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Préface de l’auteur 

T

out comme les éditions précédentes, la huitième édition des Méthodes sta-tistiques en sciences humaines passe en revue les techniques statistiques communément utilisées dans les sciences sociales et comportementales, en particulier, en psychologie et dans les sciences de l’éducation. Bien que ce livre soit destiné aux étudiants de premier cycle avancé et aux étudiants ayant obtenu ce diplôme, il ne nécessite pas d’avoir suivi préalablement un autre cours de sta-tistique ou un cours de mathématique qui dépasse le niveau d’algèbre du lycée. Le début du livre fournira une révision utile aux étudiants qui ont suivi un cours d’in-troduction. Ce manuel convient pour un cours s’étalant soit sur une année, soit sur un semestre. Comme je me suis rendu compte que les étudiants et les profes-seurs se référaient souvent à leur tout premier manuel lorsqu’ils étaient confrontés à un problème statistique, j’ai inclus certaines matières spéciﬁques dans ce livre aﬁn qu’il constitue une référence utile pour toute consultation ultérieure. Les pro-fesseurs qui souhaitent omettre ces matières n’auront aucune diﬃculté à le faire. Toutefois, j’ai essayé de n’inclure que ce qui me semblait susceptible d’être le plus utile aﬁn d’éviter d’intimider inutilement le lecteur.D’une certaine façon, cette édition représente une rupture par rapport aux édi-tions précédentes. Au ﬁl des ans, chaque édition a intégré une quantité raison-nable de nouveaux éléments et la discussion a évolué pour reﬂéter les changements dans la théorie et la pratique. Cette édition ne fait pas exception, sauf que cer-tains changements sont plus importants que d’habitude. J’estime que les étudiants doivent comprendre certains sujets supplémentaires, qui ne peuvent être traités sans modiﬁer une partie de l’ancien matériel. La première édition de ce livre a été rédigée en 1973-1974, alors que j’étais en congé sabbatique à l’Université de Durham, en Angleterre. À cette époque, la plu-part des cours de statistiques en sciences humaines étaient destinés aux psycholo-gues expérimentaux et un grand pourcentage de ce travail concernait l’analyse de la variance. L’ouvrage de B.J. Winner, Statistical Principles in Experimental Design (1962, 1971) a dominé une large partie du domaine statistique et a inﬂuencé la manière dont les expériences étaient conçues, menées et analysées. Mon livre a suivi une grande partie de cette tendance, et ce à juste titre. Depuis lors, l’analyse statistique des données a connu des changements considérables. Si l’analyse de la variance reste une technique dominante, suivie de près par la régression multiple, de nombreux autres sujets ont fait leur apparition sur la liste. Par exemple, les mesures de la taille de l’eﬀet sont beaucoup plus importantes qu’elles ne l’étaient à l’époque, la méta-analyse est passée de pratiquement rien à un moyen impor-tant de résumer un domaine, et le traitement des données manquantes a changé de manière signiﬁcative grâce à l’introduction des modèles mixtes linéaires et des méthodes d’imputation des données. Nous ne pouvons plus former des étudiants préparés à mener des recherches de qualité sans aborder ces questions.





X ■ Méthodes statistiques en sciences humainesMais pour inclure ces sujets et d’autres sujets similaires, il fallait supprimer quelque chose si l’on voulait que le texte reste d’une taille raisonnable. Dans le passé, les procédures de comparaison multiple, par exemple, ont fait l’objet d’une attention considérable avec de nombreuses approches concurrentes. Mais si vous regardez ce que les gens font réellement dans la littérature, la plupart des approches concurrentes intéressent davantage les théoriciens que les praticiens. Je pense qu’il est beaucoup plus utile d’écrire sur le traitement des données man-quantes que d’énumérer toutes les alternatives pour eﬀectuer des comparaisons entre les méthodes. L’objectif que j’ai poursuivi en rédigeant cet ouvrage consistait à expliquer la matière à un niveau intuitif. Cela ne signiﬁe pas que cette matière soit édulcorée, mais uniquement que l’accent est mis sur une compréhension conceptuelle. Ainsi, il se peut qu’un étudiant capable de dériver la distribution d’échantillonnage de t ne comprenne pas comment cette distribution doit être utilisée. Dans ce cas-ci, je me suis eﬀorcé d’axer le raisonnement sur la signiﬁcation d’une distribution d’échantil-lonnage et de montrer le rôle joué par cette distribution dans la théorie générale du test d’hypothèse. À mon avis, cette approche conviendra mieux qu’une approche plus technique pour faire comprendre aux étudiants le fonctionnement d’un test spéciﬁque et les relations entre les tests.Contrairement à l’opinion populaire, les méthodes statistiques sont constam-ment en évolution. Cela s’explique en partie par le fait que les sciences humaines s’étendent à de nombreux nouveaux domaines et, en partie, par le fait que nous trouvons de meilleures façons de poser des questions à propos de nos données. Aucun livre ne peut couvrir l’ensemble des sujets à traiter, mais il est essentiel de préparer les étudiants et les professionnels à aborder ces sujets en cas de besoin. Par exemple, les modèles multiniveaux/hiérarchiques sont de plus en plus cou-rants dans la littérature de recherche. La compréhension de ces modèles nécessite des textes spécialisés, mais pour commencer à trier cette littérature, il est essentiel de comprendre les notions de facteurs ﬁxes par rapport aux facteurs aléatoires et les plans multiniveaux. Ce livre ne peut pas se charger du premier aspect, en dérivant les modèles nécessaires, mais il peut aborder, et le fait, le second aspect, en établissant une base pour les plans ﬁxes et aléatoires et les plans imbriqués. J’ai essayé d’établir des bases similaires pour d’autres sujets; par exemple, des dispo-sitifs graphiques plus modernes et des statistiques de rééchantillonnage, là où je pouvais le faire sans entraîner le lecteur dans des sujets trop complexes. D’une cer-taine façon, ma responsabilité est d’essayer d’anticiper où nous allons et de donner au lecteur une base pour aller dans cette direction.





Modifications principales dans cette huitième édition ■ XIModifications principales dans cette huitième édition

Cette 8eédition (3eédition française) introduit ou développe plusieurs thématiques qui visent à renforcer l’attrait de l’ouvrage pour l’étudiant et à mieux adapter son contenu aux tendances actuelles en méthodologie et en analyse des données.•J’ai continué à attacher beaucoup d’importance aux suggestions du comité de l’Association américaine de Psychologie, comité qui a longuement exa-miné la question des tests d’hypothèse, et j’ai inclus davantage d’informa-tions à propos de la taille d’eﬀet et de l’importance d’un eﬀet. Ces questions sont abordées d’une manière plus approfondie dans la présente édition par rapport aux précédentes aﬁn de donner au lecteur une présentation très détaillée de cette problématique.•Dans la septième édition, j’avais inclus du nouveau matériel sur des repré-sentations graphiques, y compris des graphiques de probabilité, des gra-phiques de densité estimée par noyau et des graphiques résiduels. Chacun de ces éléments nous aide à mieux comprendre nos données et à évaluer le caractère raisonnable de nos hypothèses. Plus généralement, j’ai étendu l’utilisation des représentations graphiques dans cette édition.•J’ai développé davantage le concept de rééchantillonnage pour illustrer ce que les approches plus traditionnelles tentent de faire sur la base d’hypo-thèses sous-jacentes. Il y a eu un mouvement accéléré dans la direction du rééchantillonnage, et de nombreuses solutions informatiques oﬀrent aux utilisateurs des options telles que « bootstrap», « simuler» et « rééchantil-lonnage », qui reposent toutes sur cette approche.•La couverture de l’analyse de Cochran-Mantel-Haenszel des tables de contingence est liée à l’exemple classique du paradoxe de Simpson appliqué aux données d’admission des diplômés de Berkeley. Ceci est en lien avec la motivation sous-jacente d’amener les étudiants à réﬂéchir profondément à la signiﬁcation de leurs données.•J’ai en outre modiﬁé le chapitre 12 sur les techniques de comparaison mul-tiple pour réduire le large éventail de tests discutés dans les précédentes édi-tions et pour couvrir le taux de fausse découverte de Benjamini et Hochberg. Au fur et à mesure que nous nous éloignons des taux d’erreur connus pour passer au taux de fausses découvertes, nous augmentons la puissance de nos analyses à un coût relativement faible en termes d’erreurs de type I. •Une section du chapitre sur l’analyse de la variance pour les mesures répé-tées étend la discussion des modèles mixtes. Cette approche permet un bien meilleur traitement des données manquantes et relâche les hypothèses déraisonnables sur la symétrie composée. Cela sert d’introduction aux modèles mixtes sans essayer d’aborder tout un nouveau domaine en une fois.•Plusieurs éditions précédentes contenaient un chapitre sur les modèles log-linéaires. J’ai remplacé ce chapitre par du matériel sur la méta-analyse et les plans à sujet unique. Les méta-analyses ont gagné en importance dans les sciences humaines et sous-tendent l’accent mis sur la «médecine basée 
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XII ■ Méthodes statistiques en sciences humainessur les preuves». Étant donné qu’un texte ne peut couvrir qu’une quantité limitée de matériel, je pense qu’une introduction à ces deux sujets est plus utile qu’un chapitre sur les modèles log-linéaires. •Depuis des années, un environnement informatique gratuit nomméR, avec son package commercial S-PLUS, voit son inﬂuence augmenter en analyse statistique. Je n’ai pas l’intention de fournir des instructions en Ren plus de tout le reste, mais je présente un grand nombre de programmes ou de sélec-tions de code Rdisponibles sur le site Web du livre. Cela fournit un point de départ pour ceux qui sont intéressés par Ret permet des démonstrations intéressantes des points soulevés dans le texte.•Depuis plus de vingt ans, je rassemble sur Internet diﬀérentes matières des-tinées aux étudiants et aux professeurs. Ceux-ci y trouveront notamment des exemples supplémentaires (parfois complexes), des sujets non abordés dans ce livre, des données supplémentaires, d’autres sources Internet, diﬀé-rentes démonstrations qui conviendraient pour un cours ou une séance de travaux pratiques, etc. De nombreux endroits du livre renvoient spéciﬁque-ment à ce matériel si l’étudiant souhaite approfondir un sujet. Ce matériel est rédigé en anglais et est disponible sur le site Web du livre, à l’adresse suivante:Site Web du livrewww.lienmini.fr/05526-howellÀ l’instar des éditions précédentes, cette 8eédition se caractérise par deux thèmes sous-jacents, plus ou moins indépendants de ce qui constitue la matière principale du livre (les tests d’hypothèse).•Le premier thème souligne qu’il est essentiel d’observer les données avant de se précipiter sur un test d’hypothèse. Dans cette optique, j’examine en détail la représentation graphique des données, la recherche d’éventuelles valeurs aberrantes et la vériﬁcation des conditions d’application (tout cela à grand renfort de graphiques). J’essaie de procéder ainsi avec tout ensemble de données, même lorsque cet ensemble est destiné à illustrer une tech-nique statistique complexe. •Le second thème évoque l’importance du lien entre le test statistique à employer et les questions théoriques posées par l’expérience. Pour souligner ce lien, j’ai recours à des exemples authentiques en vue de faire comprendre aux étudiants l’objectif poursuivi par l’expérience et les prédictions liées à la théorie. À cette ﬁn, je choisis parfois un exemple important sur lequel s’axe une section entière, voire un chapitre entier. C’est ainsi que des données inté-ressantes relatives à l’illusion de la lune, extraites d’une étude bien connue de Kaufman et Rock (1962), sont utilisées dans diverses formes du test t 
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Modifications principales dans cette huitième édition ■ XIII(chapitre 7), et que la majeure partie du chapitre 12 s’articule autour d’une étude importante de Siegel (1975) sur la tolérance à la morphine. Chacun de ces exemples devrait directement intéresser les étudiants. L’accent mis sur les tailles d’eﬀet dans la présente édition souligne également combien il est indispensable de bien réﬂéchir aux données recueillies et aux questions auxquelles on tente de répondre.Même si personne ne qualiﬁerait ce livre de controversé, j’ai néanmoins estimé important de me prononcer sur certains sujets de dissension. Après tout, l’intérêt de la statistique réside en partie dans les controverses qui la caractérisent. J’aﬃrme par exemple que les échelles de mesure ne méritent pas toute l’importance que certains leur accordent, et je plaide pour une façon particulière de considérer les analyses de variance impliquant des échantillons de tailles inégales (à moins qu’il n’existe une raison impérieuse de procéder autrement). Je ne m’attends pas à ce que tous les professeurs partagent mes opinions, et en réalité, j’espère plutôt que ce ne sera pas le cas. Cela permet de présenter aux étudiants des positions divergentes et ainsi de les aider à comprendre les problèmes. Il me semble par ailleurs qu’il serait frustrant et malhonnête vis-à-vis des étudiants de leur présenter plusieurs procédures diﬀérentes de comparaisons multiples (ce que je fais) puis d’en rester là sans leur fournir aucune recommandation quant à la procédure la mieux adaptée à leur problème précis. Bien que j’aie réduit le nombre de procédures que j’aborde, je m’eﬀorce d’expliquer à l’étudiant ce qu’il faut prendre en compte dans le choix d’une approche.Il existe un manuel de solutions pour les étudiants, avec des solutions détaillées pour une partie des exercices impairs, disponibles à l’adresse suivante :Solutions détaillées des exercices impairswww.lienmini.fr/05526-reponses-ex
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Compléments numériques
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2 ■ CHAPITRE1 – Concepts de baseOBJECTIFExaminer le type de problèmes présentés dans ce livre et les questions liées à la sélection d’une procédure statistique.L

e stress est un problème qui se pose à chacun de nous au cours de notre vie. Il naît dans nos interactions quotidiennes avec notre entourage, dans nos interactions avec l’environnement, à l’approche d’un examen et, pour de nombreuxétudiants, lors de la prise de conscience de la nécessité de suivre un cours de statistique. Si la plupart d’entre nous apprennent à réagir et à s’adapter au stress, le processus d’apprentissageest souvent lent et pénible. Ce préambulequelque peu morosepeut ne pas sembler constituer une introduction très engageante pour un cours sur les statistiques, mais il conduit à la description d’un projet de recherche sur le stress qui illustre une série de concepts statistiques importants. J’ai moimême été associé àun projettrès similaireilyauncertain nombred’années.Cet exempleestdonctrèsloin d’être hypothétique.EXEMPLE Programme de gestion du stressUn groupe d’éducateurs a mis sur pied un cours destiné à apprendre à des lycéens à maîtriser leur stress et l’effet de la gestion du stress sur l’estime de soi. Les éducateurs ont toutefois besoin d’un examinateur externe qui soit à même de les renseigner sur le bon fonctionnement du cours, et en particulier de leur dire si les étudiants qui ont suivi le cours ont une meilleure estime d’eux-mêmes que ceux qui ne l’ont pas suivi. Supposons pour le moment que nous soyons chargés de mettre au point une évaluation de leur programme. Notre étude ne sera pas complète, mais elle illustrera quelques-uns des problèmes liés à la mise au point et à l’analyse d’expériences et quelques-uns des concepts statistiques avec lesquels vous devez vous familiariser.1.

Termes importants

Même si le programme de maîtrise du stress a été conçu pour l’ensemble des lycéensde France, il est évidemment impossible de le leur appliquer. Tout d’abord, ceslycéens sont beaucoup trop nombreux. En outre, il ne sert à rien d’appliquer unprogramme à tout le monde avant d’être renseigné sur son utilité. Plutôt que de nousconcentrer sur l’ensemble de la population des lycéens, nous allons prélever de cettepopulationunéchantillonàquinousappliqueronsleprogramme. Maisnousn’allonspas prélever n’importe quel échantillon. Nous souhaitons prélever un échantillon aléatoire, même si j’expliquerai bientôt que les échantillons véritablement aléatoiressont en règle générale peu pratiques, voire impossibles. Pour préveler un échantillonaléatoire, nous suivrons un ensemble spéciﬁque de procédures visant à faire en sorteque chaque élément (étudiant) de la population ait une chance égale d’être choisi. (L’exemple typique pour illustrer un échantillon aléatoire est le fait de mettre desnoms dans un chapeau et de tirer au sort à l’aveugle. Bien que presque personne ne fassejamaisexactementcela,c’estunebonneillustrationdecequenousavonsàl’esprit).Lorsquenousauronsprélevénotreéchantillonde lycéens,nousrépartironsÉchantillon aléatoire






Termes importants ■ 3ceuxci de manière aléatoire en deux groupes: l’un, comprenant la moitié des lycéens,bénéﬁciera du programme de maîtrise du stress, l’autre n’en bénéﬁciera pas.Cette description a déjà introduit plusieurs concepts qui doivent être précisés: population, échantillon, échantillon aléatoire et répartition aléatoire. Une popula-tionest l’ensemble des événements (scores des étudiants, revenus des personnes,vitesses de course des rats, etc.) qui vous intéressent. Ainsi, si vous vous intéressez aux scores obtenus en matière de maîtrise du stress par tous les lycéens de France, l’ensemble de tous les scores des lycéens formerait une population, qui comprendraitdans ce cas plusieurs millions d’éléments. Par contre, si vous vous intéressez uniquement aux scores obtenus en matière de maîtrise du stress par les étudiants determinale du lycée d’Olivet, en Mayenne (un village de moins de 500 habitants), la population ne comprendra qu’une quinzaine d’éléments.Il faut en conclure que les populations peuvent être de toutes tailles. Elles peuventaller d’un ensemble de nombres relativement réduit, et donc facile à rassembler, à un ensemble de nombres important, mais ﬁni, qui, en pratique, serait compliqué à rassembler dans son entièreté. En fait, il peut s’agir d’un ensemble de nombres inﬁni,comme l’ensemble de tous les dessins que pourraient théoriquement faire les étudiants, population qui est impossible à rassembler. Malheureusement, les populations qui nous intéressent sont généralement très vastes. Il en résulte en pratique quenous ne mesurons (presque) jamais de populations entières. Nous sommes obligés de prélever de la population un échantillon d’observations, que nous utiliserons en vue d’inférer quelque chose à propos des caractéristiques de cette population.En supposant que l’échantillon soit vraiment aléatoire, nous pouvons non seulement estimer certaines caractéristiques de la population, mais encore nous faire une bonne idée de la précision de nos estimations. Dans la mesure où l’échantillon n’est pas aléatoire, nos estimations peuvent être crédibles ou non, puisque l’échantillon peut ou non reﬂéter avec précision l’ensemble de la population. Le caractère aléatoire comporte au moins deux aspects que nous devons prendre en considération.Lepremierconcernelaquestiondesavoirsil’échantillonestreprésentatifdelapopulation dont il est extrait. Ceci implique essentiellement l’échantillonnage aléatoire dela population et conduit à ce que l’on appelle la validité externe. La validité externe fait référence à la question de savoir si l’échantillon reﬂète la population. Un échantillon prélevé dans une petite ville d’Alsace ne donnerait pas une estimation valable du pourcentage de la population nordafricaine en France, pas plus qu’un échantillonprélevé uniquement en Bretagne. En revanche, un échantillon d’une petite villed’Alsacepourraitnousfourniruneestimationraisonnabledutempsderéactiondesgens face à des stimuli présentés sur un écran. Nous nous trouvons là face à l’un des problèmes que pose l’étude de l’échantillonnage aléatoire. Un échantillon non aléatoirede sujets ou de participants peut toujours nous être utile si nous pouvons nousconvaincre et convaincre les autres qu’il ressemble beaucoup à ce que nous obtiendrions si nous pouvions prélever un échantillon véritablement aléatoire. Cependant,si notre échantillon non aléatoire n’est pas représentatif de ce que nous obtiendrions avec un échantillon véritablement aléatoire, notre capacité à tirer des conclusions estcompromise et nos résultats pourraient alors être très trompeurs.Avant de poursuivre, éclaircissons un point qui est à l’origine de nombreusesconfusions. En fait, l’échantillon choisi par quelqu’un peut correspondre à la population choisie par quelqu’un d’autre. Par exemple, si je devais mener une étude sur l’eﬃcacité de ce livre en tant qu’outil pédagogique, je pourrais considérer les scores PopulationÉchantillonValidité externe





