 0.08
0.16 0.84 -0.15 -0.08
Une analyse en composante principale (ACP) montrent que ces 6 variables sont trés bien expliquées
par les 2 premiéres composantes principales avec un pour centage de 88% .
Eigenvalues of correlation matrix, and related statistics A G
Active variables only 50 Y
% Total |Cumulative | Cumulative 45 1358%
73.68 4.42 73.7 a0
14.27 5.28 87.9 s
6.22 5.65 94.2 0
% 2.5
3.57 5.86 97.7
2 2.0
1.55 5.96 99.3 * y
0.72 6.00 100.0
1.0
G 3.57% 1.55%
5% 2%
0.0 S
-0.5
- 1 2 3 4 7 8
Eigenvalue number
Projection of the variables on the factor-plane ( 1 x 2)
1.0
VITESSE
G‘\
0 pUIS O\
‘O N
D'\D T
N cyL
<~ O
- | i T
~ 00
s :
§ POIDS. - e
LN
Sk
0.5 L
-1.0
-1.0 -05 0.0 0.5 1.0 o Active
Factor 1 : 73.68%
87
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Projection of the cases on the factor-plane ( 1 x 2)
Cases with sum of cosine square >= 0.00
3.0 . .
25
20 ALFETJA;_jAﬁﬁASUg—THSSO
15 i
RENAULT-30-TS :
o 10 o :
S FlAT-%g)gGLS
N TAUNUS20®-
< 05 5
Z OPEL—RgKORD—LO CITROERETELBROA
5 00f et LANCI’A%BOETAlIQG@%i‘?’GQ """""
£ 0.5 DATSUN-200L 1CA-1307-GLS
PRI%%%@LTJG—TL
-1.0 | e
AUDI-100-L |
-15 o §
2.0 ‘
25 . . . . . .
8 6 4 -2 0 2 4 6 8 o Active
Factor 1: 73.68%
Critéres pour comparer des modéles avec k effets
§  maximiser R®ajusté = 1-[(n-1)/(n—-Kk)] (1-R? (154)
N . AN
= 1-(6°/Sy) équivalent a minimiser o
8 viser un Cp deMallows prochedek +1
N
Cp=(SSE/6° )+ 2k +2-n (155)
8 Maximiser AIC (AkaikéInformation Criterion)
AIC =-2*In(L) + 2(k+1) = nIn (SSE /n) + 2(k+1) + n(l nz +1) (156)
L : fonction de vraisemblance
88
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Algorithmes de sélection

8 dénombrement exhaustif : 2° -1 modé&es
D 6 10 15 20 30 50
-1 63 1023 32767 1048575 10%° 10"

§  méthodes pas a pas (« stepwise »)
ascendante (« forward »), descendante (« backward »), ...

Exemple 18 : suite

Regression Summary for Dependent Variable: PRIX
R=.7987 R2=.6379 Adjusted R?=.6153 F(1,16)=28.189

backward
Beta | Std.Err. B Std.Err. t(16) p-level
Intercept 12364 4215.9 2.9326 0.0098
PUIS 0.7987 | 0.1504 258 48.5 5.3094 0.0001

Regression Summary for Dependent Variable: Y-PRIX
R=.8286 R2=.6866 Adjusted R?=.6448 F(2,15)=16.433

forward
Beta Std.Err. B  |Std.Err. t(15) p-level
Intercept 1775.6 | 8031.0 | 0.2211 0.8280
PUIS 0.5363 0.2246 |173.0 | 724 2.3884 0.0305
POIDS 0.3429 0.2246 | 16.5 | 10.8 1.5269 0.1476

Autr es stratégies de modélisation avec toutes les variables

8 régression sur les composantes principales :
prédiction appochée en éliminant les petites valeurs propres

les composantes principales font I’ extraction du maximum de variance des prédicteurs

sanstenir comptedeY ;

8 régression PLS (Partial Least Square) (H. S. Wold)

semblable & larégression sur composantes principales mais les composantes PL S

sont optimisées pour étre prédictivesde ;
larégression PLS donne en pratique de bonnes pr évisions méme si le nombre
d’ observations est petit et le nombrede variables est grand

8 régression detyperidge (Hoerl et Kennard)

8 Méthodes du DATA MINING.

Régression sur variables qualitatives

On recode les modalités en variables indicatrices.
Puisque la somme des indcatrices vaut 1, on éimine une modalité.

89

On peut introduire des variables d'interaction avec le produit des variables indicatrices

associées aux différentes variables qualitatives.
Voir un exemple alapage 15.

Copyright © Génistat ConseilsInc.
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12. Design (plan) en mesuresrépétées

Le design en mesures répétées utilise le méme sujet (personne, animal, famille, morceau de terrain,
magasins, villes, plantes....) pour chacun des traitements sous étude. L es sujets servent de blocs et les
unités expérimentales al’intérieur d’ un bloc peuvent ére vues comme différentes occasions losrque I’on
applique un traitement a un sujet. Les designs en mesures répétées sont beaucoup employés dans les
sciences du comportement et dans les sciences du vivant. Par mi les designs trés employés, il y ale design
« crossover » et ledesign a par celles divisées (« split-plot »).

Exemple : on étudiel’impact de 2 campagnes publicitaires dans 15 r égions géogr aphiques.
Elles constituent les sujets. Dans chaque région, on randomise |’ ordre de la capagne
publicaitaire. On attend une certaine période de temps (« washout period ») entre

les deux campagnes.

Exemple: desindividus (sujets) souffrant de migrainesrecoivent 2 traitements: un nouveau
médicament (A) et un traitement placébo (P). L’ ordre dans lequel ilsrecoivent les
2 traitements est randomisé. La moitié des sujets recoivent lestraitement dans
I’ordre AP tandis que I’autre moitiéils recoivent lestraitments dans I’ordre PA.

Le design est identifié sous le vocable de design en mesures répétées car le méme sujet regoit plusieurs
traitements et il est mesuré pour chaque traitement. Il ne faut pas confondre le concept de mesures
répétées avec le concept de répétition. Dans ce dernier cas le sujet est mesurér plusieurs fois pour le
méme traitement.

Avantages du design en mesur es r épétées

8 Lavariabilitéinter sujet est excluedel’erreur expérimentale, donc il est plus facile
de comparer lestraitements entre eux.

8 Chaque sujet sert comme son propre contréle.

8 Economie du nombre de sujets.

Désavantages du design en mesur es r épétées

§ Exige une période d’ attente entre les traitements a cause des phénomenes
d’ accoutumance (posologie en medecine), d’ appr entissage (tests sur des humains),
ou d’accumulation (traitements chimique en agriculture).
§ Effetsd’interférence:
- effetdel’ordre
- effet de passage entre deux traitement consécutifs (« carryover »).

§ Lesvariables de réponses sont dépendantes.

Lasolution pour contrer les effetsd’interférence:
on randomise, pour chaque sujet, I’ordre d’ assignation des traitements.

90
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Tableau général des données d’un design a mesures r épétées

indicatrice covariables facteurs
temps donnée continues qualitatifsﬂk
sujet | (époque) | manquante | réponseY X W... A B...
1 1 d11 /Yll\ X1 Wi ... Ay Big....
2 612 Y12 xlz W]_z... Alz Blz....
j 51]' Ylj le le Alj Blj....
t1 0111 Wﬁ X111 Wi ... A1t Bia...
o \ ...............
i 1 3is [Yu\ | X Wi Air By
J 0i l Yij , \xij Wij Aij Bij

ti 0t w \€<iti Wit ... Aiti Biyi....

n 1 On1 /Yntl\ X\Fl W1 An Bn1
j anj \ Yntj ) Xntj\ Wntj Antj Bntj .....
tn dntn Ynt X tn \Nt Antn Bnn....

L e temps (observations en occasions multiples) peut é&re nemplacé par des observations
sous plusieurs conditions ; par exemple I’ espace.

{ 1 s touteslesdonnéesdeY, X, W, ..., A, B, ..\ sont disponibles

aij =
0 autrement (données manquantes) _ role: sert aclasser
observations les donnéesen
dépendantes SOUS gr oupes

2 approches pour fairel’analyse statistique :

§  approcheunidimensionnelle: lesdonnéesrépétées delaréponse de chaque sujet
sont résumeées une seule nouvelle variable de réponse par une transformation
appropriée: par exemple une pente de moindres carrés sur lesdonnées (t,Y) ;

§  approche multidimensionnelle : les données répétées sont considér ées comme
plusieursvariables de réponse dépendantes ; dansce casil est préférable d’ organiser
les données avec autant devariablesderéponse Y qu’il y a de mesures répétées.

L es exemples montrent I’ organisation desfichiers de données pour faire |’analyse.

91
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évaluation (sur 40) de 4 bouteillesde vin par 6 juges

Exemple19: Y

Kutner et all 5 ed. p. 1132
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Exemple 20 : poidsde 16 ratsdelaboratoire jour 1,8, 15, ...,64 - 3diées(A, B, C)

Crowder and Hand 1990 p.19 - Analysis of Repeated Measures
expérience sur 16 rats - 3 diétes - Y-poids en grammes ajour=1,8,.., 64

Y-poids |Y-poids |Y-poids |Y-poids |Y-poids |Y-poids |y-poids |Y-poids |Y-poids |Y-poids |Y-poids pente

id |diete |sujet jour 1 | jour 8 |jour 15 |jour 22 |jour 29 |jour 36 |jour 43 | jour 44 | jour 50 | jour 57 | jour 64 | régression

1 A 1 240 250 255 260 262 258 266 266 265 272 278 0.484
2 A 2 225 230 230 232 240 240 243 244 238 247 245 0.330
3 A 3 245 250 250 255 262 265 267 267 264 268 269 0.398
4 A 4 260 255 255 265 265 268 270 272 274 273 275 0.330
5| A 5 255 260 255 270 270 273 274 273 276 278 280 0.406
6 A 6 260 265 270 275 275 277 278 278 284 279 281 0.318
7| A 7 275 275 260 270 273 274 276 271 282 281 284 0.202
8 A 8 245 255 425 268 270 265 265 267 273 274 278 0.409
9 B 9 410 415 425 428 448 443 442 446 456 468 478 1.011
10| B 10 405 420 430 440 448 460 458 464 475 484 496 1.341
11| B 11 445 445 450 452 455 455 451 450 462 466 472 0.363
12| B 12 555 560 565 580 590 597 595 595 612 618 628 1.148
13| C 13 470 465 475 485 487 493 493 504 507 518 525 0.919
14| C 14 535 525 530 533 535 540 525 530 543 544 559 0.315
15| C 15 520 525 530 540 543 546 538 544 553 555 548 0.493
16| C 16 510 510 520 515 530 538 535 542 550 553 569 0.905
93
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Exemple 21 : afflux de sang (« blood flow » 8 ratsdelaboratoire

4 font del’exercice et 4 n’en font pas

Kutner et all 5ed p. 1150

Y-bf
heart

Y-bf
muscle

Y-bf
skin

Y-bf
brain

Y-bf
bone

v5|

Y-blod
flow

| id |Exercice | sujet | body |

non

10
11
12

non

non

non

13
14
15
16
17
18
19
20
21

non

non

non

non

non

muscle

non

non

11

22

12

oui

oui

22
23

12
22
11

skin

oui

muscle

oui

24
25
26
27
28
29
30

heart

oui

12

18

oui

oui

oui

18
12

muscle

oui

heart

oui

14

20

10

oui

31

oui

32

10
20
14

skin

oui

33

muscle

oui

34
35
36
37

heart

oui

oui

oui

oui

38
39
40

16

muscle

oui

oui
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95

Expérience en mesures r épétées sur tous les traitements d’ un facteur fixe

Modée Yij=p +pi + 1) + &jj (157)
i =1,2,...,s e j=12..,=n
ou n .. effet général
pi:: effet aléatoiredu sujeti - indépendantes et N (0. 6,7
T . effet différentiel dela modalitéj du facteur fixe et > t;=0
gij: erreur aléatoireindépendanteset N (0, ¢°)
pi,€ij sontindépendantes
Conségquences
E(Yij):p,ﬂ' T (158)
Var (Y i) = 6,° + ¢ (159)
Cov(Yij, Yij) =06,° | #] (160)
COV(Yij,Yi'j):O I #1° (161)
Corr (Yi, Yip) = © = o6,°/(6,° + ¢°) (162)
hypothése clé: corrélation constante (symmeétrie composée)
test de sphéricité de Mauchley
Analyse delavariance
totale SSTO =YY (Yij - Y.)° (163)
sujet SSS =n3IY(Yi - Y.)> (164)
traitement SSTR = sYY (Y ; - Y.)? (165)
erreur SSTRS=3Y(Yi - Yi. =Y +Y.) (166)
Equation de décomposition
SSTO = SSS + | SSTR + SSTRS, (167)
'
totale = inter sujet + intrasujet (SSW)
ANOVA
Source SS df MS E(MS)
Sujets SSS s—1 MSS 6’ + no,’
Traitements SSTR n-1 MSTR 6’ + (J(n-1) Y1
Erreur SSTR.S (n-1)(s-1) MSTR.S ¢’
Totale SSTO sn-1
95
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Test del’ effet de traitement

Ho: 7; =0 pourj=1,2 ...,n

Ha: les t; nesont pastousnuls

OnrgetteHo s F*= MSTR/ MSTR.S > F(1-a; n-1, (n-1)(s-1))
ou a est le seuil du test

remargues

§
§
§
§

on peut analyser les données avec une ANOVA pour 2 facteurs sans répétition ;
s lefacteur n’est pasfixe maisaléatoire, letest (168) reste valable;

le design en mesures répétées est plus efficace que le design complétement aléatoire;
on peut auss tester I’hypothése del’ effet du facteur sujet en utilisanteleratio
MSS/MSTR.S

Exemple 19 : (suite) analyse avec 2 facteurssansrépétition -procédure GLM ;
I'interaction sert a estimer I’erreur expérimentale
le facteur «juge » peut étre considéré comme un facteur « bloc »

juge*vin id; LS Means
Current effect: F(15, 0)=--, p= --
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

96

(168)

96

32
30
28 1
26 |
24 ¢
2
S 22¢ 1 == juge
> A
20t 1 T juge
B
18t 1 == juge
C
16 | B 1 == juge
C D
14t 1 & juge
E
12 : : : .
1 2 3 4 SuE Jlé‘ge
vin id
ANOVA
DF SS MS F p-value
Intercept 1 13442.67 | 13442.67 |12602.50 0.000000
juge 5 173.33 34.67 32.50 0.000000
vin id 3 184.00 61.33 57.50 0.000000
Error 15 16.00 1.07
Total 23 373.33
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Utilisation de Statistica pour |I’analyse du design en mesures r épétées
avec desfacteursintra enfoui danslarégonse (« whithin factors »)
et desfacteursinter (croisés) (« betw factors »

a¥a
CAC

E% General Linear Models (GLM]: wine.sta

Guick |

Type of analysis:

|£EE One-way ANOVA

253 Main effects ANOWVA
Bs<; Factorial ANDOVA
Mested design AMOWA
|£2 Huge balancad ANDYA
E Repeated mea:

lﬁ Simple regreszion

ﬁ Multiple regreszion

ﬁ Factonial regreszion

|ﬁ Polynarnial regrezsion

@ Reszponze surface regression

Ay Misture surface regression

I@ Analyziz of covanance

I@ Separate-zlopez model

@ Homogeneity-of-zlopes model
General linear models

-4

B ok

Cancel
B options -

[E??' Open Data
SELECT
E
Use Repeated measures M ij

AMOWE o analyze designs ]
in which responses on
multiple dependent wariables
comespond to |
measurements at the o ol
different levels of one or
more warying factors.