4 ■ CHAPITRE1 – Concepts de baseobtenus par une classe donnée à un examen comme un échantillon non aléatoire dela population composée des scores de tous les étudiants utilisant ou susceptiblesd’utiliser ce livre. Par contre, le professeur de cette classe ne s’intéresse sans doute pas énormément à ce livre et se soucie uniquement de ses étudiants. Pour lui, cemême ensemble de scores constituerait donc une population. Par ailleurs, quelqu’unqui s’intéresse à l’enseignement des statistiques pourrait considérer ma population (tous les utilisateurs de mon livre) comme un échantillon non aléatoire prélevé d’unepopulation plus large (tous les utilisateurs d’un livre de statistique). La déﬁnitiond’une population dépend donc de ce qu’on souhaite étudier.Dans notre étude sur le stress, il est très peu probable que nous puissions envisager sérieusement de prélever un échantillon réellement aléatoire des lycéens deFranceaﬁndeleurappliquer le programme de maîtrisedustress.C’est tout simplementirréalisable.Alors, commenttirerproﬁtdes méthodes etprocéduresstatistiquesbasées sur la condition d’application de l’échantillonnage aléatoire? La seule façon d’y parvenir est d’être attentif à n’appliquer ces méthodes et procédures que lorsquenous sommes convaincus que nos résultats sont généralement représentatifs de la population étudiée. Si nous ne pouvons pas établir cette hypothèse, nous devonsrevoir la conception de notre étude. La question n’est pas tant une question de rafﬁnement statistique qu’une question de bon sens. Dans la mesure où, selon nous, notre échantillon n’est pas représentatif des lycéens de France, nous devons êtreprudents lors de l’interprétation des résultats. Dans la mesure où notre échantillon est représentatif de la population, nos estimations seront valides.Le deuxième aspect du caractère aléatoire concerne la répartition aléatoire. Si lasélection aléatoiretouchelasourcedenosdonnéesetestimportantepourlagénéralisation des résultats de notre étude à l’ensemble de la population, la répartition aléatoire des individus (une fois sélectionnés) dans les groupes de traitement estessentielle pour l’intégrité de notre expérience. Nous faisons ici référence à ce que l’on appelle la validitéinterne. Nous voulons nous assurer que les résultats que nousobtenons sont le fruit des diﬀérences dans la façon dont nous traitons nos groupes, et non le résultat des personnes que nous plaçons dans ces groupes. Si, par exemple,nous plaçons tous les étudiants timides de notre échantillon dans un même groupe et tous les étudiants sûrs d’eux dans un autre, il est très probable que nos résultats soient tout autant, voire plus, une fonction de la répartition des groupes que destraitements que nous avons appliqués à ces groupes. Laisser les étudiants se répartireuxmêmesdans des groupesprésente des risquessimilaires et est généralement unemauvaise idée, à moins que cela ne soit la nature du phénomène étudié. Dans lapratique, la répartition aléatoire est généralement bien plus importante que le fait de prélever un échantillon aléatoire. Dans les études médicales, la répartition aléatoire peut devenir extrêmement complexe en raison de la nature de l’étude, et il y a parfois des personnes dont le travail consiste simplement à contrôler cet aspect de l’expérience.Une fois abordées la sélection des individus et leur répartition dans des groupes de traitement, il est temps de considérer la façon dont nous traiterons chaque groupeet comment nous caractériserons les données qui en résulteront. Comme nous souhaitons étudier la capacité des individus à maîtriser le stress et à conserver une bonneestime de soi sous diﬀérents types de traitements, et comme la réaction au stress est fonction de plusieurs variables, le choix des variables à étudier constitue un aspect essentiel de la planiﬁcation de l’étude. Une variableest une propriété d’un objet ou Répartition aléatoireValidité interneVariable
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Termes importants ■ 5événement qui peut prendre diﬀérentes valeurs. Ainsi, la couleur des cheveux estune variable parce qu’il s’agit de la propriété d’un objet (les cheveux) et qu’elle peut prendre diﬀérentes valeurs (cheveux bruns, blonds, roux, gris, etc.). Pour ce qui est de notre évaluation du programme de gestion du stress, les facteurs tels que le traitement que nous utilisons, la conﬁance en soi de l’étudiant, le soutien social, le sexe,le degré de contrôle personnel et le groupe de traitement constituent tous desvariables pertinentes.En statistiques, nous distinguons les variables indépendantes des variables dépendantes. Dans notre exemple, l’appartenance à un groupe est une variable indépen-dante, car nous la contrôlons. Nous décidons quels seront les traitements et quibénéﬁciera de chaque traitement. Nous décidons que ce groupeci recevra le traitement de gestion du stress et que ce groupelà ne le recevra pas. Si nous avions comparé des hommes et des femmes, il est clair que nous ne contrôlons pas le sexe de la personne, mais nous décidons des sexes à étudier (ce qui n’est pas une décisiondiﬃcile) et que nous voulons comparer des hommes et des femmes. D’autre part, lesdonnées – comme les scores d’estime de soi, les scores de sentiment de contrôlepersonnel,etc.quienrésultent–sontlesvariables dépendantes.Fondamentalement,l’étude porte sur les variables indépendantes, et les résultats de l’étude (les données)sont les variables dépendantes. Les variables indépendantes peuvent être quantitatives ou qualitatives, discrètes ou continues, alors que les variables dépendantes sontgénéralement, mais certainement pas toujours, quantitatives et continues, termes que nous allons déﬁnir à présent.1Nous faisons une distinction entre les variables discrètes, telles que le sexe ou laclasse de lycée, qui ne prennent qu’un nombre limité de valeurs, et les variablescontinues, telles que l’âge et le score d’estime de soi, qui peuvent prendre, du moinsen théorie, n’importe quelle valeur entre le point le plus bas et le point le plus haut de l’échelle.2Comme vousle verrez, cette distinction joue un rôle importantdans la façon dont nous traitons les données.  La distinction entre variables continues et variables discrètes est étroitement liéeà la distinction entre données quantitatives et données catégorielles. Par données quantitatives(parfois appelées données de mesure), on entend les résultats de touttype de mesure, par exemple les points obtenus à un test, le poids des personnes, les scores ﬁgurant sur une échelle d’autosatisfaction, etc. Dans tous les cas, un certain type d’instrument (au sens le plus large) a été utilisé pour mesurer quelque chose, etnous sommes intéressés de savoir «à quel point» un objet possède une certainepropriété.Les données catégorielles(également appelées données qualitatives) sont quantà elles illustrées par des aﬃrmations telles que «Notre étude comprend 34 femmes et 26 hommes» ou «Quinze personnes ont été classées «très angoissées», 33«moyennement angoissées» et 12 «peu angoissées».» Ici, nous classons des élémentspar catégories, et nos données se composent de fréquences pour chaque catégorie (d’où le nom «données catégorielles»). Même si notre étude incluait des centaines 1. Beaucoup ont du mal à se rappeler quelle est la variable dépendante et quelle est la variable indépendante. Remarquez que les mots «dépendante» et «données» commencent tous les deux par «d».2.En fait, une variable continue est une variable pour laquelle n’importe quellevaleur comprise entre les extrêmes de l’échelle (ex. 32.485687…) est possible. Cependant, dans la pratique, nous considérons qu’une variable est continue si elle peut prendre de nombreuses valeurs diﬀérentes et qu’elle est discrète si elle ne peut prendre que quelques valeurs.Variable indépendanteVariable dépendanteVariable discrèteVariable continueDonnées quantitativesDonnées de mesureDonnées catégoriellesDonnées qualitatives






6 ■ CHAPITRE1 – Concepts de based’individus, les résultats (données) ne consisteraient qu’en deux ou trois nombres: le nombre d’individus appartenant à chaque catégorie d’anxiété. Par contre, si, au lieu de classer les personnes selon trois catégories (très, moyennement ou peu angoissées), nous avions assigné à chacune d’entre elles un score basé sur une échelle plus ou moins continue d’angoisse, nous serions confrontés à des données de mesure et cesdonnéescomprendraientlesscores obtenusparchaqueindividupourcettevariable.Notez quedans lesdeuxsituations, la variables’appelle angoisse.Toutcomme la plupart des distinctions, la distinction entre données de mesure et donnéescatégorielles peut sembler exagérée. Elle n’en est pas moins utile, et il est souventaisé, dans la pratique, de savoir si une variable est une donnée de mesure ou unedonnée catégorielle.2.

Statistique descriptive et inférence statistique

Revenonsen à notre programme d’intervention sur le stress. Une fois que nousavons choisi les variables à mesurer et que les écoles ont appliqué le programme à leurs étudiants, nous nous trouvons confrontés à une série de données brutes: les scores. Deux sousdomaines de la statistique s’occupent de la manière dont nousutilisons ces données.Lorsque notre objectif est uniquement de décrire un ensemble de données, nousavons recours à la statistique descriptive. Ainsi, l’une des premières choses à faire avec nos données est d’en tracer un graphique, de calculer les moyennes et d’autres indices, puis de rechercher les scores extrêmes ou les distributions peu courantes. Ces procédures relèvent de la statistique descriptive parce qu’elles visent essentiellement à décrire les données. Le domaine de la statistique descriptive était autrefois méprisé, considéré comme un domaine peu intéressant surtout apprécié par desstatisticiens soucieux de tracer des graphes dénaturés pour des publications telles que le Nouvel observateur. Dans les années 70, toutefois, John Tukey a élaboré cequ’il a appelé la statistique exploratoire, ou analyse exploratoire de données. Il a montré la nécessité d’accorder uneattention touteparticulière aux données et delesexaminer en détail avant d’avoir recours à des procédures plus élaborées. Certaines des innovations de Tukey ont fait leur chemin dans le courant dominant de la statistique et seront étudiées dans les chapitres suivants; d’autres n’ont pas été aussibien accueillies. Cependant, l’accent mis par Tukey sur la nécessité d’examiner de près vos données a eu une grande inﬂuence, en partie en raison de la haute réputationde Tukey en tant que statisticien.Lorsque nous aurons décrit nos données en détail et aurons bien compris ce queles nombres ont à nous dire visuellement, nous nous intéresserons plus particulièrement àce qu’on appelle l’inférence statistique. En fait,la plus grande partiede ce livre sera consacrée à cette partie de la statistique qu’on appelle inférentielle. Enmettant au point notre expérience sur l’eﬀet du stress sur l’estime de soi, nous avonsreconnu qu’il n’était pas possible de mesurer l’ensemble de la population, c’est pourquoi nous avons prélevé un échantillon de cette population. Toutefois, nos vraies questions portent sur la population proprement dite. Nous pourrions par exemple nous demander quel est le score moyen (quelle est la tendance centrale) d’autosatisfaction de l’ensemble de la population des étudiants qui auraient pu suivre notreprogramme, alorsque nous nedisposonsqueduscoremoyenobtenuparunéchantillon d’étudiants ayant réellement suivi le programme.Statistique descriptiveAnalyse exploratoire de donnéesInférence statistique
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Échelles de mesure ■ 7Une mesure, comme le score moyen d’autosatisfaction, qui se réfèreà l’ensembled’une population est appelée paramètre. Cette même mesure est appelée statistique lorsqu’elle est calculée à partir d’un échantillon de données que nous avons rassemblées. Les paramètres sont les entités réellesd’intérêt, tandis que les statistiquescorrespondantes sont en fait des suppositions. Si la plus grande partie de ce livre traitede statistiques d’échantillon (donc de suppositions), cela ne doit pas nous faireoublier que ce qui nous intéresse réellement, c’est le paramètre correspondant de la population. Nous voulons inférerquelque chose sur les caractéristiques de la population (paramètres) à partir de ce que nous savons des caractéristiques de l’échantillon (statistiques). Dans notre étude hypothétique, nous souhaitons savoir si le scoremoyen d’autosatisfaction d’une population d’étudiants potentiellement intéressés de participer à notre programme est supérieur ou inférieur au score moyen d’autosatisfaction des autres étudiants. De nouveau, ce problème relève de l’inférencestatistique, puisque nous inférons des caractéristiques propres à des populations à partir de caractéristiques propres à des échantillons.3.

Échelles de mesure

Leséchellesdemesuresontconsidéréesparcertainsauteurscommeunsujetcrucialet par d’autres comme un sujet inutile. Si je penche plutôt pour la deuxième attitude,il n’en est pas moins important pour vous de vous familiariser quelque peu avec le problème en général (Vous ne devez pas nécessairement approuver quelque chose pour trouver que cela vaut la peine de l’examiner. Après tout, les médecins se targuentde savoir beaucoup de choses sur les maladies même s’ils en défendent rarementl’utilité). Cet examen présente en outre l’avantage de vous montrer que la statistiquen’est pas un ensemble de faits immuables, mais plutôt un ensemble de faits rassemblés permettant une grande diversité d’interprétations et d’opinions.33.Le chapitre 1 du Handbook of Experimental Psychology de Stevens (1951) constitue une excellente référence pour ceux qui souhaitent examiner les questions mathématiques importantes soustendant cette position.Focus sur...  L’importance des écheLLes de mesure seLon s.s. stevensS.S. Stevens a sans doute été le principal défenseur de l’importance des échelles de mesure dans le choix de procédures statis-tiques.3Zumbo et Zimmerman (2000) ont discuté les échelles de mesure en profon-deur et montré que le système de Stevens devait être replacé dans son contexte his-torique. Dans les années 1940 et 1950, Stevens tentait de défendre la recherche en psychologie contre certains chercheurs des «sciences dures» qui avaient une vision restrictive de la mesure en sciences. Il entendait rendre la psychologie «res-pectable.» Stevens consacra la plus grande partie de sa prestigieuse carrière scientiﬁque à développer des échelles de mesure dans le domaine de la psychophy-sique, faisant avancer nos connaissances de manière importante. Toutefois, en dehors de ce secteur, peu d’efforts ont été consentis en psychologie pour développer le genre d’échelle que Stevens avait à l’esprit, et l’intérêt ne s’est pas révélé très grand. Les critiques que Stevens trouvait tellement menaçantes se sont, pour la majeure partie, évaporées et, avec elles, la conviction que les échelles de mesure inﬂuencent de manière déterminante les procédures statistiques qu’il convient de mettre en œuvre. Mais les termes qui décrivent ces mesures restent importants.ParamètreStatistique






8 ■ CHAPITRE1 – Concepts de base3.1.Les échelles nominalesDans un sens, les échelles nominalesne sont pas des échelles; elles ne classent pas les éléments sur une échelle selon une dimension, mais leur collent plutôt une étiquette. Les variables telles que le sexe et l’adhésion à un parti politique sont desvariablesnominales.Cesdonnéescatégoriellessont généralementmesuréessuruneéchelle nominale parce qu’on se contente d’assigner des étiquettes de catégories (ex.masculin ou féminin; droite, gauche ou centre) à des observations. L’ensemble des numéros de dossard assignés à des athlètes donne un exemple numérique d’échelle nominale. Souvent, ces nombres n’ont d’autre signiﬁcation que celle d’étiquettespratiques servant à distinguer les athlètes. On pourrait tout aussi bien utiliser des lettres ou des photos d’animaux.3.2.Les échelles ordinalesParmi les vraies échelles, les plus simples sont les échelles ordinales, qui classent lespersonnes, objets ou événements le long d’un continuum. Les grades dans la marinefrançaise en constituent un excellent exemple. Uncapitaine de frégate n’a pas leprestige d’un capitaine de vaisseau, qui est à son tour moins haut placé qu’unviceamiral. Toutefois, rien ne porte à croire que la diﬀérence de prestige entre un capitaine de frégate et un capitaine de vaisseau soit la même qu’entre un capitaine de vaisseau et un viceamiral. En psychologie, prenons l’exemple de l’échelle deHolmes et Rahe (1967) portant sur le stress de la vie. À l’aide de cette échelle, oncompte (parfois avec des pondérations diﬀérentielles) le nombre de changements (mariage, déménagement, nouvel emploi, etc.) intervenus au cours des six dernièresannées de la vie de quelqu’un. Une personne obtenant un score de 20 est supposée avoir été confrontée à davantage de stress qu’une personne ayant un score de 15, et cette dernière est quant à ellesupposée avoir connudavantage de stress qu’une personne obtenant un score de 10. Les personnes sont donc classées, en termes de stress,en fonction du nombre de changements intervenus récemment dans leur vie. Il s’agitd’un exemple d’échelle ordinale parce qu’aucune implication n’est faite concernant les diﬀérences entre les points de l’échelle. On ne suppose pas, par exemple, que la diﬀérence entre les points 10 et 15 représente la même diﬀérence de stress que ladiﬀérence entreles points 15 et20. Lesdistinctionsdece type sont liées auxéchelles d’intervalles.3.3.Les échelles d’intervallesUne échelle d’intervallesest une échelle de mesure pour laquelle on peut à juste titreparler de diﬀérences entre les points de l’échelle. L’échelle de température Celsius en constitue un bon exemple puisqu’une diﬀérence de 5 points a la même signiﬁcation sur toute l’échelle. La diﬀérence de température entre 5° et 10° est la même que la diﬀérence entre 30° et 35°. Remarquez que cette échelle possède également lespropriétés des deux précédentes. Par contre, les échelles d’intervalles ne nous permettent pas de parler utilement de rapports. Ainsi, on ne peut par exemple direqu’une température de 10° est deux fois moins élevée qu’une température de 20°, oudeux fois plus élevée qu’une température de 5°. Pour cela, il faut utiliser une échelle derapports (À ce propos, il estutilederemarquerque quand on eﬀectuedesÉchelle nominaleÉchelle ordinaleÉchelle d’intervalles
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Échelles de mesure ■ 9conversionstoutà faitcorrectesd’uneéchelle d’intervallesà uneautre–parexemple,de l’échelle Celsius à Fahrenheit –, on ne conserve même pas les mêmes rapports. Lerapport entre 41° et 77° sur l’échelle Fahrenheit n’est donc pas égal au rapport entre 5° et 25° sur l’échelle Celsius, même si ces valeurs renvoient à des températuresanalogues. Cela souligne le caractère arbitraire des rapports lorsqu’il est questiond’échelles d’intervalles).3.4.Les échelles de rapportsUne échelle de rapportsest une échelle possédant un vrai point zéro. Notez que le zéro doit être un vrai point zéro et non un point arbitraire tel que 0°F ou même 0 °C (Un vraipointzéro est le point correspondantàl’absence de la chose mesurée.Comme 0°F et 0 °C ne représentent pas l’absence de température ou de mouvementmoléculaire, on ne peut parler de vrai point zéro). Comme exemples d’échelles de rapports, citons les échelles physiques habituelles que sont la longueur, le volume, le temps, etc. Avec ces échelles, non seulement nous avons les propriétés des échellesprécédentes, mais nous pouvons également parler de rapports. On peut dire qu’en termes physiques, une durée de 10 secondes est deux fois plus longue qu’une durée de 5 secondes, qu’un poids d’1 kg est deux fois moins lourd qu’un poids de 2 kg, etc.On pourrait penser que le type d’échelle avec lequel on travaille est évident.Malheureusement, en particulier avec le type de mesures rassemblées en psychologie,c’est rarement le cas. Le type d’échelle que vous utilisez dépend souvent de l’objectifque vous poursuivez en l’utilisant. Parmi des adultes de même corpulence, le poids est une échelle de rapports de combien ils pèsent, mais probablement au mieux une échelle ordinale de la forme physique ou de la santé.EXEMPLE Type d’écheLLe de La température d’une pièce seLon son utiLisationComme exemple de type de mesure ayant une échelle qui dépend de son utilisation, prenons la température d’une maison. On considère généralement les degrés Celsius comme une échelle d’intervalles. C’est l’exemple qui vient d’être cité, et pour un physicien, il ne fait pas de doute que la différence entre 16 °C et 18 °C est exactement la même que la différence entre 24 °C et 26 °C. Par contre, si l’on mesure la température comme étant un indicateur du confortplutôt que de l’activité moléculaire, ces mêmes nombres ne constituent plus une échelle d’intervalles. Si la température d’une pièce passait de 16 °C à 18 °C, une personne assise dans cette pièce ne manquerait pas de le remarquer (et ne s’en plaindrait pas). Par contre, si la température passait de 24 °C à 26 °C, on ne pourrait en dire autant. Il est donc important de souligner que c’est la variable sous-jacente que nous mesurons (par exemple le confort), et non les nombres eux-mêmes, et que c’est elle qui importe dans la déﬁnition de l’échelle. En termes de confort, les degrés Celsius ne constituent pas une échelle d’intervalles. Ils ne forment même pas une échelle ordinale parce que le confort est susceptible d’augmenter avec la température jusqu’à un certain point et puis de commencer à diminuer.3.5.Le rôle des échelles de mesureComme je l’ai dit, les auteurs ne sont pas d’accord sur l’importance attribuée aux échelles de mesure. Certains ignorent complètement le problème tandis que d’autresy consacrent des manuels entiers. Un point de vue raisonnable (en d’autres termes, mon point de vue) considère que l’essentiel est d’impérativement distinguer lesÉchelle de rapports
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10 ■ CHAPITRE1 – Concepts de basenombres qu’on rassemble des objets ou événements auxquels ils se réfèrent. Nous en avons parlé dans l’exemple de la température d’une pièce: l’échelle (d’intervalles ou ordinale) dépendait de notre choix de mesurer un attribut physique de la température ou encore ses eﬀets sur les personnes (par ex. en termes de confort). Unediﬀérence de 2 °C est physiquementla même à n’importe quel endroit de l’échelle, mais une diﬀérence de 2 °C lorsqu’il fait déjà chaud dans la pièce paraîtmoinsimportante que lorsqu’il fait relativement frais. Autrement dit, nous avons uneéchelle d’intervalles des unités physiques, mais uniquement une échelle ordinale duconfort (à nouveau, jusqu’à un certain point).Comme les tests statistiques utilisent des nombres sans tenir compte des objets ou événements auxquels ces nombres renvoient, on peut eﬀectuer n’importe quelle opération mathématique standard (addition, multiplication, etc.) quelle que soit la nature de l’échelle sousjacente. Lord (1953) a rédigé à ce sujet un excellent article, divertissant et à conseiller, intitulé «On e Statistical Treatment of FootballNumbers»; selon lui, ces nombres se prêtent à n’importe quel traitement puisque «les nombres ne se rappellent pas leur origine» (p. 751).Le problème se pose lorsqu’il s’agit d’interpréter les résultats d’un certain type de manipulation statistique. À ce stade, il faut se demander si les résultats statistiquessont liés de manière pertinente aux objets ou événements en question. Il n’est plus question ici d’un problème statistique, maisméthodologique. Aucuneprocédurestatistiquene peut dire si le fait qu’un groupe ait obtenu des scores plus élevés qu’unautre à un questionnaire sur l’angoisse est révélateur des diﬀérences entre les groupespour ce qui est des niveaux d’angoisse sousjacents. En outre, se féliciter du fait que le questionnaire fournisse une échelle de rapports des scoresd’angoisse (un score de50estdeux foisplus élevé qu’un score de25),c’estperdre devuele faitque notrebutétait de mesurer l’angoisse, qui peut ne pas augmenter de manière cohérente proportionnellement aux scores. Nos tests statistiques ne peuvent s’appliquer qu’aux nombres obtenus, et la validité des aﬃrmations relatives aux objets ou événements que nous pensons mesurer dépend essentiellement de notre connaissancede cesobjets ou événements et non de l’échelle de mesure. Nous faisons de notre mieux pour garantir que nos mesures soient le plus proche possible de ce que nous souhaitons mesurer, mais nos résultats ne sont ﬁnalement que les nombres que nousobtenons et notre foi en la relation existant entre ces nombres et les objets ou événements sousjacents.4La conclusion qui s’impose de cette discussion – et que ce livre retiendra – est que l’échelle de mesure sousjacente n’est pas essentielle dans notre choix de techniques statistiques. Évidemment, l’interprétation des résultats de ces manipulationsstatistiques requiert un certain bon sens. Il ne serait pas très intelligent de conclure qu’une peinture jugée excellente par une personne et détestable par une autre doit pour cela être qualiﬁée d’assez médiocre.4.Comme l’a souligné Cohen (1965), «urstone a dit un jour qu’en psychologie, nous mesurons les hommes via leur ombre. En eﬀet, en psychologie clinique, nous mesurons souvent les hommes via leur ombre pendant qu’ils dansent dans une salle de bal illuminée par les reﬂets d’un vieux miroir polyédrique tournant » (p. 102).
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Utilisation des ordinateurs ■ 114.

Utilisation des ordinateurs

Quand j’ai écrit la première édition de ce livre, il y a cinquante ans, la plupart des analyses statistiques étaient eﬀectuées sur des calculatrices, et les livres étaient rédigésen conséquence. Cependant, les méthodes ont changé, et la plupart des calculs sont maintenant eﬀectués par ordinateur.Ce livre s’adapte à la disponibilité accrue des ordinateurs en les incluant dans la discussion. L’aspect informatique gagnera considérablement en importance à mesureque nous avancerons dans le livre et que les calculs deviendront plus laborieux. Pourles procédures assez simples, les formules de calcul nous informent à propos de la déﬁnition du concept. Par exemple, la formule d’un écarttype ou d’un testt déﬁnit etpermet de comprendre cequ’estréellement unécarttypeouun test t. Dans ce cas,l’accent est mis sur le calcul manuel, même si le livre donne également des exemplesde solutions par ordinateur. Dans la suite du livre, lorsque nous abordons parexemple la régression multiple ou les techniques de traitement des données manquantes, les formules nous apprennent beaucoup moins. La formule de dérivation des coeﬃcients de régression avec cinq variables prédictives ne va probablement pasaméliorer votre compréhension des statistiques qui en résultent. En eﬀet, elle neferait qu’embrouiller les choses. Dans de tels cas, nous aurons presque uniquement recours à des solutions par ordinateur.Mais quel logiciel statistique allonsnous utiliser? De nombreux logiciels sont actuellement disponibles pour les chercheurs ou étudiants eﬀectuant des analyses statistiques.Lesprincipauxlogicielsstatistiques,quipermettrontd’eﬀectuerpour ainsi dire toutes les analyses dont vous aurez besoin dans le cadre de ce livre, sont Minitab®, SAS®, SPSS™, Stata® et SPLUS. Ces logiciels sont tout à fait ﬁables etrelativement simples à utiliser, et le centre informatique de toute université enpossède généralement au moins un. (Mais les experts ne s’accordent pas sur laquestiondesavoirlequelestlemeilleurlogiciel).DenombreuxexemplesdesortiesSPSS apparaîtront dans ce livre. À l’origine, j’utilisais une variété de logiciels, maisdes analystes m’ont suggéré de me limiter à un seul, et SPSS est de loin le plus courant dans les sciences comportementales. Vous pouvez trouver d’excellents ﬁchiersde code SAS à l’adresse cicontre, et beaucoup d’entre eux sont liés aux exemples de ce livre.Si vous souhaitez télécharger un logiciel peu coûteux qui fera presque tout cedont vous aurez besoin, je vous recommande OpenStat (voir cicontre). Je trouve qu’il est un peu compliqué pour lire les ﬁchiers de données, mais à part cela, il fonctionne bien. Vous pouvez l’ouvrir et saisir des exemples que vous rencontrez, ouvous pouvez voir ce qui se passe lorsque vous modiﬁez mes exemples.Je dois mentionner un environnement de programmation appelé R, qui est un logiciel du domaine public disponible gratuitement. C’est un programme quej’adore(ouquejedéteste,suivantcequej’aioubliédepuismadernièreutilisation). R est très ﬂexible, de nombreux textes donnent le code R pour certaines de leursanalyses, et il a des centaines de fonctions spéciales que des personnes ont écrites etmises à la disposition du public. R devient étonnamment populaire dans de nombreuses disciplines diﬀérentes et je m’attends à ce que cela continue. Vous pouvez télécharger R à l’adresse cicontre. Tout au long de ce livre, je ferai parfois référenceà des pages Web que j’ai écrites et qui contiennent du code R permettant d’eﬀectuerCode SASwww.lienmini.fr/05526-sasOpenStatwww.lienmini.fr/05526-openRwww.lienmini.fr/05526-r-pro
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12 ■ CHAPITRE1 – Concepts de basedescalculsimportants.Cespagespeuvent facilement êtrecollées dans R. Unepage Web qui vous permettra de commencer à utiliser R est disponible cicontre.Il me faut mentionner des tableurs largement disponibles tels que Excel. Cesprogrammes peuvent eﬀectuer un certain nombre de calculs statistiques. Ils donnentégalement d’assez bons graphiques et constituent un excellent moyen de réaliser descalculs à la main. Ils vous obligent à calculer de façon logique et à retenir toutes les étapes intermédiaires en prévision d’examens ultérieurs. Par le passé, de tels programmes ont été critiqués quant à la précision de leurs résultats. Des extensionsrécentes qui ont été écrites pour eux ont considérablement augmenté la précision; ne sousestimez donc pas leur valeur. Les programmes comme Excel présententégalement l’avantage d’être installés sur la plupart des ordinateurs.5.

À propos de cette nouvelle édition

À diﬀérents égards, cette édition représente une rupture par rapport aux éditions précédentes. Au ﬁl des années, chaque édition a proposé une quantité raisonnable de nouveau matériel et la discussion a connu des modiﬁcations de manière à reﬂéterles changements dans la théorie et la pratique. Dans cette édition, j’ai l’intentiond’introduire un certain nombre de sujets supplémentaires que les étudiants doiventcomprendre, et je ne peux pas réellement faire cela sans supprimer une partie dumatériel plus ancien. Cependant, grâce à Internet, la matière sera en grande partie déplacée plutôt que supprimée. Par exemple, si vous préférez voir l’ancienne version,plus complète, du chapitre sur les tests de comparaison multiple ou de celui sur les modèles loglinéaires, vous pouvez télécharger la version précédente sur mon site Web. Il en va de même pour d’autres suppressions majeures.La première édition de ce livre a été écrite en 19731974, alors que j’étais en congésabbatique à l’Université de Durham, en Angleterre. À cette époque, la plupart des cours de statistique en psychologie s’adressaient aux psychologues expérimentaux, et une grande partie de ces travaux concernait l’analyse de la variance. L’ouvrage de B. J. Winer, Statistical Principles in Experimental Design (1962, 1971), a dominé unegrande partie du domaine des statistiques psychologiques et a inﬂuencé la façon dontles expériences étaient conçues, menées etanalysées.Ma première éditionsuivaitengrande partie cette tendance, et à juste titre. Depuis lors, l’analyse statistique desdonnées a connu des changements considérables. Bien que l’analyse de la variance reste une technique dominante, suivie de près par la régression multiple, de nombreux autres sujets ont fait leur entrée en scène. Par exemple, les mesures de taille d’eﬀet sont beaucoup plus importantes qu’elles ne l’étaient à l’époque, la métaanalyseestpasséedepratiquementrienàunmoyenimportantderésumerundomaine,et le traitement des données manquantes a considérablement changé grâce à l’introduction des modèles linéaires mixtes et des méthodes d’imputation des données.Nous ne pouvons plus former des étudiants prêts à mener des recherches de qualité sans aborder ces questions.Mais pour inclure ces sujets et d’autres similaires, il faut en mettre d’autres de côté si l’on veut que le texte reste d’une taille gérable. Par le passé, les procédures de comparaisons multiples, par exemple, ont fait l’objet d’une attention considérable avec de nombreuses approches concurrentes. Mais si vous regardez ce que les gens font réellement dans la littérature, la plupart des approches concurrentes présententProgrammer en Rwww.lienmini.fr/05526-progr-r
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À propos de cette nouvelle édition ■ 13un intérêt pour les théoriciens davantage que pour les praticiens. Je pense qu’il est bien plus utile d’écrire sur le traitement des données manquantes que d’énumérer toutes les alternatives pour eﬀectuer des comparaisons entre moyennes. C’est d’autant plus vrai qu’il est désormais facile de mettre ces anciens documents à la disposition de tous ceux qui souhaiteraient les lire.À quels changements pouvezvous donc vous attendre? Les sujets les plus importants à inclure, à ce jour, comprennent un traitement plus approfondi des données manquantes, l’utilisation de modèles linéaires mixtes pour traiter les mesures répétées, une plus grande importance accordée aux intervalles de conﬁance, et uneintroductionàlamétaanalyseetauxétudesdecasunique,quisonttrèsimportants dans les interventions cliniques. Je ne peux pas couvrir toute cette matière de manièreaussi approfondie que je le souhaiterais, mais je peux au moins vous mettre sur la voie et vous indiquer les sources pertinentes. Dans de nombreux cas, je dispose de matériel supplémentaire que j’ai créé et qui est disponible sur mon site (voircicontre). Sur ce site, vous avez également accès à tous les ﬁchiers de données, aux réponses détaillées des exercices impairs, aux erreurs et corrections, ainsi qu’à mes propres manuels sur SPSS. C’est à ce site que je fais référence lorsque je mentionne «le site Web de ce livre». Suivez simplement les liens que vous y trouverez.Le plus grand changement à venir dans le domaine des méthodes statistiques estpeutêtre le «rééchantillonnage». Au cours des cent dernières années, nous avons résolu des problèmes statistiques en calculant une certaine statistique de test, puis en nous disant: «si la population dans laquelle j’ai prélevé mon échantillon présentecertaines caractéristiques, alors je peux équitablement comparer ma statistique à la valeur appropriée trouvée dans un tableau». Mais que faire si la population ne présente pas ces caractéristiques? Eh bien, il reste à espérer qu’elle le fasse.Grâce à la vitesse de calcul très élevée d’un ordinateur portable standard, nous pouvons éviter certaines de ces hypothèses sur la population. Nous pouvons déterminer à quoi ressemblera une statistique lorsqu’elle sera tirée de presque n’importe quelle population. Ces procédures de rééchantillonnage sont extrêmement puissantes et commencent àjouer un rôle important. Dansun avenirproche, lesapproches traditionnelles conserveront leur statut, ne seraitce que parce que c’est ce que les gens ont appris à utiliser. Mais cela est en train de changer. Chaque fois que vous voyez une case à cocher sur l’un des écrans de votre logiciel qui indique quelque chosecomme «simuler» ou «bootstrap», c’est lesigne que le crépusculedes méthodes traditionnelles approche.Pour anticiper ce changement, ce livre introduit des méthodes de rééchantillonnage en plus des approches habituelles. Ces méthodes ne vous compliqueront pas lavie, car elles sont faciles à comprendre. Tout ce que je veux que vous reteniez, ce sontles concepts sousjacents. Je vous fournirai même de courts programmes que vous pourrez utiliser pour eﬀectuer l’échantillonnage vousmême, mais vous pouvez les ignorer si vous le souhaitez. Les nouvelles méthodes vous aideront à mieux comprendre en quoi consistaient les anciennes.Enﬁn, cette édition française propose à la ﬁgure 1.1 une synthèse des diﬀérentes procédures possibles selon certaines dimensions, telles que le type de données, lenombre de variables ou encore les questions que l’on se pose. Ce schéma peut, dans une certaine mesure, être utilisé dans le choix d’un test statistique, avec toutes les précautions d’usage qui s’imposent notamment en termes de vériﬁcation de conditions d’application.Site Web du livrewww.lienmini.fr/05526-howell
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14 ■ CHAPITRE1 – Concepts de baseFIGURE 1.1.  Arbre de décisionun critère deANOVA à Corrélationde PearsonKruskal-WallisfactorielleANOVARégressionclassificationUneDegré derelationForme derelationPlusieursWilcoxonNombre de var. indép.Mesuresrépétéest sur échan-tillons pairésFriedmanIntérêtprimairet sur deuxéchantillonsMann-Whitneyrs  deSpearmanIndépendanteDépendanteDépendanteRangContinuIndépendanteRelationentreéchantillonsRelationentreéchantillonsMesureRégressionmultipleTable de con-tingence ␹2Test ␹2d'ajustementUnPlusieursDeuxPlusieursDeuxvariablescatégoriellesUnevariablecatégorielleNombre deprédicteursType decatégorisationType dedonnéesType dequestionNombre degroupesRelationsDifférencesQualitatives(catégorielles)Quantitatives(mesure)
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L’essentiel

Résumé

On s’intéresse généralement à une population d’unités d’intérêt. En pratique, on a rarement accès à l’ensemble de cette population, mais plutôt à un échantil-lon, c’est-à-dire un sous-ensemble d’unités issues de la population d’intérêt. Pour chaque unité, au moins une caractéristique a été mesurée, appelée variable. Les variables peuvent être réparties en fonction de leur nature (qualitative ou quantitative) ou du rôle qu’elles joueront dans l’analyse (variable dépendante ou indépendante). Lorsque les données de l’échantillon sont récoltées, elles peuvent être analysées avec deux sous-domaines de la statistique : la statis-tique descriptive, pour décrire l’ensemble de données, et l’inférence statis-tique, pour essayer de tirer sur base de l’échantillon des conclusions à propos de la population. L’échelle de mesure (nominale, ordinale, d’intervalles ou de rapports) des variables qui ont été mesurées est à prendre en compte pour ces analyses.Exercices

1.Dans quelles conditions l’ensemble des étudiants de votre université serait-il considéré comme une population ?2.Dans quelles conditions l’ensemble des étudiants de votre université serait-il considéré comme un échantillon ?3.Si l’ensemble des étudiants de votre université était considéré comme un échantillon, comme dans l’exercice 2, s’agirait-il d’un échantillon aléatoire ou non? Pourquoi?4.Pourquoi en 1950 le choix de noms à partir de l’annuaire téléphonique d’une ville ne produirait-il pas un échantillon aléatoire des résidents de cette ville? Qui serait sous-représenté et qui serait sur-représenté ?5.Donnez deux exemples de variables indépendantes et deux exemples de variables dépendantes.6.Écrivez une phrase décrivant une expérience avec une variable indépendante et une variable dépendante.7. Donnez trois exemples de variables continues.Résumé audiowww.lienmini.fr/05526-audio1
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16 ■ CHAPITRE1 – Concepts de base8. Donnez trois exemples de variables discrètes.9.Donnez un exemple d’étude dans laquelle on s’intéresse à l’estimation du score moyen (tendance centrale) d’une population.10.Donnez un exemple d’étude qui ne s’intéresse pas à la valeur numérique réelle de la population, mais qui cherche à savoir si la moyenne d’une population est supérieure à la moyenne d’une autre population.Testezvous en ligne

!