I

hultiple dependent wariables
can be specified for any
type of analysis. Both
univarzte and multivariate
results are available when
multiple dependent wariables
are specified.

For related AMOYWA and regression methods, also refer to the Expadmental Design and the “Wardance
Components and hixed-hodel AN OWAAN C O modules.

Exemple 19 (suite)

lpd  Waniables ]

Dependent variables: ¥71-74

[TE within effects: J QL]

Categorical factors:  none

BE Batiween «f -|n-:une

évaluation de 4 bouteillesde vin par 6 juges

Cancel |

[®] Options v‘

Pour spécifier le
facteur enfoui dans
la réponse

E‘? Sentay editor
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B Specify within-subjects factors: wine.sta "? | g

Total repeated measzures andor | 0K
dependent variables selected: 4
Mo of levels: Factar Mame: Sl

k= |4 % |"H.-"|N Specify each within-subjects
(repeated measures) factor and

o I— @ I— the respective number of leweals
The dependent warable list will b

B | @ | divided by the total number of
within-subject factor lewel=.

4 | @ | If the factors specified here do
: | | not account for all prewviously
= @ selected dependent or repeated
_ | | wardable=, a hiaHN O will be
E: @ performmed. Pres=s F1 for more

information.
After specifying the within-subject=
(repeated measures]) factors, 3 custom
within de=sign other than the detauk full
factoral design can be specified on the
Muostom ifthin Ne<inn dimalan Pre== F1

% GLM Besults 1: wine.sta 7 E

Cusztom tests ] Fezidualz 1 ] Rezidual: 2 ] bd atrine ] Report ] t Less
Surnmary } M eanz ] Flanned comps ] Pozt-hoc ] Azzumptionz ]
Cloge |
Aleffects/Graphs | [ festalelizots | .
Univariat IE B iphi Il ztatizti
i} Univariate results | Bl Descriptive cell statis |cs| E‘ e
Between effects- Alpha walues
B Designtems | HH  whale model B ‘ Conf.: |.350 @
5 el
il Eu:ue_ffiu:ients] i E stimate | &pi| Signi.. |.050
Within effects
B Mubiv.tests | B GGandHF | B Enorssces |
B Univ. tests | i Sphericity test | il Error Corrs |
B Eifect 5SCPs |
ultivariate tests -
[ Fillai's [ Hotelling's [ Foy's
Repeated Measures Analysis of Variance
SS df MS F p
Intercept 13442.67 1 13442.67 |387.7692 | 0.000006
Error 173.33 5 34.67
VIN 184.00 3 61.33 57.5000 |0.000000
Error 16.00 15 1.07

98
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Test de sphéricité de Mauchley : le coefficient de corrélation entreles Y est-il constant ?
réponse : oui
Mauchley Spherichy Test
W Chi-Sqr. p
VIN | 0.351563 | 3.891091 | 5 0.5652

Exemple 20 : donnéesde poidsde 16 ratsde laboratoire selon 3 diétes
poidsdel’annimal au jour 1, 8, 15,..., 64

diste (R oK ]
2-zLljet 12--piids
3-7"-poids jour 1 13--poids
4-v"-poids jour 8 14-pente ré b
B-v-poids jour 15
oL E-v-poids jour 22 Use the “Show
jar F-'-poids jour 29 L
o 2-7"-poids jour 26 wariables anly
[ S-y-poids jour 43 :i'_'f‘i';::en
T poids jour 4.1 wariable lists and
¥ | 3y ¢ : show categorical

= ] i E = and continuous

warables. Prass
Select.&ll‘ Spread ‘ Zoom ] Select.&ll‘ Spread ‘ £oom

F1 for mare
information.

Dependent variable list: Categorical predictors [factars]:

413 [1

[ Shaow appropriate wariables anly

% GLM Repeated Measures ANOYA: body weights.sta ! E|
Quick ] Dptinns] Ok
@ Yariables Cancel
Dependent variables: 4-13 E Options
[Jour '

EE Within effects:

Categorical factars:  digte

[BH Factorcodes: | selected

BE Betivesn affect: \diéte

@? Sontax editar
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100

650

JOUR*diete; LS Means
Current effect: F(20, 130)=1.6925, p=.04225
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

600
550
500
450 r

400

DV_1

350
300
250
200

150

Y-poids jour 1 |
Y-poids jour 8 |

600

Y-poids jour 15 |
Y-poids jour 22 |
Y-poids jour 29 |
Y-poids jour 36 |
y-poids jour 43 r
Y-poids jour 44 |
Y-poids jour 50 |
Y-poids jour 57 |
Y-poids jour 64 |

JOUR

diete; LS Means
Current effect: F(2, 13)=85.962, p=.00000
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

—o— diete
A

~O-- diéte
B

~o- diete
C

550 r
500 r
450

400 |

DV_1

350

300

250

200

diete
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Repeated Measures Analysis of Variance

SS DFf
Intercept 28670191 | 1
diete 2566339 | 2
Error 194054 13
JOUR 25041 10
JOUR*diéte 7332 20
Error 28160 130

Exemple 22 : mesure del’habileté d’un opérateur (sujet) de machine

MS F
28670191 | 1920.662 0.000000
1283169 85.962 0.000000
14927
2504 11.560 0.000000
367 1.693 0.042250
217

agjuster 3 controles (« dials»).
Y = nombred’erreursdurant 3 périodes consécutives de 10 minutes

Lesajustementsde |’ opérateur sont faits selon 2 conditions qui lui sont
facteur inter

inconnues: noise=«white» et «meaningful »

2 facteursfont enfuisdanslaréponse: «dials» « time»

Example data file for repeated measures ANOVA

101

101

NOISE |TIM1_DL1|TIM1_DL2 |TIM1_DL3 [TIM2_DL1 TIM2_DL2 TIM2_DL3|TIM3_DL1 [TIM3_DL2 TIM3_DL3
1 [MEANGFLL 45 53 60 40 52 57 28 37 46
2 MEANGFLL 35 41 50 30 37 47 25 32 41
3 IMEANGFLL 60 65 75 58 54 70 40 47 50
4| WHITE 50 48 61 25 34 51 16 23 35
5 WHITE 42 45 55 30 37 43 22 27 37
6 WHITE 56 60 77 40 39 57 31 29 46
% GLM Repeated Measures ANOVA: Dials.sta
...... Gick °| Options | 0K
3] Wariables Cancel
Dependent varables: TIM1_DL1-TIM3_DL3 E Options -
TIME | DIALS
@E Within effects: !
Categonical factors: MOISE
[EH Factorcodes: | selected
EE MOISE
Eﬁ Syntax editor
Copyright © Génistat ConseilsInc. 2005



Modées d’ analyse de variance 102

Repeated Measures Analysis of Variance

SS df MS F p
Intercept 105868.2 1 105868.2 169.9935 0.000200
NOISE 468.2 1 468.2 0.7517 0.434841
Error 2491.1 4 622.8
TIME 3722.3 2 1861.2 63.3888 0.000012
TIME*NOISE 333.0 2 166.5 5.6708 0.029268
Error 234.9 8 294
DIALS 2370.3 2 1185.2 89.8232 0.000003
DIALS*NOISE 50.3 2 25.2 1.9074 0.210215
Error 105.6 8 13.2
TIME*DIALS 10.7 4 2.7 0.3357 0.849917
TIME*DIALS*NOISE 11.3 4 2.8 0.3566 0.835669
Error 127.1 16 7.9

TIME*DIALS*NOISE; LS Means
Current effect: F(4, 16)=.35664, p=.83567
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

100

90

80

70

60

50

DV_1

40

301

20t

10 ¢ 1
=~ NOISE

0 * * * * * * * * * MEANGFLL
TIME: 2 TIME: 2 TIME: 2 1 NOISE
1 3 1 3 1 3 WHITE

DIALS: 1 DIALS: 2 DIALS: 3
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100

TIME*NOISE; LS Means
Current effect: F(2, 8)=5.6708, p=.02927
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

NOr
80
0r
60

50

Dv_1

40 r
30
201

101

1 == NOISE

TIME

Interprétation : effet significatif de TIME et deDIALS

MANOVA : Analyse de variance multivariée

pasd’effet du facteur NOISE

~r- NOISE
WHITE

MEANGFLL

103

interaction significative entre NOISE et TIME maisrelativement faible.