Plus d’exerciceswww.lienmini.fr/05526-ex1Déﬁswww.lienmini.fr/05526-deﬁs1Flash-cardswww.lienmini.fr/05526-cards1
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CHAPITRE

2

Description et exploration 

 

des données

MOTS-CLÉSAnalyse exploratoire des données, asymétrie, boîte à moustaches ou boxplot, centrage, coefﬁcient de variation (CV), décile, degrés de liberté (dl), diagramme en tiges et feuilles, diagramme de densité estimée par noyau, distribution bimodale, distribution de fré-quences, distribution symétrique, ditribution unimodale, écart absolu moyen, écart inter-quartile, écart-type (s ou σ), échantillon Winsorisé, échantillon tronqué, estimateurs non biaisés, étendue, médiane, mesures de position, mesures de tendance centrale, mode, moyenne, position médiane, percentile, quantile, quartile, reﬂet, score standardisé, stan-dardisation, transformations linéaires, valeur aberrante, valeur attendue, valeur extrême, variance de l’échantillon, variance de la population, voussureSOMMAIRE1. Représentation graphique de données............................................................192. Histogrammes.................................................................................................213. Ajustement des courbes aux données.............................................................234. Diagrammes en tiges et feuilles.......................................................................275. Description de distributions.............................................................................306. Notation..........................................................................................................347. Mesures de tendance centrale.........................................................................368. Mesures de variabilité......................................................................................409. Diagrammes en boîte: représentations graphiques de dispersions et scores extrêmes...........................................................................................5310. Obtention de mesures de dispersion en utilisant SPSS.....................................5811. Percentiles, quartiles et déciles........................................................................5812. L’effet de transformations linéaires sur les données.........................................60
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18 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesFocus sur...   étude de sternberg sur La façon dont Les personnes traitent Les informationsEn 1966, Saul Sternberg a effectué une étude simple, célèbre et importante sur la façon dont les personnes se rappellent les données à partir de leur mémoire à court terme. Cette étude est toujours largement citée dans la littérature. Il présentait briè-vement, sur un écran installé en face du participant, un ensemble de comparaison composé d’un, trois ou cinq chiffres. Tout de suite après chaque présentation, il projetait un seul chiffre à l’écran et demandait au participant d’appuyer sur un bouton (le bouton positif) si ce chiffre était inclus dans l’ensemble de comparai-son et sur un autre bouton (le bouton négatif) si le chiffre ne faisait pas partie de l’ensemble de comparaison. Les deux sti-muli pouvaient par exemple être les suivants:Comparaison27481Test5(Pour rappel, les deux ensembles de sti-muli étaient présentés l’un après l’autre et non simultanément, de sorte qu’une seule de ces deux lignes était visible à un moment donné). Le chiffre «5» ne faisait pas partie de l’ensemble de comparaison, et le participant aurait donc dû appuyer sur le bouton négatif. Sternberg a mesuré le temps de réaction du participant en centièmes de seconde. Ce procédé a été répété durant de nombreux essais organi-sés aléatoirement. Comme Sternberg s’in-téressait à la façon dont les personnes traitent les informations, il voulait savoir dans quelle mesure les temps de réaction varient en fonction du nombre de chiffres inclus dans l’ensemble de comparaison et en fonction de la présence ou non du chiffre dans cet ensemble (Si l’on procède à des comparaisons séquentielles, le temps de décision devrait s’accroître pro-portionnellement au nombre de chiffres inclus dans l’ensemble de comparaison. OBJECTIFMontrer comment réduire les données en une forme qui se prête mieux à l’inter-prétation en utilisant une représentation graphique et des mesures de tendance centrale et de dispersion.U

n ensemble de données brutes n’est en luimême pas très instructif. Que vous ayez bien arrangé les données en lignes sur un formulaire de collecte de données ou que vous les ayez griﬀonnées au dos d’un vieux messageretiré du tableau d’aﬃchage, un ensemble de nombres n’est jamais qu’un ensemblede nombres. Pour pouvoir les interpréter, il faut commencer par les organiser en uncertainordrelogique.L’expériencedécritecidessousillustrecertainesdecesétapes.Comment l’être humain traitetil les informations stockées dans sa mémoire à court terme? Si je vous demande de me dire si le nombre «6» faisait partie d’unensemble de cinq chiﬀres que vous venez de voir à l’écran, allezvous avoir recours au traitement séquentielpour rechercher dans votre mémoire à court terme de l’écranet dire: «Non, ce n’était pas le premier; non, ce n’était pas le second», etc.? Ou allezvousavoirrecoursautraitement parallèleaﬁndecomparerlechiﬀre«6»àvotresouvenir de tous les chiﬀres précédents en même temps? De toute évidence, la deuxième approche serait la plus rapide et la plus eﬃcace, mais l’être humain n’adopte pas toujours la méthode la plus rapide et la plus eﬃcace. Et vous, comment pensezvousprocéder? Comment faitesvous pour aller rechercher dans votre mémoire et identiﬁerla personne qui vient d’entrer comme étant Jennifer? La comparezvous successivement à toutes les femmes de son âge que vous avez rencontrées ou procédezvous à descomparaisonsenparallèle?(Cedeuxièmeexempleévoquelamémoireàlongtermeplutôt que la mémoire à court terme, mais les questions sont analogues.)▲
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Représentation graphique de données ■ 19Si les comparaisons s’effectuent en paral-lèle, le nombre de chiffres inclus dans l’ensemble de comparaison ne devrait pas avoir d’inﬂuence).Même si l’objectif de Sternberg était de comparer les données dans les différentes conditions, nous pouvons directement nous faire une idée de celles-ci en consi-dérant l’ensemble complet des temps de réaction, quelle que soit la condition du stimulus. Les données du tableau 2.1 ont été recueillies au cours d’une expérience analogue à celle de Sternberg, mais ne comprenant qu’un participant: moi. Aucune correction des réponses n’était autorisée de sorte que les données pré-sentées ici proviennent uniquement d’es-sais corrects.TABLEAU 2.1.   Données relatives aux temps de réaction enregistrés lors de l’expérience sur l’identification de chiffres1.

Représentation graphique de données

Comme vous pouvez le voir, le tableau 2.1 comprend tout simplement trop denombres pour que nous puissions les interpréter en un coupd’œil. L’une desméthodes les plus simples de réorganiser les données pour les rendre plus intelligiblesest d’en faire un graphique. Il y a plusieurs manières courantes de représenter graphiquement les données. Nous évoquerons tour à tour les distributions de fréquences, les histogrammes et les diagrammes en tiges et feuilles. Je crois fermementqu’il faut simpliﬁer le plus possible les graphiques aﬁn de ne pas rendre le message confus par des éléments inutiles. Cependant, si vous voulez voir un exemple remarquable de la façon dont la représentation graphique des données peut révéler desinformations importantes que vous ne verriez pas autrement, la vidéo cicontre est très impressionnante.TED Talk : Hans Roslingwww.lienmini.fr/05526-rosling
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20 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des données1.1.Distributions de fréquencesEn guise de première étape, nous pouvons élaborer une distribution de fréquences aﬁn d’organiser les données en un certain ordre logique. Pour notre exemple, nous pourrions compter combien de fois chaque temps de réaction possible a été enregistré. Par exemple, le participant a répondu cinq fois en 50 centièmes de seconde etdouze fois en 51 centièmes de seconde. Il lui est arrivé une fois de s’embrouiller et de répondre en 1.25 seconde (125 centièmes de seconde). La distribution de fréquences de ces données est présentée dans le tableau 2.2, qui indique combien de fois chaque temps de réaction a été enregistré.Ladistributionillustréedans letableau 2.2etlegraphique présentéà la ﬁgure 2.1mettent en évidence une distribution très large des temps de réaction, qui vont de 36 centièmes de seconde à 125 centièmes de seconde. Les données ont tendance à se grouper autour de 60 centièmes, la plupart des scores étant compris entre 40 et 90 centièmes de seconde. Cette tendance n’apparaissait pas dans le tableau 2.1, quine comprenait que des données non organisées.TABLEAU 2.2.  Distribution de fréquences des temps de réactionDistribution de fréquences
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Histogrammes ■ 211503555759511512963Temps de réaction (centièmes de seconde)Fréquence2.

Histogrammes

D’après la distribution donnée dans le tableau 2.1, nous pouvons facilement représenter graphiquement les données, tel que dans la ﬁgure 2.1. Toutefois, lorsque,comme ici, nous sommes confrontés à une variable présentant de nombreusesvaleurs diﬀérentes, chaque valeur est généralement peu fréquente, et nous notons souvent une fluctuation importante des fréquences des valeurs adjacentes.Remarquez par exemple qu’il y a quatorze 67, mais seulement deux 68. Dans des cascomme ceuxci, il est plus judicieux de regrouper les valeurs adjacentes en un his-togramme.1Notre objectif est de masquer le «désordre» aléatoire tout en préservantles tendances importantes qui caractérisent les données. Nous pourrions ainsi grouper les données en blocs de 5 centièmes de seconde en combinant les fréquences de tous les résultats situés entre 35 et 39, entre 40 et 44, etc. Le tableau 2.3 donne un exemple de cette distribution.Le tableau 2.3 donne les limites supérieure et inférieure des intervalles comme étant des nombres entiers, pour la simple raison que cela améliore la lisibilité dutableau. Il faut toutefois se rendre compte que les limites réelles de l’intervalle (désignées sous le nom de limite inférieure réelle et de limite supérieure réelle) sont des valeurs décimales qui se situent entre le haut d’un intervalle et le bas du suivant. La limite inférieure réelled’un intervalle est la plus petite valeur qui serait classéecomme faisant partie de l’intervalle. De même, la limite supérieure réelleest la plusgrande valeur qui serait classée comme faisant partie de l’intervalle. Par exemple, si nous avions enregistré des temps de réaction au millième de seconde près, au lieu du centième de seconde près, l’intervalle 3539 inclurait toutes les valeurs situées1.Diﬀérentes personnes semblent évoquer des choses diﬀérentes lorsqu’elles parlent d’un «histogramme.» Certaines utilisent ce terme pour les distributions de données, que des catégories aient ou non été combinées (elles diraient que la ﬁgure 2.1 est un histogramme), et d’autres réservent ce terme pour les cas où des catégories adjacentes ont été combinées. Vous avez sans doute déjà remarqué que je ne suis pas un maniaque de ce genre de distinctions et que je compte utiliser «histogramme» et «distribution de fréquence» de façon plus ou moins interchangeable. J’espère que personne ne trouvera cela confus.FIGURE 2.1.  Graphique des temps de réaction en fonction de la fréquenceHistogrammeLimite inférieure réelleLimite supérieure réelle
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22 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesentre 34.5 et 39.5, parce que les valeurs comprises entre ces points seraient arrondiesdans cet intervalle (Les gens se demandent souvent avec inquiétude ce qu’ils feraientsi une personne obtenait un score exactement égal à 39.50000000, ce qui la situerait juste au point de rupture entre deux intervalles. Il n’y a pas de quoi s’inquiéter.D’abord, cela n’arrive pas très souvent. Ensuite, il est toujours possible de jouer à pile ou face. Enﬁn, il y a beaucoup de choses plus importantes qui doivent nouspréoccuper. Il suﬃt que vous optiez pour une manière de faire dans ce genre desituations et que vous vous y teniez. Il s’agit ici de l’un des «faux problèmes» quiincitent les gens à trouver l’étude des statistiques déroutante, ennuyeuse ou encore les deux. Les points milieuénumérés dans le tableau 2.3 sont les moyennes des limitessupérieure et inférieure et sont présentés par souci de commodité. Dans une représentation graphique des données, nous traçons souvent les points comme s’ils sesituaient chacun au milieu de son intervalle.Le tableau 2.3 énumère également les fréquences liées à chaque intervalle. Par exemple, sept temps de réaction se situaient entre 35 et 39 centièmes de seconde. La ﬁgure 2.2 présente la distribution du tableau 2.3 sous forme d’histogramme.22.Pour choisir un nombre idéal d’intervalles, il peut être intéressant de prendre le nombre entier le plus proche de √N, où Nest le nombre d’observations. Si l’on applique cette méthode ici, on obtient √N=√300 = 17.32 = 17 intervalles, soit un nombre assez proche de celui que nous avions choisi (19).EXEMPLE Nombre idéaL d'intervaLLes dans un histogrammeLes gens se demandent souvent quel est le nombre idéal d’intervalles à utiliser lorsqu’on groupe les données. Bien qu’il n’y ait pas de réponse correcte à la question des intervalles à utiliser, on opte généralement pour 10-12 intervalles. Keen (2010) donne au moins six règles possibles pour déterminer le nombre optimal d’intervalles, mais ces règles sont principalement destinées à ceux qui écrivent des logiciels et qui ont besoin de règles pour gérer le cas général. Si vous avez affaire à un ensemble particulier de données, vous pouvez tout à fait ignorer les règles formelles et modi-ﬁer les paramètres jusqu’à ce que le résultat semble cohérent.2TABLEAU 2.3.   Distribution de fréquences groupéesPoints milieu▲
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Ajustement des courbes aux données ■ 23Dans cet exemple, j’ai utilisé 19 intervalles parce que les nombres se répartissaient naturellement de cette manière, et parce que les observations étaient nombreuses. En général, et dans la mesure du possible, il vaut mieux utiliser les divisions naturelles du système de nombres (ex. 0-9, 10-19,... ou 100-119, 120-139) plutôt que de diviser l’éten-due en exactement 10 intervalles déﬁnis de manière arbitraire. Toutefois, il faut adopter un autre type de limites si celles-ci permettent de faciliter l’interprétation des données. Ne l’oubliez pas, l’objectif est de faire en sorte que les données soient utiles, et non de suivre un ensemble de règles rigides élaborées par quelqu’un qui n’a jamais vu le problème en question.Notez, à la ﬁgure 2.2, que les données relatives aux temps de réaction sont généralement centrées sur 5070 centièmes de seconde, que la distribution monte etdescend de façon régulière et qu’elle s’estompe vers la droite. On ne s’étonnera pas de voir ces temps s’estomper vers la droite (on parle d’asymétrie positive, ou d’asymétrie à droite) puisque la rapidité de réaction de la personne est limitée, alors que lalenteur possible de sa réaction ne l’est pas. Remarquez également la valeur extrêmeque constitue la valeur 125 centièmes. Cette valeur est appelée valeurextrêmeparcequ’elle est largement séparée du reste des données. Il arrive souvent que les valeurs extrêmes représentent des erreurs d’enregistrement des données, on parle alors de valeurs aberrantes. Mais dans ce casci, il s’agissait juste d’un essai au cours duquel le participant hésitait entre les deux boutons.3.

Ajustement des courbes aux données

Les histogrammes tels que ceux des ﬁgures 2.1 et 2.2 peuvent souvent être utilisés pour aﬃcher des données d’une manière qui fait sens, mais ils présentent leurspropres problèmes. Un certain nombre de personnes ont fait remarquer que leshistogrammes, aussi courants soientils, ne permettent pas toujours de décrire clairement les données. Cela est particulièrement vrai pour les échantillons de petitetaille, où des changements mineurs dans l’emplacement ou la largeur de l’intervalle peuvent marquer une diﬀérence notable dans la forme de la distribution. WilkinsonFIGURE 2.2.  Distribution groupée des temps de réactionValeur extrêmeValeur aberrante
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24 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des données(1994) a rédigé un excellent article sur ce sujet et d’autres problèmes connexes.Maindonald et Braun (2007) donnent l’exemple illustré à la ﬁgure 2.3, qui représenteles longueurs des opossums. Le premier regroupe les données dans des cases avec deslimites d’intervalles à 72.5, 77.5, 82.5… Le second utilise des limites d’intervalles à 70,75, 80… Les personnes qui s’intéressent aux opossums, et il y en a, pourraient tirer des conclusions très diﬀérentes de ces deux graphiques en fonction des limites d’intervalles utilisées. Les données sont assez symétriques dans l’histogramme de droite, mais présentent une queue notable vers la gauche dans l’histogramme de gauche.La ﬁgure 2.2 est en fait une représentation assez juste des temps de réaction, maisnous pouvons souvent l’améliorer en ajustant une courbe lissée aux données, seule ou en complément de l’histogramme. Je vais aborder deux des nombreuses approchesde l’ajustement de courbes, dont l’une superpose une distribution normale(qui seraabordée plus en détail dans le chapitre suivant) et l’autre utilise ce que l’on appelle un «diagramme de densité estimée par noyau».3.1.Ajuster une courbe normaleMême si vous n’avez pas encore lu le chapitre 3, vous devriez, en principe, être familier avec une courbe normale. Elle est souvent appelée «courbe en cloche» et estsymétrique autour du centre de la distribution, s’amenuisant aux deux extrémités. La distribution normale a une déﬁnition spéciﬁque, mais nous y reviendrons auchapitre suivant. Pour l’instant, nous nous limiterons à dire que nous supposerons souvent que nos données sont normalement distribuées, et la superposition d’une distribution normale sur l’histogramme nous donnera une idée du caractère raisonnable de cette hypothèse.3La ﬁgure 2.4 a été produite par SPSS et vous pouvez voir que, bien que les donnéessoient grossièrement décrites par la distribution normale, la distribution réelle est quelque peu tronquée sur la gauche et présente un nombre d’observations supérieur3.Ce n’est pas la meilleure manière d’évaluer si la distribution est normale ou non, comme nous le verrons dans le chapitre suivant. Cependant, c’est une manière courante de procéder.FIGURE 2.3.   Deux histogrammes différents représentant les mêmes données sur la longueur des opossums
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Ajustement des courbes aux données ■ 25au nombre attendu sur l’extrême droite. La courbe normale n’est pas un mauvais ajustement, mais nous pouvons faire mieux. Une approche alternative consisterait à créer ce que l’on appelle un «graphique de densité estimée par noyau».3.2.Graphiques de densité estimée par de noyauDans la ﬁgure 2.4, nous avons superposé une distribution théorique aux données. Cette distribution n’a utilisé que quelques caractéristiques des données, à savoir leurmoyenne et leur écarttype, et n’a fait aucun eﬀort pour ajuster la courbe à la forme réelle de la distribution. En fait, nous pouvons superposer la distribution normale en calculant uniquement la moyenne et l’écarttype (que nous aborderons plus tarddans ce chapitre) des données. Les données individuelles et leur distribution nejouent aucun rôle dans le tracé de cette distribution. Les diagrammes de densitéestimée par noyaufont pratiquement le contraire. Ils essaient en fait d’ajuster une courbe lissée aux données, tout en tenant compte du fait qu’il y a beaucoup de bruit dans les observations qui ne devrait pas trop déformer la courbe. Les diagrammes dedensitéestimée par noyaune tiennent pascompte de lamoyenne et del’écarttypedes observations.L’idée derrière un graphique de densité estimée par noyau est que chaque observation aurait pu être légèrement diﬀérente. Par exemple, lors d’un essai où le temps de réaction de la personne interrogée était de 80 centièmes de seconde, le score aurait pu raisonnablement être de 79 ou 82. Il est même concevable que le score ait pu être de 73ou 86, mais il n’est pas du tout probable que le score ait été de 20 ou 100. En d’autres termes, il existe une distribution de possibilités alternatives autour de toute valeurobtenue, et ceci est vrai pour toutes les valeurs obtenues. Nous allons utiliser ce faitpour produire une courbe globale qui s’adapte généralement assez bien aux données.Les estimations par noyau peuvent être illustrées graphiquement en prenant un exemple tiré d’Everitt & Hothorn (2006). Les auteurs ont utilisé un ensemble très simple de données avec les valeurs suivantes pour la variable dépendante (X).X0.01.01.11.51.92.82.93.5FIGURE 2.4.   Histogramme des données de temps de réaction avec une courbe normale superposéeDiagramme de densité estimée par noyau
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26 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesSi vous tracez ces points le long de l’axe X et que vous superposez de petites distributions représentant les valeurs alternatives qui auraient pu être obtenues à laplace des valeurs réelles dont vous disposez, vous obtenez la distribution illustrée à gauche sur la ﬁgure 2.5. Everitt et Hothorn donnent un nom technique à ces petites distributions: les «bosses». Remarquez que ces bosses sont des distributions normales, mais j’aurais pu spéciﬁer une autre forme si je pensais qu’une distributionnormale était inappropriée.Nousallonsàprésentlittéralementadditionnercesbossesverticalement.Parexemple, supposons que nous nommions chaque bosse par le score sur lequel elle est centrée. Audelà d’une valeur de 3.8 sur l’axe des X, vous avez une petite quantitéde bosse_2.8, un peu plus de bosse_2.9 et une bonne partie de bosse_3.5. Vous pouvez additionner les hauteurs de ces trois bosses à X= 3.8 aﬁn d’obtenir la densitéestimée par noyau de la courbe globale à cette position. Vous pouvez faire de même pour toutes les autres valeurs de X. Si vous procédez ainsi, vous obtenez la distribution représentée à droite dans la ﬁgure 2.5. Audessus des bosses, nous avons une distribution ondulée (pour utiliser un autre terme technique) qui représente notre meilleure estimation de la distribution sousjacente aux données desquelles noussommes partis.Nous pouvons maintenant revenir aux données de temps de réaction et superposer la fonction de densité estimée par noyau à cet histogramme. (Je laisse de côté les bosses car elles sont trop nombreuses pour être lisibles.) Le graphique qui enrésulte est illustré à la ﬁgure 2.6. Remarquez que cette courbe représente beaucoup mieux les données que la distribution normale superposée. Plus particulièrement, elle s’adapte très bien aux queues de la distribution.SPSS ajuste les diagrammes de densité estimée par noyau à l’aide de la syntaxe, et vous pouvez les ajuster à l’aide de SAS et SPlus (ou son cousin proche, R). Il est assez facile de trouver des exemples de ces programmes sur Internet. Au fur et àmesure que la psychologie s’étend à d’autres domaines, et en particulier aux neurosciences et aux sciences de la santé, des techniques comme les diagrammes de densitéestimée par noyau deviennent de plus en plus courantes. Ces tracés comportent un certain nombre d’aspects techniques, par exemple la forme des bosses et la largeur de bande utilisée pour les créer, mais vous disposez maintenant des informations deFIGURE 2.5.   Illustration de la fonction de densité estimée par noyau pour X
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Diagrammes en tiges et feuilles ■ 27base qui vous permettront de comprendre et de travailler avec ces tracés. Une page Web décrivant comment calculer des diagrammes de densité estimée par noyau dansSPSS et dans SAS est disponible cicontre; un programme dans R est égalementdisponible sur le site Web du livre à l’adresse cicontre. 4.

Diagrammes en tiges et feuilles

Bien que les histogrammes, les distributions de fréquences et les fonctions de densitéestimées par noyau soient des méthodes couramment utilisées pour présenter lesdonnées, elles ne sont pas pour autant dépourvues d’inconvénients. Comme leshistogrammes représentent souvent des observations qui ont été regroupées enintervalles,ilsperdent régulièrementles valeursnumériques réellesdesscoresindividuelsdans chaqueintervalle.Quantaux distributionsdefréquences,ellesconservent les valeurs des diﬀérentes observations, mais peuvent s’avérer diﬃciles à utiliser lorsqu’elles ne résument pas suﬃsamment les données. Il existe uneméthode alternative permettant d’éviter ces deux inconvénients: le diagramme en tiges et feuilles.John Tukey (1977) a développé,dans lecadredeson approche générale de l’analyse des données, connue sous le nom d’analyse exploratoire des données, diﬀérentes méthodes permettant de présenter les données sous une forme visuellement utile. L’une des méthodes les plus simples est la représentation en tiges et feuilles. C’est une méthode employée par la plupart des logiciels statistiques disponibles. Il est impossiblede l’évoquer iciaumoyen desdonnéesrelativesaux tempsderéaction,parce que cet exemple nécessiterait une représentation légèrement plus complexe vu le grand nombre d’observations. Nous utiliserons plutôt un ensemble hypothétique de données à propos du temps (en minutes par semaine) consacré aux jeuxélectroniquespar 100étudiantspris séparément. La ﬁgure 2.7montre certainesdonnées brutes. Le côté gauche de la ﬁgure présente une partie des données (lesdonnées d’étudiants jouant entre 40 et 80 minutes par semaine), et le côté droit donnela représentation complète en tiges et feuilles qui en découle.FIGURE 2.6.   Graphique de densité estimée par noyau pour des données sur le temps de réactionDiagramme en tiges et feuillesAnalyse exploratoire des donnéesDiagrammes de densité dans SPSS et SASwww.lienmini.fr/05526-densiteDiagrammes de densité dans Rwww.lienmini.fr/05526-plots
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28 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesLes données brutes présentées à la ﬁgure 2.7 montrent qu’il y a plusieurs scores dans les 40, une autre série dans les 50, deux scores dans les 60 et quelquesuns dansles 70. Nous qualiﬁerons les chiﬀres des dizaines – ici, 4, 5, 6 et 7 – de chiﬀres principaux pour ces scores. Ces chiﬀres principaux forment la tige, ou axe vertical, de notre représentation. Parmi les 14 scores situés dans les 40, on note un 40, deux 41, un 42, deux 43, un 44, aucun 45, trois 46, un 47, un 48 et deux 49. Les chiﬀres des unités 1, 2, 3, etc. sont appelés chiﬀres secondaires. Ils forment les feuilles– les éléments horizontaux – de notre représentation.4...40 41 41 42 4343 44 46 46 4647 48 49 4952 54 55 55 5758 59 5963 6771 75 75 76 7678 79...Données brutesTigesFeuilles0123456789101112130000000000023356667822235555793357722278999011233466678992455789937155668934779466236773479255789989}

}}}Le côté droit de la ﬁgure 2.7 montre qu’à côté de l’entrée 4 de la tige, il y a un 0, deux 1, un 2, deux 3, un 4, trois 6, un 7, un 8 et deux 9. Ces valeurs de feuilles correspondent aux chiﬀres des unités des données brutes. De même, remarquez que les feuilles se trouvant en face de la valeur 5 de la tige correspondent aux chiﬀres des unités de toutes les réponses situées dans les 50. La représentation en tiges et feuillespermet de réorganiser complètement les données brutes utilisées pour cette représentation. On peut par exemple dire que 11 étudiants ont consacré 0 minute aux jeuxélectroniques, un étudiant y a consacré deux minutes, deux étudiants y ont consacrétrois minutes, etc. En outre, la forme de la représentation ressemble à un histogramme vu de côté; il procure donc aussi tous les avantages de cette méthode dereprésentation graphique des données.Cette représentation simple en tiges et feuilles présente apparemment l’inconvénient d’entraîner, pour certaines données, un groupement trop imprécis pour nosobjectifs. En fait, c’est la raison pour laquelle il a fallu avoir recours à des données hypothétiquespourcetexempleintroductif.Enessayantd’utiliserlesdonnéesrelatives aux temps de réaction, je me suis rendu compte que la tige de 50 (c.àd. 5) se trouvait face à 88 feuilles, ce qui est un peu ridicule. Ce n’est pas grave: Tukey aimaginé un moyen habile de contourner ce problème.Si le problème vient des nombreuses valeurs situées entre 50 et 59, nous devrionspeutêtredivisercetintervalleenintervallespluspetits.Nouspourrionsessayerd’utiliser les intervalles 5054, 5559, etc. Mais dans ce cas, nous ne pourrions pas 4.Il n’est pas toujours vrai que les chiﬀres des dizaines forment la tige et les chiﬀres des unités les feuilles. Par exemple, si les données allaient de 100 à 1000, les chiﬀres des centaines formeraient la tige, les chiﬀres des dizaines les feuilles, et nous ne considérerions pas les chiﬀres des unités.FIGURE 2.7.  Représentation en tiges et feuilles : données relatives aux jeux électroniques
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Diagrammes en tiges et feuilles ■ 29choisir simplement 5 comme tige, parce que cela ne permettrait pas de distinguer les deux intervalles. Tukey a suggéré d’utiliser «5*» pour représenter 5054 et «5.» pour représenter 5559. Mais notre problème n’en est pas pour autant résolu, parce que les catégories restent trop imprécises. Tukey a donc suggéré un schéma alternatif,où «5*»représente5051,«5t»représente5253,«5f»représente5455,«5s»représente 5657 et «5.» représente 5859 (Les lettres sont choisies en fonction de l’initiale du chiﬀre en anglais: t pour twoet three, f pour fouret ﬁve, s pour sixet seven). Si nous appliquons ce schéma aux données sur les temps de réaction, celadonne les résultats illustrés à la ﬁgure 2.8. Le choix du nombre de tiges à utiliser poseun problème analogue à la sélection du nombre de catégories d’un histogramme. Denouveau, il s’agit d’opter pour une solution intelligente, qui soit susceptible de donner des informations utiles. Une seule restriction: les tiges doivent avoir la même largeur. L’une ne peut représenter 5054 si l’autre représente 6069.Notez que la ﬁgure 2.8 ne représente pas les valeurs extrêmes comme les autres. J’ai préféré utiliser le mot high(élevé) à la place de la tige puis insérer les valeursréelles. Cela avait pour but de mettre en évidence la présence de valeurs extrêmes, ainsi que de gagner de la place.Les représentations en tiges et feuilles peuvent s’avérer particulièrement utiles pour comparer deux distributions diﬀérentes. Il est possible de procéder à cette36 37 38 38 39 39 39 40 3s 6740 40 40 41 41 41 42 42 3. 8899942 43 43 43 43 43 44 44 4* 000011144 44 44 45 45 45 45 45 4t 2223333345 46 46 46 46 46 46 46 4f 4444455555546 46 46 46 47 47 47 47 4s 6666666666677777777747 47 47 47 47 48 48 48 4. 88889999948 49 49 49 49 49 50 50 5* 0000011111111111150 50 50 51 51 51 51 51 5t 22222222223333333351 51 51 51 51 51 51 52 5f 444444555555552 52 52 52 52 52 52 52 5s 6666666666777777752 53 53 53 53 53 53 53 5. 8888888888889999999999953 54 54 54 54 54 54 55 6* 0000000000001111111111155 55 55 55 55 55  6t 222222222222223333333333. . . 6f 4444444555555556s 66666666777777777777776. 8899999997* 011117t 222222223337f 444444557s 6666777. 888998* 000118t 23338f 58s 678. 89* 09t9f 44559s9. 8High 104; 104; 125Données brutesTigesFeuillesFIGURE 2.8.  Représentation en tiges et feuilles : données relatives aux temps de réaction
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30 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéescomparaison en représentant graphiquement les deux distributions sur les côtésopposés de latige. La ﬁgure 2.9 présente la distribution des notes obtenues par des hommes et des femmes dans un cours que j’ai enseigné sur les méthodes expérimentales et qui incluait un important volet statistique. Il s’agit de données réelles. Notez le recours à des tiges telles que 6* (pour 6064) et 6. (pour 6569). Notez en outre le code en bas du tableau, qui indique la façon dont les entrées se traduisent en scores bruts. Ce code dit que |4*|,1 représente 41 et non 4.1 ou 410. Remarquez pour terminer que la ﬁgure illustre la diﬀérence de performance entre étudiants et étudiantes.Tiges3*3.4* 14.5*5.6* 036. 5687* 01447. 5555566667888998* 00000111122223344448. 5566666666666677888888999* 0000000001339. 56HommesFemmes322008888876666665544322210007666666555422Code |4*|1 = 41625.

Description de distributions

Les distributions des scores illustrées aux ﬁgures 2.1 et 2.2 présentent une forme plusou moins régulière: elles atteignent leur maximum avant de diminuer de manière progressive – même si on ne peut pas dire que ces ﬁgures sont parfaitement symétriques. Toutefois, toutes les distributions n’ont pas leur point culminant en leurcentre et ne descendent pas de façon identique sur leurs côtés (voir la représentationen tiges et feuilles de la ﬁgure 2.7), et il est important de comprendre les termes utilisés pour décrire les diﬀérentes distributions. Observons les deux distributionsillustrées aux ﬁgures 2.10 (a) et (b). Ces diagrammes représentent des donnéesgénérées par ordinateur; elles proviennent de populations présentant une formeparticulière. Ces diagrammes, ainsi que les quatre autres de la ﬁgure 2.10, se basent surdeséchantillonsde1000observations, etleslégèresirrégularitésconstatéess’expliquentuniquementparlavariabilitédueauhasard.Lesdeuxdistributions illustrées aux ﬁgures 2.10 (a) et (b) sont dites symétriquesparce qu’elles présentent la même forme de part et d’autre du centre.La distribution de la ﬁgure 2.10 (a) provient de ce que nous appellerons par la suite une distribution normale. La distribution de la ﬁgure 2.10 (b) est qualiﬁée de bimodaleétant donné ses deux sommets. Ce terme est utilisé pour désigner toute distribution comportant deux sommets prédominants, que ceuxci aient ou nonFIGURE 2.9.  Résultats réels (pourcentage) obtenus à un cours de méthodes expérimentales, représentés séparément par genreDistribution symétriqueDistribution bimodale
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Description de distributions ■ 31exactement la même hauteur. Si une distribution ne présente qu’un seul sommetmajeur, elle est dite distribution unimodale. Observons ensuite les ﬁgures 2.10 (c) et (d). Ces deux distributions ne sont manifestement pas symétriques. La distribution de la ﬁgure 2.10 (c) présente une queue vers la gauche, tandis que celle de la ﬁgure 2.10 (d) se caractérise par une queue vers la droite. On parle d’asymétrie négative dans le premier cas et d’asymétrie positive dans le second (Un conseil: pour pouvoir les distinguer, il suﬃt de se rappeler que les asymétries négatives pointent vers les nombres négatifs (les petits nombres) et que les asymétries positives pointent du côté positif de l’échelle). Il existe des mesuresstatistiques du degré d’asymétrie, ou de dissymétrie, mais elles ne sont pas communément utilisées en sciences du comportement.La ﬁgure 2.11 donne un exemple intéressant et authentique d’une distribution asymétrique positive et légèrement bimodale. Ces données ont été recueillies parBradley (1963), qui a demandé aux participants d’appuyer le plus vite possible sur un bouton chaque fois qu’une petite lumière s’allumait. La plupart des points correspondant aux données sont distribués de façon régulière entre 7 et 17 centièmes FIGURE 2.10.  Formes de distributions de fréquences : (a) normale, (b) bimodale, (c) asymétrie négative, (d) asymétrie positive, (e) platycurtique et (f) leptocurtiqueDistribution unimodaleAsymétrie
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32 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesde seconde environ, mais on note un deuxième groupe de points, réduit, mais perceptible, entre 30 et 70 centièmes, qui s’estompe vers la droite. Ce deuxième groupe de points provient essentiellement d’essais au cours desquels le participant a manquéle bouton la première fois. Leur inclusion dans les données inﬂuence sensiblement la forme de la distribution. Un expérimentateur obtenant ce type de données pourraitsérieusement envisager de traiter séparément les temps supérieurs à un certainmaximum, parce que ces temps reﬂètent davantage l’exactitude d’une réponse psychomotricequelavitesse de cette réponse. Mêmesinousparvenionsàaméliorercettedistribution,nousdevrionstoujoursnousdemandersicesréponsesmanquéesont leur place dans les données que nous analysons.1050002030405060708090100110120130140400300200100Temps de réactionDistribution pour tous les essaisFréquenceIl est important de prendre en considération les diﬀérences existant entre lesdonnées de Bradley, illustrées à la ﬁgure 2.11, et les données que j’ai recueillies, présentéesauxﬁgures 2.1et2.2.Lesdeuxdistributionssontpositivementasymétriques,mais mes temps de réaction sont plus longs et la distribution n’est pas bimodale.Notons une diﬀérence: dans le cas de mes données, il fallait décider sur quel boutonappuyer, alors que les participants de Bradley devaient uniquement appuyer sur un seulboutonchaquefoisquelalumières’allumait.Laprisededécisionprenddutemps. En outre, le programme que j’utilisais pour présenter les stimuli enregistrait uniquement les données provenant des réponses correctes et non des erreurs.Aucune correctionn’étaitpossible, cequi excluaitl’éventualitéderaterleboutonaupremier essai et de devoir appuyer une seconde fois. Si je souligne ces diﬀérences, c’est pour montrer que la manière dont les données sont recueillies peut inﬂuencer sensiblement la nature des données obtenues.Nous allons encore examiner une dernière caractéristique des distributions, àsavoir la voussure (curtosis) ou l’aplatissement. La voussurea une déﬁnition mathématiquespéciﬁque,maisellerenvoiefondamentalementàlaconcentration relative de scores au centre, dans les extrémités supérieure et inférieure (les queues) et au niveau des épaules (entre le centre et les queues) d’une distribution. Dans lesfigures 2.10 (e) et (f), j’ai superposé une distribution normale audessus dudiagramme des données pour permettre des comparaisons claires. Une distributionnormale (qui fera l’objet d’une description détaillée au chapitre 3) est diteFIGURE 2.11.  Distribution de fréquences des données de Bradley relatives aux temps de réactionVoussure
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Description de distributions ■ 33mésocurtique. Ses queues ne sont ni trop ﬁnes ni trop épaisses, et il n’y a ni trop ni trop peu de scores concentrés au centre. Si, en partant d’une distribution normale, on déplace les scores du centre et des queues vers les épaules, la courbe s’aplatit et est dite platycurtique. La ﬁgure 2.10 (e) illustre clairement ce cas: la portion centralede la distribution est beaucoup trop plate. Si, par contre, on déplace les scores des épaulesverslecentreetlesqueues,lacourbedevientpluspointueetsesqueuess’épaississent. Ce typedecourbe est appelé leptocurtique; laﬁgure 2.10 (f)en donneun exemple. Notons que dans cette distribution, les scores sont trop nombreux à la foisau centre et dans les queues.5Sans être des mesures communément utilisées en sciences sociales, l’asymétrie et la voussure n’en constituent pas moins des caractéristiques bien pratiques pour décrire des distributions. Toute personne instruite devrait savoir ce qu’est une asymétrie positive, même s’il est peu probable qu’elle souhaite un jour calculer un indicenumérique de l’asymétrie. Il faut cependant se rendre compte que ces mesuresimportent aux statisticiens, qui pourraient à juste titre s’énerver de me voir les considérer d’une façon aussi cavalière. Si je minimise l’importance de ces mesures, c’est parce qu’elles sont moins utiles à l’utilisateur de statistiques qu’au professionnel.Il est important de reconnaître qu’il faut des échantillons très substantiels dedonnées pour se faire une bonne idée de la forme d’une distribution, et en particulierdesavoussure.Silatailledeséchantillonsn’estqued’environ30,onpeut,aumieux,raisonnablement s’attendre à voir si les données ont plutôt tendance à s’empiler dansles queues de la distribution ou présentent une asymétrie prononcée d’un côté ou de l’autre.Jusqu’ici, nous n’avons pratiquement pas fait mention des chiﬀres euxmêmes. Nous avons vu comment les données peuvent être organisées et présentées sousforme de distributions, et nous avons discuté d’un certain nombre de façons decaractériser les distributions: la symétrie ou son absence (l’asymétrie), l’aplatissement et le caractère uni ou bimodal. Aussi utiles que ces informations puissent être dans certaines situations, elles sont insuﬃsantes dans d’autres. Nous ne connaissonstoujours pas la vitesse moyenne du temps de réaction d’une décision simple, ni la similitude ou la dissemblance des temps de réaction pourdesessais individuels.Pourobtenir ces connaissances, il nous faut réduire les données à un ensemble de mesuresqui comportent les informations dont nous avons besoin. Les questions à poserconcernent l’emplacement, ou la tendance centrale, et la dispersion, ou la variabilité,des distributions le long de l’échelle sousjacente. Les mesures de ces caractéristiquessont examinéesdans les sections 7 et 8. Mais avant de passerà ces sections, nousdevons mettre en placeunsystème de notation que nous pourrons utiliser dans cetteprésentation.5.Je voudrais remercier Karl Wuensch de la East Carolina University pour l’aide précieuse qu’il m’a apportée dans le domaine de l’asymétrie et de la voussure. Ses idées sont reﬂétées dans ce passage, même si je ne suis pas certain qu’il approuverait mes commentaires sur la voussure. Sauf dans les cas extrêmes, il est peu probable que la plupart des gens, y compris les statisticiens, soient en mesure de regarder une distribution de données d’échantillon et de dire si elle est platykurtique ou leptokurtique sans calculs supplémentaires.