Exemple 22 : suite

Les 9 variables de réponse générent un vecteur en 9 dimensions. Les vecteurs de moyennes de
cesvariables different-ils selon lesfacteurs TIME, NOISE, et DIALS? 1l y a 4 testsmultivariés
(Wilk, Pillai, Hotelling, Roy) pour tester les effets principaux et d’interaction de cesfactteurs.

E GLM Results 1: Dials.sta

Profiler | Custorn tests ] Fesiduals 1 ] Fesiduals 2 | Matriz ] Feport ] = Less

Sumrnary

reans ] Flanned comps ] Fost-hoc ]

Aesumplions ]

Al effect=/Graphs | Test all effects |

HEH

Univariate results

| B Deszcriptive cell statistics |

Bebween effects

HH Design termsl £ | wihole model B | Conf.: |.950 EI

Alpha values

B Coefficients | EfR Estimate | e | Signif.; |.050 @

B  Oniv. tests |

ALithin effects
B Multiv. tests/| [ GGandHF | B EworsscPs |
5|

Sphericity test | il Error Corrs |

I PRillai's

Bl Effect SSCPs |

Fulbivarnate test=

v Hoteling's [ Row's

Cloze
<3 Madify

E Options -
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Multivariate tests for repeated measure

Test Value F Effect | Error p
TIME Wilks 0.051 28.1453| 2 3 0.011382
Hotellng 18.764 28.1453| 2 3 0.011382
TIME*NOISE Wilks 0.156 8.1110| 2 3 0.061657
Hotellng 5.407 8.1110| 2 3 0.061657
DIALS Wilks 0.016 91.4562| 2 3 0.002050
Hotellng 60.971 91.4562| 2 3 0.002050
DIALS*NOISE Wilks 0.565 1.1549| 2 3 0.424671
Hotellng 0.770 1.1549| 2 3 0.424671
TIME*DIALS Wilks 0.001 331.4450| 4 1 0.041170
Hotellng | 1325.780 331.4450| 4 1 0.041170
TIME*DIALS*NOISE |  Wilks 0.000 581.8750| 4 1 0.031081
Hotellng | 2327.500 581.8750| 4 1 0.031081

Expérience a 2 facteurs avec mesures r épétées sur un facteur

Dans plusieurs situations expérimentales faisant intervenir 2 facteurs, des mesures répétées
peuvent étre faites seulement sur un des deux facteurs. Par exemple, supposons que I’ on veuille
étudier | effet de deux types de stimuli (facteur A) sur I’habileté d’un individu a résoudre deux
types de problemes (facteur B). Les modalités du facteur B sont : probléme concret, probleme
abstrait.

Chaque sujet devra résoudre chaque type de probléme mais il ne pourra étre exposé aux 2
conditions de motivation (facteur A) a cause de I'effet d'interférence causée par
I’apprentissage. L’ organisation des données est présentée par le schéma suivant. Le facteur B
est répété et chaque sujet constitue un bloc. Certains sujetsrecoivent B1 pour commencer et B2
ensuite tandis que les autres recoivent la sequence B2 au début et B1 ensuite.

ordrel ordre?2
stimulus suj et traitement A traitement B traitement B
Al 1 Al Bl B2
S Al B2 Bl
A2 s+1 A2 B2 Bl
2s A2 Bl B2

104
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Modée: S: facteur aléatoire sujet i=12 ...,
A : facteur fixe ]=1,2,...,a
B : facteur fixe k=12 ...,b
lefacteur Sest emboité dansle facteur A
Yijk : réeponse
Yijk = o +pig +aj +Px + (0f)jx + sij« (169)
ou n... . effet général
pigG: effet aléatoiredu sujeti emboitédanslamodalitéj du facteur A
distribution N (0, 6,7
a;  effet différentiel du facteur A Yaj=0
B« : effet différentiel du facteur B >PBk=0
(ap) j« : effet d’interaction AB Y(aB)jxk=0 Y (ap)jk=0
gijk erreur aléatoiredistribuée N (0, 69
€ijk, Pig Sontindépendantes
Conséguences
E(Yijk) =m.. +pigp+a; + Pk + (af)j« (170)
Var (Yijk) = 6,° + ¢ (172)
Cov( Y ijk, Yik) = oy k#K’ (172)
Cov (Yijk, Yijk) =0 i#i" ou j#j (173)
Analyse dela variance
facteur A SSA = bsY (Y .j. - Y .)? (174)
facteur B SSB = asZ(V,k, Sy ) (175)
interaction AB SSAB =sY Y (Y .k - Y . =Y x +Y)? (176)
facteur Ssujet (emboité A) SSS(A) = bY Y (Yi;. —Y ;)2 (177)
erreur SSB.S(A) = XS (Yik - Y ju - Y i +Y ;) (178)
totale SSTO =X 93 (Y ik - Y .7 (179)
ANOVA
Source  SS df MS test : rejet Hp s
A SSA a-1 M SA MSA / MSS(A) > F(1-a; a1l a(sl))
B SSB b-1 M SB MSB/MSB.S(A) > F(1-a; a-1; a(s-1)(b-1))
AB SSAB (a-1)(b-1) MSAB MSAB/MSB.S(A)> F(1-a; a-1; a(s1)(b-1))

S(A) SSS(A) a(s—1) M SS(A)
Erreur SSB.§A) a(s1)(b-1) MSB.YA)

Totale SSTO abs-1 = - -

105
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Espérance descarrésmoyensM S : constitue la base destests sur les coefficients du modéle

E(MSA) = ¢° + bo,” + (bd(a1) Y a; (180)

E(MSB) = ¢° + (as/(b-1) Y B (181)

E (MSAB) = ¢ + (s/(a-1)(b-1)) X ¥ (aB)’ (182)

E (MSS(A) = ¢ + bo,” (183)

E(MSB.SA)) = ¢° (184)
Exemple 21 : afflux de sang données page 92

ilya2termesd erreur
Repeated Measures Analysis of Variance

S DF | MS F p

Intercept 18225 | 1 18225 247.40 0.0000
exer 324.9 1 | 3249 | 44.10=324.9/7.4 | 0.0006

erreur 44.2 6
BODY 389.5 4 97.4 | 49.94=97.4/19 0.0000
BODY*exer 262.1 4 65.5 | 33.60=65.5/1.9 0.0000

erreur %&i
SA) = ereur =74 B.S(A) =erreur = 1.9

BODY*exer; LS Means
Current effect: F(4, 24)=33.603, p=.00000
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

25
20 ‘1[
15} 4
S 10
5 L
O L
=~ exer
5 ) ) ) ) non
Y-bone Y-brain Y-skin Y-muscle Y-heart £ gﬁier
BODY
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Expérience a 2 facteurs avec mesures r épétées sur les deux facteurs