34 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des données6.

Notation

Tout examen de techniques statistiques requiert un système de notation à mêmed’exprimer les opérations mathématiques. Vous serez sans doute surpris d’apprendrequ’aucun système de notation standard n’a été adopté. Si de nombreuses tentatives ont été faites pour formuler une politique générale, il n’en reste pas moins qu’il est impossible de trouver deux manuels utilisant la même notation.Lessystèmesdenotationcourants vont dutrèscomplexeautrèssimple.Lessystèmes plus complexes privilégient la précision aux dépens de la clarté, tandis queles systèmes les plus simples sacriﬁent la précision sur l’autel de l’intelligibilité.Comme la perte de précision est généralement mineure comparée au gain de compréhension, ce livre adoptera un système de notation extrêmement simple.6.1.Notation des variablesEn règle générale, une majuscule, souvent Xou Y, servira à représenter une variable.La lettre et un indice permettront de représenter une valeur individuelle de cettevariable. Supposons par exemple que nous ayons les cinq scores suivants pour letemps pendant lequel des enfants de troisième année peuvent retenir leur souﬄe: [45, 42, 35, 23, 52]. Cet ensemble de scores sera appelé X. Le premier nombre de cet ensemble (45) peut être appelé X1, le deuxième (42) X2, etc. Lorsque nous voulons faire référence à un seul score sans préciser lequel, nous parlerons de Xi, où ipeut prendre n’importe quelle valeur entre 1 et 5. En pratique, l’utilisation d’indices est souvent gênante; ils seront donc omis si aucune confusion n’est possible.6.2.Notation de la sommeL’un des symboles les plus courants en statistique est la majuscule grecque sigma(∑

), le symbole standard de sommation. Il se traduit généralement par «sommer, ou additionner, ce qui suit». Ainsi, ∑

Xise lit «additionner les Xi». Pour être parfaitement correct, la notation correspondant à la somme de toutes les N valeurs de X doit être ∑

N i=1 Xi, qui se traduit par «additionner tous les Xide i= 1 à i = N». Enpratique, il est rarement nécessaire de spéciﬁer aussi précisément ce qu’il faut faire, et dans laplupartdescas, touslesindicessont suppriméset la sommedesXi  se note tout simplement ∑

X.Il convient de relever et de bien comprendre plusieurs extensions de ce cas très simple qu’est ∑

X. L’une d’elles est ∑

X2, qui se lit «additionner les valeurs au carré de X» (donc, 452+ 422+ 352+ 232+ 522= 8247). Notez que ceci est très diﬀérent de (∑

X)2, qui nous dit de sommer lesX et de mettre le résultat au carré. Ceci serait égalà (45 + 42 + 35 + 23 + 52)2= (197)2= 38809 = (∑

X)2. La règle toujours applicable, est d’eﬀectuer les opérations entre parenthèses avant les autres opérations.Ainsi,pour (∑

X)2, on additionneles valeurs de Xavant demettrelerésultatau carré, alorsque pour ∑

X2, on met les Xau carré avant d’additionner.Une autre expression courante, lorsqu’on dispose de données sur deux variables(Xet Y), est ∑

XY, qui signiﬁe «additionner les produits des valeurs correspondantesde Xet Y». L’exemple suivant illustrera l’utilisation de ces termes et d’autres encore.
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Notation ■ 35Imaginons une expérience simple pour laquelle nous enregistrons les scoresd’anxiété (X) de cinq étudiants ainsi que le nombre de jours du dernier semestredurant lesquels ils ont manqué un test pour cause d’absence (Y). Les données et les opérationssimplesd’additioneﬀectuéessurcesdonnéessontillustréesdansletableau 2.4. Certaines de ces opérations ont d’ores et déjà été examinées; d’autres le seront dans les chapitres suivants.6.3.Double indiceIlest courant d’utiliserdeux indicesouplus pour préciser exactementà quelle valeurdeX on fait référence. Supposonspar exemple que nous analysions les donnéesillustréesdansletableau 2.5.Sinousvoulonspréciserl’entréesituéedanslaiièmeligneet la jièmecolonne, nous noterons Xij. Le score du troisième essai du Jour 2 est donc X2,3= 13. Certains systèmes de notation utilisent ∑

2 i=1 ∑

5 j=1 Xij, qui se traduit par«additionner les Xijoù iprend les valeurs 1 et 2 et jprend toutes lesvaleurs allant de 1 à 5». Il faut connaître ce système de notation puisqu’il est utilisé par certainsmanuels. Toutefois, ce livre préfère utiliser la notation plus simple, mais moinsprécise∑

Xchaquefoisquec’estpossible,n’avoirrecoursàlanotation∑

Xijquequand c’est absolument nécessaire, et ne jamais employer ∑ ∑

Xij.Il est essentiel de bien comprendre les principes de notation pour apprendremêmelestechniquesstatistiqueslesplusélémentaires.Étudiezletableau 2.4jusqu’àce que vous soyez sûr de bien comprendre toutes les procédures.TABLEAU 2.4.   Illustration d’opérations impliquant le symbole de sommation
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36 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des données7.

Mesures de tendance centrale

Nous avons vu comment représenter des données de manière à pouvoir commencerà tirer des conclusions sur ce qu’elles peuvent signiﬁer. La représentation graphiquede données montre la forme générale de la distribution et donne une image de lagrandeur générale des nombres en question. Cette sectionci abordera plusieursstatistiques pouvant être utilisées pour représenter le «centre» de la distribution.Elles sont appelées mesures de tendance centrale. La section suivante poursuivra enexaminant les mesures liées à la dispersion des observations autour de cette tendancecentrale.L’expression mesures de tendance centrale, ou encore mesures de position, faitréférenceà l’ensembledesmesuresliées àl’endroitoù ladistribution estcentréesur l’échelle. Ces mesures diﬀèrent quant à l’utilisation qu’elles font des données, enparticulier des valeursextrêmes,mais ellestentent toutesdenous dire quelquechoseà propos de l’endroit où se situe le centre de la distribution. Les trois principalesmesures de tendance centrale sont le mode, qui se base sur quelques points de données seulement, la médiane, qui fait abstraction de la plupart des données, et lamoyenne, qui se calculeàpartir detoutes lesdonnées. Ces mesuresseront abordées tour à tour. Nous commencerons par ce qui est probablement la mesure la moins utilisée (et aussi la moins utile), le mode.7.1.Le modeLe mode peut se déﬁnir simplement comme le score le plus courant, c’estàdire le score obtenu par le plus grand nombre de participants. Ainsi, le mode est la valeur deX qui correspond au point le plus élevé de la distribution. Si deux valeursadjacentes apparaissent à une fréquence égale (qui est aussi la plus grande), onconvient généralement de prendre la moyenne de ces deux valeurs et de l’appeler mode. Si, par contre, deux valeurs non adjacentesapparaissent à une fréquence égale(ou presque égale), la distribution est dite bimodale et on donnera très probablementles deux modes. Par exemple, la distribution du temps consacré aux jeux électroniques est plus ou moins bimodale (voir ﬁgure 2.7), présentant des sommets aux intervalles 09 minutes et 4049 minutes (on parle dans ces cas d'intervallesmodaux).TABLEAU 2.5.   Données hypothétiques illustrant la notationMesures de tendance centraleMesures de positionMode 
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Mesures de tendance centrale ■ 377.2.La médianeLa médiane est le score qui correspond au point auquel ou sous lequel 50 % desscoressontincluslorsquelesdonnéessontdisposéesenordrenumérique.Seloncette déﬁnition, la médiane est également appelée 50ièmepercentile.6Prenons parexemple les nombres (5, 8, 3, 7, 15). Si les nombres sont disposés en ordre croissant (3, 5, 7, 8, 15), on compte autant de scores inférieurs que de scores supérieurs à 7; cette valeur serait donc appelée médiane. Considérons un nombre pair de scores, par exemple (5, 11, 3, 7, 15, 14). En les ordonnant, on obtient (3, 5, 7, 11, 14, 15), et aucun score n’a 50 % des valeurs en dessous de lui et 50 % des valeurs audessus de lui. Ce point se situe en fait entre le 7 et le 11. Dans pareil cas, la moyenne (9) des deux scores situés au milieu (7 et 11) est généralement choisie comme médiane.7Nous aurons bientôt besoin du terme position médiane. La position médiane de Nnombres se déﬁnit comme suit:Ainsi, pour cinq nombres, la position médiane = (5 + 1)/2 = 3, ce qui signiﬁe toutsimplement que la médiane est le troisième nombre dans une série ordonnée. Pour 12 nombres, la position médiane = (12 + 1)/2 = 6.5; la médiane se situe entre lesixième et le septième nombre et correspond à la moyenne de ces deux nombres.Pour ce qui est des données relatives aux temps de réaction présentées dans le tableau 2.2, la position médiane = (300 + 1)/2 = 150.5. Lorsque les données sont classées par ordre, le 150ième temps est 59 et le 151ième est 60; donc, la médiane est (59 + 60)/2 = 59.5 centièmes de seconde. Vous pouvez en faire le calcul à partir dutableau 2.2. Les données relatives aux jeux électroniques comprennent 100 scores,et la position médiane est 50.5. La représentation en tiges et feuilles illustrée par la ﬁgure 2.7 montre que le cinquantième score est 44 et que le cinquante et unièmescore est 46. La médiane est égale à 45, c’estàdire la moyenne de ces deux valeurs.7.3.La moyenneLa moyenne est la mesure la plus communede tendance centrale; elle nécessite peu d’explications. La moyenne(X-) est la somme des scores divisée par le nombre de scores et est souvent notée X-(lire «X barre»).8Si l’on utilise la notation de la sommedonnée cidessus, elle se déﬁnit comme suit:6.Le percentile spéciﬁque se déﬁnit comme le point de l’échelle auquel ou sous lequel se situe un pourcentage spéciﬁque des scores.7.La déﬁnition de la médiane est une source de discorde chez les statisticiens. La déﬁnition donnée ici, qui déﬁnit la médiane comme un pointdans une distribution de nombres, est la préférée de la plupart des statisticiens. Elle se conforme en outre à l’énonciation disant que la médiane est le 50ième percentile. Par ailleurs, beaucoup aﬃrment que la médiane est soit le nombredu milieu dans une série ordonnée (si Nest impair), soit la moyenne des deux nombresdu milieu (si Nest pair). Ces controverses font penser à une réunion dont l’ordre du jour ne comprend aucun point essentiel. Moins la question est importante, plus on en parle.8.L’American Psychological Association voudrait que l’on utilise M pour la moyenne au lieu de X-, mais j’ai utilisé X-depuis tant d’années que j’aurais vraiment beaucoup de mal à y renoncer. Le reste du monde statistique est généralement d’accord avec moi et nous allons donc utiliser X-dans le reste du texte.Médiane Position médianeMoyenne
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38 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesoù ∑

Xest la somme de toutes les valeurs de X, et Nest le nombre de valeurs X. Par exemple, la moyenne des nombres 3, 5, 12 et 5 est égale àEn ce qui concerne les données relatives aux temps de réaction présentées dans le tableau 2.2, la somme des observations est égale à 18078. En divisant ce nombre par N= 300, on obtient 18078/300 = 60.26. Notez que cette réponse s’accorde bien avec la médiane, qui est égale à 59.5. La moyenne et la médiane seront proches chaquefois que la distribution est presque symétrique (selon la déﬁnition donnée dans la section 5). De même, cette valeur s’accorde ici relativement bien avec l’intervallemodal (6064).7.4.Avantages et inconvénients relatifs du mode, de la médiane et de la moyenneLa moyenne et la médiane ne seront égales que si la distribution est symétrique, et les trois mesures ne seront équivalentes que si la distribution est symétrique et unimodale. Dans tous les autres cas, y compris presque toutes les autres situations dontnous devrons débattre, il faudra choisir une mesure de tendance centrale. Il n’existepas de bonnes règles pour sélectionner une mesure de tendance centrale, mais il est possible de faire des choix intelligents parmi les trois mesures.7.4.1.Le modeLe mode est le score le plus couramment enregistré. C’est donc, par déﬁnition, un score qui a réellement été enregistré, alors que la moyenne et parfois la médianepeuvent correspondre à des valeurs absentes des données. Le mode présente également l’avantage évident de représenter le plus grand nombre de gens. Le gérant d’unpetit magasin devrait s’axer sur le mode. Si 80 % des clients souhaitent acheter legrand format «familial» de détergent et que 20 % préfèrent le petit format «individuel», il ne serait pas particulièrement judicieux de s’appuyer sur une autre mesure du centre de la distribution et d’opter uniquement pour le format «standard».7.4.2.La médianeTout comme le mode, la médiane présente l’avantage principal de ne pas être inﬂuencée par les scores extrêmes. La médiane de (5, 8, 9, 15, 16) et de (0, 8, 9, 15, 206) est égale à 9. Cette caractéristique s’avère intéressante pour de nombreux expérimentateurs dans des études enregistrant quelquefois des scores extrêmes dépourvus de signiﬁcation particulière. Par exemple, le rat moyen peut, après apprentissage,parcourir un petit trajet en 1 à 2 secondes environ. Une fois de temps en temps, ce même rat risque de s’arrêter sans raison à la miparcours, de commencer à se gratter,d’aller reniﬂer les photocellules puis de s’endormir. Dans ce cas, que le rat mette30 secondes ou 10 minutes pour parcourir le labyrinthe n’a pas d’importance pratique. Cela peut même dépendre du moment où l’expérimentateur abandonne et luidonne un petit coup de crayon pour le réveiller. Si les trois essais eﬀectués par le rat 






Mesures de tendance centrale ■ 39en un jour donnaient des temps de (1.2, 1.3 et 20 secondes), cela aurait pour nous la même signiﬁcation – quant à la connaissance de la tâche par le rat – que des temps de (1.2, 1.3 et 136.4 secondes). Dans les deux cas, la médiane serait égale à 1.3, alors que, de toute évidence, sa moyenne quotidienne serait très diﬀérente (7.5 contre46.3 secondes). Ce problème incite fréquemment les expérimentateurs à travailler avec le temps médian plutôt qu’avec le temps moyen par jour.7.4.3.La moyenneLa moyenne est de loin la plus courante des trois principales mesures de tendance centrale. Il ne serait pas exagéré de dire que pour beaucoup, la statistique est presquesynonyme d’étude de la moyenne.Comme nous l’avons vu, la moyenne présente certains inconvénients. Elle estinﬂuencée par les scores extrêmes, sa valeur pourrait être absente des données et soninterprétationpourlavariablesousjacentemesuréenécessiteunecertaineconﬁancedans le fait que les données présentent les propriétés d’une échelle d’intervalle. Vousallez peutêtre dire que si la moyenne comporte réellement tous ces inconvénients, il vaut peutêtre mieux l’oublier et l’abandonner déﬁnitivement, comme d’autresstatistiques telles que le «rapport critique», concept statistique dont on ne parle plusdepuis des années. Mais la moyenne est d’une autre trempe.La moyenne se caractérise en eﬀet aussi par plusieurs avantages importants qui compensent largement ses inconvénients. Le principal avantage d’un point de vue historique (mais peutêtre pas de votre point de vue) est probablement la possibilitéde manipuler algébriquement la moyenne. Autrement dit, on peut utiliser lamoyenne dans une équation et la manipuler par les règles normales d’algèbre, enparticulier parce qu’on peut écrire une équation qui déﬁnit la moyenne. Comme onne peut pas écrire une équation standard du mode ou de la médiane, il n’est pasréellement possible de manipuler ces statistiques par les règles algébriques standard.Cet avantage de la moyenne explique en grande partie sa large utilisation en dépit de ses défauts. Elle présente encore d’autres avantages, à savoir plusieurs caractéristiques souhaitables quant à son utilisation comme estimation de la tendance centralede lapopulation. En particulier,si l’on prélèveplusieurs échantillons d’une population, les moyennes de ces échantillons constituent des estimations plus stables (moinsvariables) de la tendance centrale de cette population que ne le sont les médianes oules modesde ceséchantillons.Si la moyenne d’un échantillon est si courammentutilisée, c’est en grande partie parce qu’elle donne généralement une meilleure estimation de la tendance centrale de la population que le mode ou la médiane.7.5.Moyennes tronquéesLes moyennes tronquées sont des moyennes calculées sur des données parmi lesquelles nous avons écarté un certain pourcentage des points se trouvant à chaque extrémité de la distribution. Par exemple, si nous disposons d’un ensemble de100 observations et que nous voulons calculer une moyenne tronquée de 10 %,nous éliminons simplement les 10 scores les plus élevés et les 10 scores les plus basetnousprenonslamoyennedesscoresrestants.Ils’agitd’unevieilleidéequirevient à la mode, et son plus grand défenseur est peutêtre Rand Wilcox (Wilcox,2003, 2005).