Exemple 23 : mesure de afflux de sang suite a la prise de 2 médicaments A et B
A1B1: placebo A1B2: medicament A seulement
A2B1: médicament B seulement A2B2: usage des deux médicaments A et B

Kutner et all 5 ed. p. 1158
sujet | Y-A1B1 |Y-A1B2 |Y-A2B1 |Y-A2B2

1 s1 2 20 9 25
2 s2 -1 8 6 21
3 s3 0 11 8 24
4 s4 3 15 11 31
5 s5 1 5 6 20
6 s6 2 12 9 27
7 s7 -2 10 8 22
8 s8 4 16 12 30
9 s9 -2 7 7 24
10 |s10 -2 10 10 28
11 | si11 2 10 25
12 |s12 -1 6 23
Modéle S facteur sujet (aléatoire) i=12..5s
A : facteur fixe j=12 ..,a
B : facteur fixe k=12 ..Db

chaque sujet Srecoit toutes lescombinaisons (j, k) desfacteursA et B

Y ijk :réponse du sujetirecevant modalitéj deA et lamodaliték de B

Yijk =p...t pitaj+ B+ (af)je + (pa)ij + (pB)ik + &ijk (185)
ou n... . effet général

pi : effet aléatoiredu facteur sujet ~N(O, 6,%)

a; : effet différentiel du facteur fixe A Yoaj=0

B« : effet différentiel du facteur fixe B Bk =0

(ap) jx : effet d’interaction AB et Yi(ap)jx =0 k(@) =0

(pa)i; : effet aléatoired’interaction SA ~N(0, ((a-1)/a) cz,m) Yi(pa)ij =0
cov((pa) ij . (p0) ij+) = (-1/a) 6% j#7

(pP) ik : effet aléatoired’intraction SB ~N(O, ((b-1)/b) 02,,,;) i(pP)ik =0
cov((pB) ik, (PB) ik') = (-1/b) 6%y k # K

pi,(pa)ij,(pp)ix sontindépendantes2a?2
gijk,Pi,(Pa)ij,(pB)ik  sont indépendantes
€ijk ~ N(O,Gz)

107
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Conséguences
E(Yij = p.. +“J +l3k+(“l3)1k (186)
Var(Yijx) = ¢’ + ((@D)/a) e’ + ((b-1)/b) 6%y + o (187)

Analyse de la variance

facteur sujet S SSS=aby (Y. - Y ) (188)
facteur A SSA = by (Y, - Y. ) (190)
facteur B SSB = saZ(\T.k - Y_ )? (191)
interaction AB SSAB =sYY(Y jk - Y -Yx+Y.) (192)
interaction AS SSAS = by Y (Y. - Yi—Y, +Y_) (193)
interaction BS SSBS=aY Y (Y ik - Yio=Yu+Y )P (194)

+Y,“+Y..+Yk-Y) (195)

totale SSTO =YY Y (Yik - Y.)2 (196)
ANOVA
Source SS df MS F test: rejet Ho S
SujetsS SSS s-1 MSS s e
Facteur A SSA a-1 M SA F3=MSA/MSAS > F(1-a; a-1;(a-1)(s1)
Facteur B SSB b-1 M SB F2=MSB / M SBS > F(1-0; b-1;(b-1)(s1))

Inter AB SSAB  (a-1)(b-1) MSAB F1=MSAB/MSABS > F(1- a; (a-1)(b-1); (a-1)(b-1)(s-1)
Inter AS SSAS  (a-1)(s)) MSAS - e

Inter BS SSBS (b-1)(s'1) MSBS - e

Erreur SSABS (a-1)(b-1)(s1l) MSABS ----ooo-- emmmemeeee-

Totale SSTO abs-1 -

Espérance descarrésmoyensM S : constitue la base destests sur les coefficients du modéle

E(MSS) = ¢° + abo,’ (198)
E(MSA) = ¢ + bo, + ((bs/(a-1) Y o (199)
E(MSB) = o® + acy” + ((as/(b-1)) ¥ B’ (199)
E(MSAB) = ¢ + ((J(a-1)(b-1)) ¥ ¥ (0B) ji” (200)
E(MSAS) = ¢ + boy’ (201)
E(MSBS) = ¢° + b, (201)
E(MSABS) = ¢° (202)

Hypotheses Ho: (ap)jx =0 pour tout (j, k) ratio F1 plushaut

Ho: a; = O pour tout | ratio F3 plus haut

Ho: B« = O pour tout k ratio F2 plus haut
108
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Exemple 23 : donnéesde « blood flow » : deux méthodes pour I’ analyse

méthodel: considérer queles3facteursA, B, Sinterviennent dans une expérience
factorielle compléte sans répétition ; on emploie « Factorial ANOVA »
remarque: il est important de définir correctement lesratios pour lestests

méthode 2 : approche a mesuresrépétées avec 4 variables de réponse

Méthodel procédure Factorial ANOVA
données: format classique

5 Ganzral Linear Modets (GLAY blowd flow. st
Kutner et all 5 ed. p. 1158
Dusch | B oo ;
= sujet A B Y-flow
Tyow o gnaly C |
H Armesap i = 1 sl Al B1 2
FER blain atiects ATV B el W W tptens ~ ] 2 sl Al B2 10
_I L T T~ SE : <1 v a1 o
(5% Hume belenced 2HIR i P e i“l—'lg i| B 4 sl A2 B2 25
Firi Repeakedmesmrsrabive, Rl e e 5 AL 51 .
I_"_'Sl'll'.‘! TegresEn mukiph -\.li':H-l.:“l 5 S -
E¥|MM EpEEEn L 6 s2 Al B2 8
=<4 Facinas rageasmion
[, Proipromia s=gpesgion
D R g | D 43 | s11 | A2 B1 10
[, ] l il by of asalp. ok
[ Bansbycis ol conaiince :?E:“.:':':‘:::: 44 sll A2 B2 25
ﬁ;ﬂ“* o ek 45 | s12 Al B1 1
om0 ke
| Gl v wrcchls 46 s12 Al B2 8
o e AP0 1t T, B T 4 AT CHERy Hed Tha T 47 sl12 A2 Bl 6
Carassamiz wed band- koo 4480 E A% madelies 48 312 A2 Bz 23

Univariate Tests of Significance for Y
Effective hypothesis decomposition

Ss DFf MS F p
Intercept 5808.000 1 5808.000
sujet 258.500 11 23.500
-« A 1587.000 1 1587.000
«—— B 2028.000 1 2028.000
> sujet*A 22.500 11 2.045
L _—» sujet*B 42.500 11 3.864
«l  AB 147.000 1 147.000
|, sujet*A*B 12.500 11 1.136
Error 0
Test del’interaction AB F3 = 147.000/1.136 = 1294  dgnificatif !
Test del’effet de A : F1 = 1587.00/ 2.045 = 776.04 dignificatif!
Test del’effet de B : F2 = 2028.00/3.864 = 524.85 dgnificatif !
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A*B; LS Means
Current effect: F(1, 0)=--, p= --
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

30
25t .-
20 |
=z 151
S
>I' lo +
5 -
O - <
==A
5 . . Al
) A
B1 B2 A2

Méthode 2 : approche a mesures répétées avec 4 variables de réponse
données : facteurs enflouisdanslaréponse

L.T General Linear dadels (LA hinod e 51a

Kutner et all 5 ed. p. 1158

Dusck B o | sujet |Y-A1B1 Y-A1B2 Y-A2B1 |Y-A2B2
Tiet of st Canerl | 1 sl 2 20 9 25
B [ ey SRIOVEA

T2 o clocks AN Iﬂ Optiorst -| 2 s2 -1 8 6 21
.’_’.'1.':1:! ,,,,:r[m m 3 s3 0 11 8 24
ki S - 4 s4 | 3 15 11 31
L'y, Huge bakancad AHONS a2 =}

u A eperabed msnaes SHCWS :'__t‘h I:t I':::: :H"' I 5 s5 1 5 6 20
| Sample reguesson T

2% Mook moosin E?"&'“":::;:‘h L 6 s6 2 12 9 27
[ Fackonst ingyesson mers viryeg tadas. 7 s7 -2 10 8 22
[, Podroasial regeession

P Fwiocnes uafuos regreslo ikl depmdct. T 8 s8 4 16 12 30
A Midurs suface regrassion .,.,,ﬂm,“ iy 9 s9 -2 7 7 24
[ERR) St of covamionce S B Rl :n.'

Ehs‘-'l'ﬂ'-!‘!-'-bpr- randeld \ ""Mw?r:'d-rﬂ g 10 s10 -2 10 10 28
i Homogonaly-# +bpos modd 11 |sl1 | 2 8 10 25
B inaihar _ 12 [si2 [ 1 8 6 23

E il & e pEatEil Mensires AHOYA : b lnad o sla
[ Guck || Dpbicne o L Total repeated measures and/or oK.
dependent variables selected: 4
B Yaistes |

|—

T Mo, of lewels:  Factor Mame: Sty
Coacardent vamables: A7 01A2E0
4 ! E Options v | z 12 @ Specify each within-subjects

m Withan aifents | nana i___. {repeated measures] factor a
> @

the respective number of lew
Coteporical Facte: - ome r_@

The dependant wariable list w
diwided by the total number ¢
within-subject factor lawels,
-
2
-
: [=]
-
-

1111

If the factors specified hers
not aceount for all prewiously
selacted dependent or repeat
wvarables, a hAN 0 will be
performed. Press F1 for mo
information.

I

B nena

{[=p]

B¢ Syriax sdiinl
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Repeated Measures Analysis of Variance
SS DF MS F p

Intercept 1 6030.083 | 1 |6030.083 227.6154 0.000000
Error 291.417 | 11 | 26.492

A 1474.083 | 1 |1474.083| 321.6182 0.000000
Error 50.417 11 4.583

B 2160.083 | 1 2160.083| 428.7684 0.000000
Error 55.417 11 5.038

A*B 114.083 | 1 |114.083 | 41.2575 0.000049
Error 30.417 11 2.765

A*B; LS Means
Current effect: F(1, 11)=41.258, p=.00005
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

30

20

151

:|
(a)
10
5 -
0 -
<A
5 1
1 2 I?
B
Remarque

Si le design n'est pas équilibré (nombre inégal dans chaque cdlule) ou sil y a des
données absentes dans certaines céllules, if faut employer une approche par régression
avec desvariablesindicatrices pour fairel analyse.
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Le plan a parcelesdivisées (« Split-Plot design »)

Le plan a parcelles divisées et fréguemment employé dans les expériences en sciences
agronomiques, en laboratoire, dans les expériences industrielles en sciences de la vie et en
sciences sociales. Nous présentons le cas d’expériences avec deux facteurs mais on peut
appliquer les plans a parcelles divisées avec plus de deux facteurs.

Le plan a été originalement développé pour les expériences agronomiques. On considére une
étude pour évaluer |’ effet de deux facteurs sur le rendement Y d’une production d’une variété
de blé. Les deux facteurs sont : la méthode d’irrigation (facteur A) et le fertilisant (facteur B).
On suppose que chaque facteur prend deux modalités ou plus. Si chaque facteur varie avec
deux modalités, on a donc un plan factoriel complet avec quatretraitements: (A, B) = (A1, B1),
(A1, B2), (A2, Bl), (A2, B2).

La caractéristique fondamentale du plan a parcelles divisées est la méhode d’attribution des
traitements aux unités expérimentales. 11 y a un premier niveau d’attribution a des unités
expérimentales qui sont appelées les parcelles (« whole plot »). Celles-ci recoivent, au hasard,
I’'une des deux modalités du facteur A. Les parcelles sont ensuite subdivsées en de plus petites
unités appelées parcelles divisées (« split-plot »). Ces derniéres recoivent, au hasard, I'une des
deux modalités du facteur B. Dans notre exemple, des champs recoivent une méthode
d’irrigation et, apres subdivision des champs en plus petite unité, on attribue un fertilisant. On
peut représenter |'expérience avec la figure suivante.

champs (« whole plot »)

A A A A

— | Al B2 A2 Bl Al B2 | A2 B2

parcelle divisée
(« split-plot »)

Al Bl A2 B2 Al Bl | A2 B1

Exemple 24 : rendement d’unevariétédeblé

Kutner et all 5ed. p. 1170 - données design split-plot / par celles divisées
field | irrig | fertilisant |Y-yield field2 | irrig2 | Y-fertl |Y-fert2

1 f1 | irrigl fertl 43 f1 irrigl 43 48
2 f1 | irrigl fert2 48 f2 irrigl 40 43
3 f2 | irrigl fertl 40 f3 irrigl 31 36
4 f2 | irrigl fert2 43 f4 irrigl 27 30
5 f3 | irrigl fertl 31 f5 irrigl 36 39
6 f3 | irrigl fert2 36 f6 irrg2 63 70
7 f4 | irrigl fertl 27 f7 irrg2 52 53
8 f4 | irrigl fert2 30 f8 irrg2 45 48
9 f5 | irrigl fertl 36 f9 irrg2 47 51
10 | f5 | irrigl fert2 39 f10 irrg2 54 57
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Exemple 24 : données (suite)

Kutner et all 5ed. p. 1170 - données design split-plot / par celles divisées
field | irrig fertilisant | Y-yield | |field2 | irrig2 | Y-fertl | Y-fert2

11 f6 irig2 fertl 63
12 f6 irig2 fert2 70
13 f7 irig2 fertl 52
14 f7 irig2 fert2 53
15 f8 irig2 fertl 45
16 f8 irig2 fert2 48
17 f9 irig2 fertl 47
18 f9 irig2 fert2 51
19 f10 irig2 fertl 54
20 f10 irig2 fert2 57

Structure

Dans cet exemple, la structure du plan est formé par un facteur externe (ou facteur inter unité)
(« between factor ») constitué par irrigation et d’un facteur enfoui dansla réponse (ou facteur
intraunité) («within factor ») constitué par le facteur fertilisant. Il ya deux typesd’unité: les
champs constituant les grandes unités et, les parcelles, qui forment lesunités plus petites.

Modéle
Nous avons d§a vu cette structure a la page 103 :
deux facteurs avec mesure répétées sur un facteur

Yijk = pee T pigy t o) + Bk + (af)jk + €ijk (203)

a;: effet delaméthoded’irrigation (facteur A)—traitement parcelle

B« : effet dufertilisant (facteur B) —traitement parcelle divisée

pig) : effet delamodalitéi du facteur parcelle (=sujet) emboité dans dansla
modalitéj du facteur A (méthode d’irrigation)

Le tableau d’ ANOVA est identique a celui présenté a la page 103. Nous le reproduisonsici en
changeant I’ordre des lignes et en renommant SSS(A) par SSW(A) et SSB.S(A) par SSB.W(A).
Les tests d’hypotheses concernent les I effet principal du facteur A et celui de facteur A ains
que ' effet d’interaction AB.