40 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesIl y a plusieurs raisons de tronquer un échantillon. Comme je l’ai mentionné au chapitre 1, et comme je le répéterai tout au long du livre, l’un des principaux objectifsdedéterminerlamoyenned’unéchantillonestd’estimerlamoyennedelapopulationà partir de laquelle cet échantillon a été prélevé. Si nous voulons une bonne estimation, nous attendons de celleci qu’elle varie peu d’un échantillon à l’autre. (Pourutiliser un terme que nous déﬁnirons dans les chapitres suivants, nous voulons une estimation avec une erreur standard minime). Si notre échantillon est très dispersé, c’estàdire s’il comporte beaucoup de scores élevés et de scores bas, sa moyenne ne sera pas une très bonne estimation de la moyenne de la population. En éliminant lesvaleurs extrêmes de l’échantillon, notre estimation de la moyenne de la population est plus stable. C’est donc souvent un avantage, même si nous voulons être sûrs de ne pas éliminer des informations utiles.Une autre raison de tronquer un échantillon est de contrôler les problèmesd’asymétrie. Si vous avez une distribution très asymétrique, les valeurs extrêmes vonttirerlamoyenne versellesetconduireàunemoinsbonneestimationde lamoyennede la population. Tronquer permet d’éliminer l’inﬂuence de ces résultats extrêmes. Mais considérez les données de Bradley (1963) sur les temps de réaction, présentéesà la ﬁgure 2.10. Je conviens que les longs temps de réaction sont probablement dus au fait que la personne interrogée a manqué le bouton, et qu’ils ne sont donc pas liésà un temps de réaction au sens strict du terme, et pourraient légitimement être éliminés, mais voulonsnous vraiment éliminer le même nombre d’observations àl’autre extrémité de l’échelle?Wilcox a fait un travail considérable sur les problèmes liés au fait de tronquer une moyenne, et je respecte évidemment sa réputation bien méritée. En outre, jepense que les étudiants ont besoin de connaître les moyennes tronquées, car elles font l’objet de discussions dans la littérature. Mais je ne pense pas pouvoir aller aussiloin que Wilcox dans la promotion de leur utilisation. Ceci étant dit, je ne pense pasque ma réticence doive vous dissuader de considérer sérieusement la question; je recommande d’ailleurs le livre de Wilcox (2003).8.

Mesures de variabilité

La section précédente a évoqué plusieurs mesures liées au centre d’une distribution.Toutefois, une valeur de tendance centrale de la distribution (qu’il s’agisse du mode,de la médiane ou de la moyenne) ne nous renseigne pas de façon complète. Il faut d’autres informations pour indiquer dans quelle mesure les diﬀérentes observationssont groupées autour de cette valeur de tendance centrale ou s’en écartent. Il se peutque la valeur de tendance centrale reﬂète la position générale de la plupart des scores,ou que les scores soient distribués sur une large étendue de valeurs, et que la «valeurde tendance centrale» ne soit pas très représentative de l’ensemble total d’observations. Tout le monde a connu des examens auxquels tous les étudiants obtenaient plus ou moins la même cote, et d’autres dont les résultats allaient d’«excellent» à «très mauvais». C’est aux mesures faisant référence aux diﬀérences entre ces deux types de situation qu’on pense lorsqu’on parle de la dispersion, ou variabilité, autourde la médiane, du mode ou de tout autre point. En général, on parlera plus spécialement de la dispersion autour de la moyenne.
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Mesures de variabilité ■ 41EXEMPLE ILLustration de L’augmentation de La variabiLité du poids en fonction de L’âge des nourrissonsUn exemple pour illustrer la variabilité nous vient de Weaver (1999) et s’appuie sur quelque chose qui vous paraîtra à coup sûr familier – un graphique portant sur la croissance attendue des nourrissons. La ﬁgure 2.12 fournit un tel graphique. La moitié inférieure du graphique reprend l’étendue normale du poids de ﬁlles entre la naissance et l’âge de 36 mois. La ligne en gras intitulée «50» au centre représente le poids médian à chaque âge. Les deux lignes de chaque côté représentent les limites dans lesquelles on peut espérer observer la moitié de la distribution. Les deux lignes suivantes de chaque côté incluent, respectivement, les 80 % et les 90 % des enfants. Cette ﬁgure permet de voir très facilement l’augmentation de la dispersion à mesure qu’augmente l’âge des nourrissons. Les poids des nouveaux-nés se situent à moins d’un kilo de la moyenne tandis que les poids des enfants de trois ans sont répartis sur environ 3 kilos de chaque côté de la moyenne. De toute évidence, la moyenne augmente également, même si nous nous attardons ici davantage sur la question de la dispersion.EXEMPLE VariabiLité des scores de perception de La beauté des visagesEn guise de second exemple, prenons des données intéressantes recueillies par Langlois et Roggman (1990) sur la perception de la beauté des visages. Réﬂéchissons un moment à certains visages que nous trouvons beaux. Ont-ils tendance à présenter des caractéristiques originales (nez proéminent, forme inhabituelle des sourcils) ou des traits plutôt ordinaires? Langlois et Roggman voulaient étudier ce qui rend les visages beaux. Dans ce but, ils ont mon-tré à des étudiants des images de visages générées par ordinateur. Certaines de ces images avaient été créées via la fusion de photos de quatre personnes différentes en vue de produire une photo composite. Ces images seront désignées comme étant l’ensemble 4. D’autres images (l’ensemble 32) ont été créées via la fusion de 32 visages dif-férents. Comme on pourrait s’y attendre, lorsqu’on fusionne quatre visages, une certaine individualité reste possible dans la photo composite. Ainsi, certaines photos peuvent présenter des visages ﬁns et d’autres des visages ronds. Par contre, la fusion de 32 photos donne généralement des résultats très proches d’une «tendance centrale». Les nez ne sont ni trop longs ni trop courts, les oreilles ne sont ni décollées ni collées à l’excès, etc. Des étudiants ont été invités à examiner les images ayant résulté de ces fusions et à les évaluer toutes sur une «échelle de beauté» graduée de un à cinq. Les auteurs souhaitaient essentiellement savoir si les visages de l’ensemble 4 étaient en moyennemoins bien évalués que les visages de l’ensemble 32. Et ce fut effectivement le cas, ce qui porte à croire que les visages dotés de caractéristiques distinctives sont perçus comme étant moins beaux que les visages plus classiques. Cette section porte sur la mesure de la variabilité. Intéressons-nous au degré de similitudedes évalua-tions des visages. À mon avis, les images fusionnées de 32 visages devraient être plus homogènes, et entraîner par conséquent une évaluation plus similaire, que les fusions de quatre visages.Les données ﬁgurent dans le tableau 2.6.9Comme on le voit, Langlois et Roggman avaient raison de prédire que les visages de l’ensemble 32 seraient jugés plus beaux que ceux de l’ensemble 4 (Les moyennes étaient respectivement égales à 3.26 et 2.64). Notons toutefois aussi que les évaluations des images résultant de la fusion de 32 visages sont sensiblement plus homogènes que celles des images fusionnant 4 visages. La ﬁgure 2.13 présente ces deux ensembles de données sous la forme d’un histogramme standard.Si la ﬁgure 2.13 met clairement en évidence une variabilité plus importante dans l’évaluation des fusions de quatre photos que dans l’évaluation des fusions de 32 photos, une mesure est nécessaire pour reﬂéter cette différence de variabilité. On pourrait utiliser différentes mesures, qui seront évoquées l’une après l’autre, en commençant par les plus simples.9.Ces données ne sont pas celles réellement récoltées par Langlois et Roggman, mais elles ont été générées de façon à obtenir exactement la même moyenne et le même écarttype que les données d’origine. Langlois et Roggman ont utilisé six photos composites par ensemble. Quant à moi, j’ai utilisé 20 photos par ensemble aﬁn de mieux adapter les données au propos de ce chapitre. Ces données fourniront toutefois les mêmes conclusions que les données de Langlois et Roggman.▲
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42 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesFIGURE 2.12.   Distribution du poids et de la taille des nourrissons en fonction de l’âge▲Courbes de croissance des filles de la naissance à 36 mois : percentiles de la taille et du poids en fonction de l’âgeAGE (MOIS)TAI LLEPOIDSTAI LLEPOIDSAGE (MOIS)Durée de la grossesseTaille de la mère Taille du pèresemainesCommentairesDate             Age           PoidsTaillePérimètre crânienNaissanceNaissanceNaissance
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Mesures de variabilité ■ 431.090876543211.52.02.53.03.54.01.003.02.01.01.52.02.53.03.54.0Beauté de l'ensemble 4FréquenceFréquenceBeauté de l'ensemble 32TABLEAU 2.6.   Beauté perçue des visages compositesFIGURE 2.13.   Distribution des scores de beauté des photos composites






44 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des données8.1.L’étendueL’étendueest une mesure de distance, à savoir la distance entre le score le moinsélevé et le score le plus élevé. Pour nos données, l’étendue est de (4.021.20) =2.82 unités pour l’ensemble 4 et de (3.383.13) = 0.25 unité pour l’ensemble32.L’étendue est une mesure de plus en plus courante; nous y faisons référence dans la vie quotidienne lorsque nous disons par exemple que «le prix d’un hebdomadaire varie de quelques euros à une dizaine d’euros». Cependant, l’étendue dépend uniquement des valeurs extrêmes ou, si ces valeurs sont exceptionnellement extrêmes, de ce qu’on appelle les outliersou valeurs aberrantes. Il en résulte que l’étendue peutdonner une image déformée de la variabilité.8.2.Écart interquartile et autres statistiques liées à l’étendueL’écart interquartileest une tentative visant à contourner le problème de l’énorme dépendance de l’étendue visàvis des scores extrêmes. On obtient un écart interquartile en éliminant les 25 % supérieurs et les 25 % inférieurs de la distribution et en prenant l’étendue restante. Le point qui délimite les 25 % inférieurs de la distribution est appelé le premier quartile, et est habituellement noté Q1. De façon similaire, le point qui délimite les 25 % supérieurs de la distribution est appelé le troisièmequartile et est noté Q3. (La médiane est le deuxième quartile, Q2.) La diﬀérence entrele premier et le troisième quartile (Q3– Q1) est l’écart interquartile. On peut calculerl’écart interquartile des données relatives à la beauté des visages en négligeant lescinq scores les moins élevés et les cinq scores les plus élevés et en déterminant l’étendue restante. Dans ce cas, l’écart interquartile de l’ensemble 4 est égal à 0.58 tandis que celui de l’ensemble 32 n’atteint que 0.11. L’écart interquartile joue un rôle essentiel dans une méthode graphique très utile intitulée diagramme en boîte (boxplot). Cette méthode sera abordée à la section 10.L’écartinterquartilepose, à diverségards,desproblèmesopposésàceuxquicaractérisent l’étendue. En particulier, il élimine une trop grande partie des données.Quand on veut savoir si les évaluations sont plus variables pour un ensemble dephotos que pour un autre, il n’est pas très pertinent de rejeter les scores qui sont les plus extrêmes et donc varient le plus par rapport à la moyenne.Iln’yriendesacrilègeaufaitd’éliminerles25 %inférieursetsupérieursdeladistribution avant de calculer l’étendue. En fait, on peut éliminer n’importe quelpourcentage pour autant qu’on puisse justiﬁer ce nombre pour soi et pour les autres.Ce qu’on veut vraiment faire, c’est éliminer les scores les plus susceptibles d’être deserreurs ou des scores dus à des événements inhabituels sans éliminer la variabilité qu’on cherche à étudier.Dans une section précédente, nous avons abordé l’utilisation d’échantillonstronqués pour générer des moyennes tronquées. Le fait de tronquer peut s’avérer une approche intéressante lorsqu’on est confronté à des distributions asymétriques ouquirecèlentdesvaleursaberrantes.Néanmoins,lorsque nous utilisonsdeséchan-tillons tronquéspour estimer la variabilité, nous avons recours à une variation baséesur ce que nous appelons un échantillon Winsorisé. Nous créons, par exemple, un échantillon Winsorisé de 10 % en remplaçant les scores correspondant aux 10 %inférieurs par des copies du plus petit score restant, et en remplaçant les scoresÉtendueÉcart interquartileÉchantillon tronquéÉchantillon Winsorisé





Mesures de variabilité ■ 45correspondant aux 10% supérieurs par des copies du plus grand scorerestant, etpuis nous calculons la mesure de variabilité sur les données ainsi modiﬁées.8.3.L’écart moyenAu premier abord, il semblerait que si l’on veut mesurer le degré de dispersion des scores autour de la moyenne (c’estàdire leur écart par rapport à la moyenne), le plus logique soit d’obtenir tous les écarts (c’estàdire Xi– X-) et d’en faire la moyenne.On pourraitraisonnablement croirequepluslesscoressontdispersés,plus lesécartssont importants et plus la moyenne des écarts est importante. Or, ici, le bon sensinduit en erreur. Si l’on calcule les écarts par rapport à la moyenne, certains scores se situeront audelà de la moyenne et accuseront un écart positif, tandis que d’autressesitueront en deçàde lamoyenne et présenterontun écart négatif.Au bout ducompte, les écarts positifs et négatifs se compenseront mutuellement et la somme des écarts sera nulle. On ne sera pas plus avancé.8.4.L’écart absolu moyenSi l’on pense à la diﬃculté d’essayer de retirer quelque chose d’utile de la moyenne desécarts,onpourraitêtreamenéàsuggérer derésoudreleproblèmeenprenant lesvaleurs absolues des écarts. (La valeur absolue d’un nombre est la valeur de cenombre indépendamment de son signe algébrique. La valeur absolue est indiquée par l’ajout de deux traits verticaux autour du nombre, p. ex. | –3| = 3). L’idée desvaleurs absolues est judicieuse, parce qu’on veut savoir dans quelle mesureles scoress’écartent de la moyenne sans se préoccuper de savoir s’ils se trouvent audelà ou endeçà de cette valeur. La mesure proposée ici est une mesure parfaitement légitime, qu’on appelle écart absolu moyen (EAM). La somme des écarts absolus est divisée par N(le nombre de scores) pour donner un écart moyen: EAM. En dépit de sasimplicité et de son attrait intuitif, l’écart absolu moyen ne joue pas un rôle majeur dans les méthodes statistiques. On lui préfère généralement des mesures beaucoup plus utiles, la variance et l’écarttype.8.5.La varianceLes mesures dont nous avons parlé jusqu’à présent intéressent bien davantage les statisticiens que les psychologues et leurs pairs. Ce sont des notions que vous devez connaître, mais la variance, et l’écarttype qui suivra, occuperont la majeure partie de notre attention. La mesure qui va à présent nous occuper, la variance de l’échan-tillon(s2), est une autre solution au problème des écarts dont la moyenne vaut zéro (Pour faire référence à la variance de la population, nous utilisons le symbole σ2 [sigma minuscule au carré]). Dans le cas de la variance, nous tirons proﬁt du fait quele carré d’un nombre négatif est positif. Nous additionnons donc les écarts au carré plutôt que les écarts absolus. Comme nous voulons une moyenne, nous divisonsensuite cette somme par une fonction de N, le nombre de scores. Nous pourrions penser à diviser cettesomme par N, mais nous la diviserons en fait par (N– 1). Nousutilisons (N– 1) pour la variance de l’échantillon uniquementparce que, comme nousle verronssous peu,celadonne unevarianced’échantillonqui permetdemieuxestimer la variance de la population correspondante (La variance de la population se calcule en divisant la somme des écarts au carré, pour chaque valeur de laÉcart absolu moyen Variance de l’échantillonVariance de la population
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46 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéespopulation, par N au lieu de (N– 1). Cependant, il est rare qu’on calcule la variance d’une population; on en fait presque toujours une estimation à partir de la variance d’un échantillon).S’il est important de préciser la variable à laquelle s2se réfère, on place en indice la lettre qui représente la variable. Donc, si l’on note les données de l’ensemble 4comme étant X, la variance peut se noter s2X(On pourrait utiliser s2ensemble 4, mais il n’estpas pratique d’avoir de longs indices. On désigne généralement les variables par de simples lettres telles queX et Y).Pour notre exemple, nous pouvons calculer comme suit les variances des échantillons de l’ensemble 4 et de l’ensemble 3210:Ces calculs montrent que la diﬀérence entre les variances reﬂète les diﬀérences entre les distributions.Même si la variance constitue un concept d’une importance essentielle et l’une des statistiques les plusfréquemment utilisées, elle ne permet pas l’interprétationintuitivedirectequ’onsouhaiterait.Commeellesebasesurlesécartsaucarré,lerésultat est en unités au carré. Pour l’ensemble4, l’estimationmoyenne de la beauté est donc de 2.64 et la variance est égale à 0.4293 unité au carré. Or, les unités au carréne sont pas pratiques pour travailler et n’ont pas beaucoup de sens par rapport aux données. Heureusement, la solution à ce problème est toute trouvée: il suﬃt deprendre la racine carrée de la variance.8.6.L’écart-typeL’écart-type (s ou σ)se déﬁnit comme la racine carrée positive de la variance; pour un échantillon, elle est symbolisée par s(avec un indice permettant d’identiﬁer la variable si nécessaire) ou parfois SD pour standard deviation ou ET pour écarttype.11 10.Pour ces calculs comme pour les autres calculs du livre, il se peut que vous obteniez des réponses légèrement diﬀérentes des miennes pour les mêmes données. Si c’est le cas, ces diﬀérences sont très probablement des diﬀérences d’arrondi. Si vous refaites mes calculs et arrivez à des réponses similaires, c’est suﬃsant.11.L’American Psychological Association propose d’utiliser l’abréviation «SD» (standard deviation), mais la plupart des statisticiens préfèrent utiliser « s»Écart-type (sou σ)
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Mesures de variabilité ■ 47(La notation σest utilisée pour faire référence à l’écarttype d’une population). L’écarttype est déﬁni par la formule suivante:Pour notre exemple,Par souci pratique, nous arrondirons respectivement ces réponses à 0.66 et 0.07.Sil’onexamine la formule de l’écarttype, on voit que,toutcomme l’écartabsolumoyen, l’écarttype est fondamentalement une mesure de la moyenne des écarts de chaquescoreparrapportàlamoyenne.Biensûr,cesécartsontétémisaucarré,additionnés, etc., mais au fond, il s’agit toujours d’écarts. Et même si l’on a divisé par(N– 1) au lieu de N, on a tout de même obtenu un résultat qui se rapproche très fortd’une moyenne de ces écarts. On peut donc dire sans trop déformer la vérité quel’estimation de la beauté de l’ensemble 4 présente en moyenne un écart de 0.66 unitépar rapport à la moyenne, tandis que pour l’ensemble 32, l’écart est en moyenne de 0.07 unité seulement. Cette conception, qui revient à considérer l’écarttype commeune sorte d’écart moyen, contribue largement à lui donner un sens tout en évitant de dénaturer le concept.Ces résultats permettent de tirer deux conclusions intéressantes quant à la beauté.D’abord, sivousfaisiezpartiedes participantsàcetteexpérience,lefaitquelafusionpar ordinateur de plusieurs visages produit des photos composites similaires sereﬂéterait par la faible variabilité qui caractérise les évaluations de l’ensemble 32:toutes ces images sont jugées fondamentalement semblables. Ensuite, le fait que la moyenne de l’ensemble 32 est plus élevée que celle de l’ensemble 4 montre quefusionner plusieurs visages donne des visages composites qui semblent plus beaux. Ces constatations correspondentelles à votre expérience quotidienne? Personnellement, j’aurais pensé, àtort, quelesvisages dotés de traitscaractéristiques auraient été les plus appréciés. Réﬂéchissez à nouveau aux visages que vous trouvez beaux. Sontils réellement caractéristiques? Si c’est le cas, pouvezvous avancer une hypothèse supplémentaire pour expliquer les résultats?On peut également examiner l’écarttype du point de vue du nombre de scores qui se situent à moins d’un écarttype audelà ou en deçà de la moyenne. Pour un large éventail de distributions raisonnablement symétriques et présentant une partiecentrale arrondie, on peut dire que les deux tiers environ des observations se situentà moins d’un écarttype de la moyenne (et pour une distribution normale, dont nousparlerons au chapitre 3, il s’agit presque exactement des deux tiers). Cette règle est très utile même si elle admet sans doute des exceptions, en particulier pour les distributions asymétriques. Si je vous disais que pour les enseignants du primaire, le salaire annuel moyen devrait s’élever à $ 39 259 avec un écart type de $ 4 000, on ne se tromperait pas beaucoup en concluant que les deux tiers environ de ces enseignants gagneront entre $ 35 000 et $ 43 000. En outre, la plupart des enseignants(95 %) se situent à moins de 2 écartstypes de la moyenne. (Mais si vous vous
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48 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesintéressez vraiment aux salaires, la médiane serait probablement une meilleuremesure que la moyenne).8.7.Formules de calcul de la variance et de l’écart-typeLes expressions citées précédemment pour la variance et l’écarttype sont parfaitement correctes, mais très peu maniables pour toute quantité raisonnable de données.Elles sont également susceptibles d’entraîner des erreurs d’arrondi puisqu’ellesimpliquent une mise au carré d’écarts fractionnaires. Elles constituent d’excellentesformulesdedéﬁnition,maisnousallonsàprésentconsidérerunensemblepluspratique de formules de calcul. D’un point de vue algébrique, ces formules sontéquivalentesauxprécédentes;ellesdonnerontdonclesmêmesréponsestoutennécessitant moins d’eﬀorts.La formule de déﬁnition de la variance d’un échantillon était la suivante:En voici une formule de calcul plus pratique:De même, pour l’écarttype d’un échantillon:Des personnes dont je respecte l’opinion ont récemment suggéré que je ne devaisplus présenter de telles formules dans ce livre et, ce, parce que les gens ne calculent plus que très rarement les variances à la main. Même si ce dernier point est vrai et que je n’utilise moimême que très rarement ces formules dans mes cours, beaucoupde collègues continuent de penser qu’il est important de pouvoir réaliser ces calculs.De manière plus importante, il se fait que ces formules vont surgir à plusieursendroits dans ce livre sous des formes un peu diﬀérentes et le fait de comprendre ce que sont en fait ces autres formules permet de mieux comprendre ce qui se passe. En revanche, j’ai moi aussi des doutes sur l’utilité de présenter des formules trèscomplexes. C’est pourquoi j’ai revu les éditions récentes de ce texte en me centrant surtout sur les formes déﬁnitionnelles des formules.Si nous appliquons la formule de calcul applicable à la variance de l’échantillon pour l’ensemble 4, nous obtenons :
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Mesures de variabilité ■ 49Notons que la réponse obtenue ici est identique à celle obtenue via la formule de définition. Notons également, comme nous l’avons déjà souligné, que ∑