ANOVA
Source SS df MS = test : rejet Ho S
grande par celle (whole plot)
A SSA a-1 MSA MSA/MSW(A) > F(1-a;a1; alsl)

S(A)(erreur) SSW(A) a(s—-1) MSW(A) - e
petite parcelle (split plot)

B SSB b-1  MSB MSB/MSB.W(A) > F(1-«; a1l as1)(b-1)
AB SSAB  (a-1)(b-1) MSAB MSAB/MSB.W(A) > F(1- «; a-1; a(s-1)(b-1)
Erreur SSB.W(A) a(s-1)(b-1) MSB.W(A)-------

Totale SSTO  abs-1 = - e e
113
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Analyse avec Statistica
Une analyse erronnée : basée sur |'interprétation erronnée du plan expérimental :
plan factoriel de 2 facteurs et assignation des traitements aléatoirement
aux unités expérimentales. |1 y a 2 erreurs dans cette interprétation :
- I"assignation est en mode parcelles divisées.
- il y adeux taillesd’ unités expérimentales
Voyonsle résultat dela mise en cauvre GLM factorial ANOVA.
% GLM Factorial ANOVA: Wheat yield.sta
l Dptions] ak
gl Waniables Cancel
Dependent variables: *-vield E Option
Categorical Factors: imig-fertilizant
@E Factor codes: zelected
[ZE Between effects: e
ANOVA
DF SS MS F p-value
Intercept 1 41678.45 41678.45 784.9049 0.000000
irrig 1 1394.45 1394.45 26.2608 0.000102
fertilisant 1 68.45 68.45 1.2891 0.272940
irrig*fertilisant 1 0.05 0.05 0.0009 0.975900
Error 16 849.60 53.10
Total 19 2312.55
conclusion : facteur irrigation est significatif
facteur fertilisant et I'interaction irrig*fertilisant non significatifs
Cette analyse est erronnée pour lesraisons mentionnées plus haut.
Une analyse correcte : basée sur le design « Split Plot » - mesures répétées
E= GLM Repeated Measures ANOYA: Wheat yield.sta : T@
l Options ] (]S
] Waiables Cancel
Dependent vaniables: v-fert]-v-fertd . E Options =
BE ‘within effects: -
Cateqgarical factors: g2
[ﬁg Factor codes: | selected
mg : % 3 "imigZ"
@) Syntay editor
114
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ANOVA : Repeated Measures Analysis of Variance
SS DF MS F p

Intercept 41678.45 1 41678.45 398.0750 0.000000
"irrig2" 1394.45 1 1394.45 13.3185 0.006499
Error 837.60 8 104.70
FERT 68.45 1 68.45 45.6333 0.000144
FERT*"irrig2" 0.05 1 0.05 0.0333 0.859674
Error 12.00 8 1.50

conclusion : irrigation et fertilisant sont significatifs.

FERT*"irrig2"; LS Means
Current effect: F(1, 8)=.03333, p=.85967
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

115

70
65
60
55
50
7
45
g
40
35
30
25
o= FERT
Y-fertl
20
irri ; O FERT
irrigl irrg2
2 J Y-fert2
irrig2
'irig2" LS Means FERT; LS Means
Curent effect: F(1, 8)=13.319, p=.00650 CTEIBELEEE RE, EFECED, (REN
ffective h hesis d iti Effective hypothesis decomposition
Effective hynothesis decomposition Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals 56
65
54
60 T
52
55 50
50 48
F<I
= >' 46
S a5 a
[a]
44
40
42 =de
€8 40
30 38
36
25 inig1 g2 Y-fert1 Y-fer2
ing2 FERT
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Exemple 25: fabrication papier

- 3 méthodes préparation pulpe: P1-P2-P3
- 4 niveaux de température: 200- 225- 250 - 275 (deg.F)
- 3x4=12traitements
- réponseY : force tenson papier
- 2 répétitions: n=3

exécution des 12 traitements par jour :
lot («plot») pulpe préparé selon une méthode
lot divisé en 4 échantillons («subplot» / «split-plot» /split unit)

contrainte ressources: 12 essais par jour

répétition ou bloc

données répétition (bloc) 1 répétition 2 répétition 3
méthode prép. pulpe P1 P2 P3 P1 P2 P3 1 2 3
température
200 30 34 29 28 31 31 31 35 32
225 35 41 26 32 36 30 37 40 34
250 37 38 33 40 42 32 41 39 39
275 36 42 36 41 40 40 40 44 45
Repeated Measures Analysis of Variance - ANOVA
SS DF MS F p
Intercept 46728.03 1 46728.03 2462.971 0.0000
method 128.39 2 64.19 3.384 0.1038
Error 113.83 6 18.97
TEMP 434.08 3 144.69 36.427 0.000
TEMP*method 75.17 6 12.53 3.154 0.0271
Error 71.50 18 3.97
TEMP*method; LS Means
Current effect: F(6, 18)=3.1538, p=.02711
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
50
45 t
40 t
—
>|35-
[a)
30t
=5 method
25 pl
“- method
20 p2
Y-200 Y-225 Y-250 Y-275 == g‘3eth°d

TEMP
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13. Facteur s emboités

Lorsque les niveaux d’un facteur B sont spécifiques aux niveaux d’un facteur A, les facteurs
sont dits emboités. Cette structure des traitements est différente du cas de facteurs croisés ou
toutes les combinaisons des niveaux des facteurs A et B sont présentes. Avec plus de deux
facteurs, on peut avoir deux types de structures des traitements: facteurs complétement
emboités ou facteurs partiellement emboités (partiellement croisés). Les mesures répétées
congtitue un cas de facteurs emboités. |1 est fréquent que dans un design avec facteurs emboités
gue plusieurs soient des facteurs aléatoires.

Exemple 26 : évaluation d’un processus de mesurage
étude de répétatibilité (erreur appareil) et dereproductibilité (opérateur)

plan _d'échantillonnage source devariabilité
. Lot () L1 L2 5 Lo
| Y \\ )
PRODUIT (j)/LOT P1 P2 P3 P4.. 6 PRODUIT
«—~  OPERATEUR (k) o1 02 ... A ——
J\ reproductibilité
REPETITION (1) R1 R2 .. GZREPET|T|ON
l erreur de mesure
répétabilité
MESURE Y ij«i
Y—>Facteurs i=1,.,a j=1,..b k=1,.,c I=1.,n

Lefacteur PRODUIT est emboité dansle facteur LOT.
Lefacteur OPERATEUR peut éreemboité ou croisé avec le facteur PRODUIT.
Lefacteur REPETITION est toujours emboité dansle facteur OPERATEUR.

L’ objectif prlncmal d'unetelle é&ude est d’estimer les composants dela variance
2 2 2
G LOT s o PRODUIT, 6 OPERATEUR; 6 REPETITION- Touslesfacteurs sont

aléatoires. Leplan d’échantillonnage souvent employé est
a=1 b=10a20 c=2o0u3 n=2ou3
La conception et |'analyse de cetype d’' é&ude existe dans STATISTICA.

Cancel

Process capability analysis & tolerance intervalz, agareq. data

E Optiar
._E]_E]_E]J Gage repeatability & reproducibility -
[#7] Gage linearity = 0Openl
‘weibull analysis & reliability/failure time analysis S

CRSES = é

b ake WwWeibull paper

117
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Exemple 27 : 4 facteurs partiellement emboités
/\
A : solution S1 S2
B : température 70 90 120 140
VN / "\ N N
C: durée 5 8 5 8 5 8 5 8
) 2 N2 N
D : méthode ml m2 ml m2 e ml m2
réponse Y ijKl
B emboité dans A C croistavec B D croisé avec C
Exemple 28 : 3 facteurs complétement emboités— Kutner et all 5 ed. p. 1089
Instructeur A B C D E F
groupe groupe groupe groupe groupe groupe
ville (L T2 [z T2 11 2 [|[2 T2 [[[1 [2 [|[2 [2
Atlanta 25 29 14 11 X X X X
Chicago X X 11 6 22 18 X X
San Francisco X X X X 17 20 5 2
Lefacteur Instructeur est emboité dans le facteur Ville.
L es groupes (cours) constituent des répétitions.
Kutner 5ed. p 1089 - instructeur est emboité dans ville
Ville Instructeur groupe Y -test
1 Atlanta A 1 25
2 Atlanta A 2 29
3 Atlanta B 1 14
4 Atlanta B 2 11
5 Chicago C 1 11
6 Chicago C 2 6
7 Chicago D 1 22
8 Chicago D 2 18
9 San Francisco E 1 17
10 San Francisco E 2 20
11 San Francisco F 1 5
12 San Francisco F 2 2
118
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M odéle pour 2 facteurs emboités

facteur A fixe avec a modalités; facteur B fixe emboité dans A avec b modalités.
plan équilibré avec n répétitions
Yijk:ll..+ai+l3j(i) + €ijk (204)
i=12.,a j=12,..Db k=12..,n
ou n. . effet général

a; : effeedufacteur A e > a; =0

Bjo : effetdufacteur B et > ; Bjg = O pour tout i

gijk . termed’erreur distribué N (0, 6°)
Conséqueces

E(Vij) =p +ai+Bjo

Var (ijk) =o

Il N’y apasdetermed’interaction dansle modéle

Estimation des paramétres

A\ — 2 N — A\ - —
p.=Y i =Y. -Y._. Bio = Yij. =Y. (205)
N —_
résidus €ijk = Yijk - Yijk = Yijk - Yij. (206)

Analyse de la variance

totale SSTO = XY ¥ (Yijk - Y. ) (207)
facteur A SSA = bnY (Y. -Y..)A (208)
facteur B (emboité A)) SSB(A) =nY Y (Yij - Yi ) (209)
erreur SSE = Y35 (Yijk - Yij. ) (210)
ANOVA

Source SS df MS EOMS)
Facteur A SSA a-1 M SA 6’ + (bn/(a-1) ¥ a
Facteur B(A) SSB(A) b-1  MSB(A) o’ + (nb(a-1) XY B’
Erreur SSE ab(n-1) MSE ¢’
Totale SSTO abn-1 - e

Tests
Ho: tousles a; = 0 FA = MSA/MSE F(1-a;a-1;ab(n-1))

Ho: tousles ﬁj(i)zo FB

MSB(A) / M SE F(l—o:b—1:ab(n-1))

On emploie la méhode de Tukey pour identifier les différences de moyennes
significativeslorsque les hypotheses sont rej etées.

119
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Utilisation de Statistica pour les designs avec facteur s emboités

EZ General Linear Models (GLM): emboite 2 facteurs-6.1.sta

Cluick ]

Type of analysiz: Specification method:
|22 One-way ANOVA dialog
[ Main effects ANDWA B Analsis Wizard
E Factarial AMOWA g Analysiz syntax editor
|ﬂ Huge balanced AMDYVA, lUse Nested design AN
Fist Repested meseres ANOVA e desars ukin

. Y nested factors ococur within
E Simple regressior each of the levels of the

-ﬁ tultiple regression nesting factors.
ﬁ Factorial regreszion
%5 Polynomial reqression

@ Responze suface regression hiuttiple dependent warables
) . can be specified for any
,r_ﬁs,: tisture surface reqression type of analysis. Both
. i univanate and multivarate
I;Eﬁl Analysiz of cavariance rezults are available when
I@ Separate-slopes model multiple dependent varables
are specified.

I@ Homogeneity-of-zlopes model
General linear models

E ok

Canhcel
E Options =

= OpenData
s s | D w

!

Exemple 28

Far relatad AMMWE And renre=zinn methnd=s  alsn refarta the Frredmental Nezian and the aranes

& GLM Nested Design ANOYA: emboite 2 facteurs-6.1.sta

i| Options ]

@ Variables Cancel
Dependent vanables: v-test E Options ,]

7] k9

] $

7] 19

120

Categonical factors: Ville-nstructer

BE Factor codes: | selected
[l 41 el
8 Between effects el

Yille
Mot Mested

Cancel
‘Instructeur P —

Specify the nested factor, and how it iz nested.

[rstructeur
Nested in;

4 Nesting for Between-Group ... EE'

gk,
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ANOVA
DF SS MS F p-value
Intercept 1 2700.00 2700.00 385.71 0.00000
Ville 2 156.50 78.25 11.18 0.00947
Instructeur(Ville) 3 567.50 189.17 27.02 0.00070
Error 6 42.00 7.00
Total 11 766.00
Instructeur(Ville); LS Means
Current effect: F(3, 6)=27.024, p=.00070
Type llldecomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
35
30+
25t
20 + T
g s l | == 'Izstructeur
” ~I Instructeur
10+ 1 B
I Instructeur
5t C
= Instructeur
or ] D
I Instructeur
-5 . i E
Atlanta Chicago San Francisco = :?structeur
Ville
Tukey HSD test; variable Y-test (emboité 2 facteurs-6.1.sta)
Approximate Probabilities for Post Hoc Tests Error: Between MS = 7.0000, df = 6.0000
. Instruc
Ville e 6 S v SN ) S S S € {6}
1 Atlanta 0.0116 |0.0034 |0.2180 | 0.1156 0.0010
2 Atlanta B 0.0116 0.6713 1 0.1765 | 0.3295 0.0937
3 Chicago C 0.0034 | 0.6713 0.0342 | 0.0620 0.4837
4 Chicago D 0.2180 |0.1765 | 0.0342 0.9899 0.0061
5| San Francisco E 0.1156 |0.3295 | 0.0620 |0.9899 0.0098
6 | San Francisco F 0.0010 |0.0937 | 0.4837 |0.0061 |0.0098
121
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Compléments

§ Sileplan dedonnéesn’est paséquilibré (« balanced »), on analyse les données

avec une approche par régression et I’ utilisation de variablesindicatrices.

§ SilesfacteursA et B sont aléatoireson s'intéresse a |’ estimation des composants

delavariance. || existe une procédure de Statistica pour faire cette analyse.

/

|| Bile Edit Wiew Insert Format

-. | Arial

& Data: Experience 4% et 4

SRR [E S

STATISTICA - Experience 4X et 4Y.sta
Statistics  Graphs
DEE® && $E”
Ll m EE By(Group Analysis

n

L~

Performance mémoire sou H
1 2
sujet groupe
sl EXPEFmM
g2 EXPEFmM
s3 | experim
s4 | experim
sh EXpENm
sb EXpENM
s7 | experim
s3 | experim
=9 BB
s10 BT
11 experim
s12 | experim
=17 awmarin

2 OF E Za

Tools

Basic StatisticsiTables
Multiple Regression
ANOYA
Monparametrics

Distribution Fitking

Adwanced LinearMonlinear Models

Mulkivariate Exploratary Techniques
Industrial Skatistics & Six Sigma
Power Analysis

Neural Metworks

Data-Mining

O Data Mining & Rook Cause Analysis
Text & Document Mining, Web Crawling

Statistics of Block Data
STATISTICA Visual Basic

Prnhahility ©almnlabar

Data Window Help

+ Add to Report = 'd': @ \‘? -

& -5 s

i B
- Y-correct Y-correct Y-cgrrect
4 % General Linear Models

v [Bg Generalized Linear/Monlinear Models

4 % General Regression Models
% General Partial Least Sguares Model
[l MIPALS Algorithm (PCAJPLS)

2 Eﬁ, Components

r |l Survival Analysis

4 ﬂ Monlinear Estimation

; E Fixed MNonlinear Regression

e

“HE Log-Linear Analysis of Frequency Tables

|L? Time SeriesiForecasting

» & Struckural Equation Modeling
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14. AUTRES STRUCTURES
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