X2= 148.0241 n’est pas égal à (∑

X)2= 52.892= 2797.35 Je vous laisse le soin de calculer la variance pour l’ensemble 32.Pour vous rassurer, sachez que dans le reste du livre, vous n’aurez pas besoin de connaissances mathématiques supérieures à celles que nécessitent ces calculsci – non pas parce que je souhaite diminuer la diﬃculté de la matière, mais parce qu’unecompréhension de la plupart des statistiques appliquées ne nécessite guère plus de connaissances des mathématiques avancées. (Comme je l’ai dit, il s’agit du niveau mathématique de l’enseignement secondaire.)8.8.Influence des valeurs extrêmes sur la variance et sur l’écart-typeLa variance et l’écarttype sont très sensibles à l’inﬂuence des scores extrêmes. En d’autres termes, les scores extrêmes jouent un rôle disproportionné dans la détermination de la variance. Prenons un ensemble dedonnées allant de 0 à 10 environ, avec une moyenne de 5. La formule de déﬁnition de la variance nous apprend qu’unscore de 5 (la moyenne) ne contribue en rien à la variance, puisque l’écart par rapport à la moyenne est 0. Un score de 6 contribue de 1/(N– 1) unités à s2, parce que (X– X-)2= (6 – 5)2= 1. Toutefois, un score de 10 contribue de 25/(N– 1) unités à s2, parce que (10 – 5)2= 25. Donc, si 6 et 10 s’écartent respectivement de 1 et de 5 unitéspar rapport à la moyenne, leur contribution relative à la variance est de 1 et 25. C’estce que nous voulons dire en aﬃrmant que les écarts importants sont représentés de manière disproportionnée. Il serait bon de nous en souvenir si nous utilisons uninstrument de mesure qui «convient parce qu’il est ﬁable pour tout sauf pour lesextrêmes». Ce sont justement ces extrêmes qui pourraientavoir les principalesrépercussions sur l’interprétation des données. C’est l’une des principales raisons pour lesquelles nous n’aimons pas particulièrement avoir des donnéesasymétriques.8.9.Le coefficient de variationL’une des opérations les plus courantes en statistique consiste à comparer lesmoyennes de deux ou plusieurs groupes, ou même de deux ou plusieurs variables. Toutefois, comparer la variabilité de ces groupes ou variables est une activité tout aussi légitime et utile. Supposons par exemple que nous disposions de deux testsconcurrents visant à évaluer la mémoire à long terme. Le premier produit généralement des données caractérisées par une moyenne de 15 et un écarttype de 3.5. Le deuxième, tout diﬀérent, génère des données ayant 
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50 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesune moyenne de 75 et un écarttype de 10.5. Toutes autres choses égales par ailleurs,quel test convient le mieux pour évaluer la mémoire à long terme? On pourrait être tenté d’aﬃrmer que le deuxième test est meilleur dans la mesure où l’on veut une mesure qui tolère une variabilité suﬃsante pour permettre d’étudier les diﬀérences entre les personnes et que le deuxième test donne lieu au plus grand écarttype.N’oublions cependant pas que les deux tests diﬀèrent considérablement de par leur moyenne, et cette diﬀérence doit être prise en compte.EXEMPLE Lien étroit entre écart-type et grandeur de La moyenneSi l’on réﬂéchit un moment au fait que l’écart-type se base sur les écarts par rapport à la moyenne, il semble logique de dire qu’il est plus facile de s’écarter sensiblement d’une grande moyenne que d’une petite moyenne. Par exemple, si l’on évalue l’efﬁcacité pédagogique sur une échelle en 7 points ayant une moyenne de 3, il serait impossible d’obtenir un écart supérieur à 4. Par contre, si l’échelle comprenait 70 points pour une moyenne de 30, des écarts de 10 ou 20 ne seraient pas rares. D’une manière ou d’une autre, il faut tenir compte du fait qu’il est davantage possible d’obtenir des écarts importants dans le deuxième cas lorsqu’on compare la variabilité de ces deux mesures. En d’autres termes, lorsqu’on examine l’écart-type, il faut également garder à l’esprit la gran-deur de la moyenne.Le moyen le plus simple de comparer des écartstypes pour des mesures présentant des moyennes très diﬀérentes est de diviser l’écarttype par la grandeur de la moyenne. C’est ce qu’on fait avec le coeﬃcient de variation (CV).12On déﬁnirasimplement ce coeﬃcient comme étant l’écarttype divisé par la moyenne.(Nous multiplions par 100 pour exprimer le résultat en pourcentage.)Revenonsen à notre exemple de tâche de mémorisation. Pour la première mesure, CV = (3.5/15) × 100 = 23.3. Pour la deuxième mesure, CV = (10.5/75) × 100 = 14. Dans ce cas, le coeﬃcient de variation de la première mesure est presque deux foisplus grand que celui de la seconde. Si je pouvais être sûr que le coeﬃcient de variation supérieur de la première mesure n’est pas uniquement imputable à une imprécision desmesures,j’auraistendance à préférer la première mesureàladeuxième.Lorsqu’on utilise le coeﬃcient de variation, il est important de garder à l’esprit lanature dela variable mesurée. Si l’échelle est arbitraire, onne souhaitera peutêtrepas trop faire conﬁance au coeﬃcient. Mais on ne souhaitera peutêtre pas non plustrop faire conﬁance à la variance. Sur ce point, il est très utile de faire preuve d’un peu de bon sens.12.Je voudrais remercier Andrew Gilpin (communication personnelle, 1990) qui m’a rappelé l’utilité du coeﬃcient de variation. Il s’agit d’une statistique importante que l’on a trop souvent tendance à négliger.Coefficient de variation (CV)
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Mesures de variabilité ■ 51EXEMPLE Coefficient de variation et écart-typePour prendre un deuxième exemple, Katz, Lautenschlager, Blackburn et Harris (1990) ont demandé à des étudiants de répondre à un ensemble de questions à choix multiples extraites du Scholastic Aptitude Test13(SAT), un examen administré au niveau national aux États-Unis. Un groupe a lu les passages utiles avant de répondre aux questions. Un autre groupe a répondu aux questions sans avoir lu le passage sur lequel elles se basaient, ce qui revient à répondre à un QCM sur l’histoire de la Mongolie sans avoir suivi le cours. Les données sont les suivantes :Le rapport des deux écarts-types est égal à 10.6/6.8 = 1.56, ce qui signiﬁe que l’écart-type du groupe ayant lu le passage est supérieur de plus de 50 % à celui de l’autre groupe. Par contre, les coefﬁcients de variation sont pra-tiquement les mêmes pour les deux groupes, ce qui porte à croire que la différence de variabilité observée entre les groupes peut s’expliquer par les scores plus élevés dans le premier groupe (Entre parenthèses, si les étudiants avaient répondu au hasard, on aurait constaté une moyenne de 20 avec un écart-type de 4. Même sans avoir lu le passage, les étudiants obtiennent des résultats largement supérieurs au hasard parce qu’ils parviennent à deviner intelligemment). 8.10.Estimateurs non biaisésCommecela aétésoulignéplushaut, nousutiliseronsgénéralement des mesures tellesque la moyenne et la variance dans le but de les employer comme estimationsdesvaleurscorrespondantesdans lespopulations.Lescaractéristiquesdeséchantillonssont appelées statistiques et désignées par des lettres romaines (p. ex. X-). Les caractéristiques des populations sont appelées paramètres et désignées par des lettres grecques.Ainsi, la moyenne de la population est symbolisée par la lettre μ(mu). Donc, en général, nous utilisons les statistiques comme des estimations de paramètres.13Si l’obtention d’une statistique a pour objectif de l’utiliser comme estimateurd’un paramètre, on ne devrait pas s’étonner de voir le choix d’une statistique (etmême la déﬁnition qu’on lui donne) se baser en partie sur l’eﬃcacité de cette statistique en tant qu’estimateur du paramètre en question. En fait, on préfère généralement la moyenne aux autres mesures de tendance centrale parce qu’elle constitue un bon estimateur de μ. Si la variance de l’échantillon (s2) se déﬁnit comme telle, avec(N – 1) dans le dénominateur, c’est en particulier en raison des nombreux avantagesconstatés lorsque s2est utilisé pour estimer la variance de la population (σ2).Les statisticiens déﬁnissent plusieurs propriétés diﬀérentes des estimateurs (l’exhaustivité, l’eﬃcacité, la robustesse et le biais). Les trois premières ne sont pas particulièrement importantes pour nous dans ce livre, je ne les aborderai donc pas. Maisla distinction entre estimateurs biaisés et estimateurs non biaisésest importante: nous recherchons généralement (mais pas toujours) des estimateurs non biaisés.Supposons que nous ayons une population dont nous connaissons la moyenne (μ), par exemple la taille de tous les joueurs du championnat de basket. Si nous13. Ce test est maintenant connu sous le nom de SAT, ou, plus récemment, de SATI.Estimateurs non biaisés
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52 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesdevions prélever un échantillon de cette population et calculer la moyenne del’échantillon (X-1), nous nous attendrions à ce que X-1 soit assez proche de μ, en particulier si Nest grand, puisqu’il s’agit d’un estimateur de μ. Ainsi, si la taille moyennede cette population est égale à 2 mètres (μ= 2 m), nous nous attendrions à ce qu’un échantillon de par exemple 10 joueurs ait également une taille moyenne de 2 mètres,même si elle ne serait sans doute pas exactement égale à 2 mètres. (Nous pouvons écrire que X-1≈ 2, le symbole ≈ signiﬁant «est approximativement égal à»). Supposonsà présent que nous prélevions un autre échantillon et obtenions sa moyenne (X-2). (L’indice est utilisé pour diﬀérencier les moyennes des échantillons successifs. Ainsi,la moyenne du 43ièmeéchantillon, s’il y en avait autant, serait notée X-43). Il est probable que cette moyenne serait elle aussi assez proche de μ, mais nous ne nousattendrions pas à ce qu’elle soit exactement égale à μou à X-1. Si nous devions poursuivre cette procédure et prélever des moyennes d’échantillon à l’inﬁni, nous nous rendrions compte que la moyenne des moyennes des échantillons serait précisément égale à μ.Nous disons donc que la valeur attendue(c’estàdire la tendance centralebasée sur de très nombreux échantillons) de la moyenne de l’échantillon est égale à μ, la moyenne de la population qu’elle estime. Un estimateur dont la valeur attendue est égale au paramètre à estimer est appelé estimateur non biaisé; il est trèsimportant qu’une statistique présente cette propriété. La moyenne de l’échantillon et la variance de l’échantillon sont toutes deux des estimateurs non biaisés de leurs paramètres correspondants. Nous utilisons N– 1 comme dénominateur de la formule de la variance de l’échantillon précisément parce que nous voulons générerune estimation non biaisée. 8.11.La variance de l’échantillon en tant qu’estimateur de la variance de la populationLa variance de l’échantillon illustre parfaitement ce qui a été dit à propos de l’absencede biais. Vous vous souvenez peutêtre que j’ai substitué N– 1 à Ncomme diviseur dans le calcul de la variance et de l’écarttype. Il est temps d’en expliquer la raison. (Il se peut que vous ayez été parfaitement d’accord avec moi pour diviser par N– 1, mais je reçois un grand nombre de questions à ce propos et je suppose donc que vousressentirez vous aussi le besoin de lire l’explication – ou alors passez au pointsuivant.)Il y a plusieurs façons d’expliquer pourquoi, dans le cas de la variance de l’échantillon, le dénominateur doit être N– 1. La plus simple est peutêtre liée à ce que nousavons dit concernant la variance de l’échantillon (s2) en tant qu’estimateur non biaiséde la variance de la population (σ2). Supposons pour le moment que nous ayons un nombre inﬁni d’échantillons (chacun contenant Nobservations) d’une population et que nous en connaissions la variance. Supposons ensuite que nous fassions labêtise de calculer la variance de chaque échantillon par la formuleValeur attendue
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Diagrammes en boîte : représentations graphiques de dispersions et scores extrêmes ■ 53(Remarquez le dénominateur). Si nous prenons la moyenne des variances de ceséchantillons, nous obtenonsoù E[ ] se lit «la valeur attendue de (ce qui est entre parenthèses)». Donc la valeur moyenne de ∑

(X – X-)2/N n’est pas σ2. Il s’agit d’un estimateur biaisé.La discussion qui précède revient plus ou moins à dire que nous divisons par N– 1 parce que cela marche. Mais pourquoi cela marchetil? Pour expliquer cela, nous devons commencer par considérer les degrés de liberté (dl). Supposez quevous ayez devant vous les trois nombres 6, 8 et 10. Leur moyenne est égale à 8. On vous dit à présent que vous pouvez changer n’importe le(s)quel(s) de ces nombres pour autant que la moyenne reste égale à 8. Combien de nombres pouvezvouschanger? Si vous les changez tous les trois à l’aveuglette, il y a très peu de chances quela moyenne soit encore égale à 8. Vous ne pouvez changer librement que deux de ces nombres si vous voulez que la moyenne reste constante. Par exemple, si vous changezle 6 en un 7 et le 10 en un 13, le nombre restant est ﬁxé; cela doit être un 4 si vous voulezque la moyenne soit égale à 8. Si l’on vous donnait les mêmes instructions pour un total de 50 nombres, vous ne pourriez en changer que 49; le 50ièmeserait ﬁxé.Revenonsen à présent aux formules de la variance des populations et des échantillons et voyons pourquoi nous avons perdu un degré de liberté en calculant lavariance des échantillonsDans le cas de σ2, μest connu et ne doit pas être estimé à partir des données. Ainsi,aucun dln’est perdu et le dénominateur est N. Par contre, dans le cas de s2, μn’est pas connu et doit être estimé à partir de la moyenne de l’échantillon (X-). Une fois que nous avons estimé μà partir de X-, nous l’avons ﬁxé dans le but d’estimer lavariabilité. Nous perdons dès lors le degré de liberté dont nous venons de parler, et il ne reste que N– 1 dl(N– 1 scores peuvent varier). Nous perdons ce degré de libertéchaque foisque nous estimons une moyenne. Il en résulte que le dénominateur (le nombre de scores servant de base à notre estimation) doit reﬂéter cette restriction. Il représente le nombre de données indépendantes.9.

Diagrammes en boîte

: représentations graphiques

 

de dispersions et scores extrêmes

Nous avons vu précédemment que les représentations en tiges et feuilles permettentde représenter les données de plusieurs façons intéressantes simultanément. Elles combinent les données en un schéma très proche de l’histogramme, tout en conservant les valeurs particulières des observations. Outre la représentation en tiges etfeuilles, John Tukey a élaboré d’autres moyens d’examiner les données. L’un de ces moyens souligne davantage la dispersion des données: il s’agit de la méthode appelée diagramme en boîte, ou boxplot, ou parfois boîte à moustaches.Degrés de liberté (dl)Boxplot ou boîte à moustaches
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54 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesEXEMPLE Durée d’hospitaLisation de bébés nés à termeLes données et leur représentation en tiges et feuilles illustrée, plus bas, dans le tableau 2.7 proviennent de bébés présentant un poids normal ou faible à la naissance et ayant participé à une étude sur le développement des nour-rissons à l’Université du Vermont; il s’agit des données préliminaires sur la durée d’hospitalisation de 38 bébés dont le poids à la naissance était normal. Les données relatives à trois bébés manquent pour cette variable particulière; elles sont représentées par des astérisques (*) (Elles ont été incluses pour souligner qu’il ne faut pas se contenter d’ignorer les données manquantes). Comme les données varient de 1 à 10, à deux exceptions près, toutes les feuilles sont égales à 0. Les 0 ne font qu’occuper un certain espace pour permettre de générer une distribution semblable à un histogramme. L’examen des données telles qu’elles sont illustrées dans la représentation en tiges et feuilles révèle une asymétrie positive avec pour médiane une durée d’hospitalisation de trois jours. Vers le bas de la tige, on voit l’entrée HI et les valeurs 20 et 33. Il s’agit de valeurs extrêmes, ou aberrantes; elles sont ainsi mises en évidence dans le but de souligner leur existence. Le diagramme en boîte doit notamment traiter la question de savoir si ces valeurs sont sufﬁsamment élevées pour éveiller des soupçons. La dernière ligne de la représentation en tiges et feuilles indique le nombre d’observations manquantes.À l’origine, Tukey a déﬁni les diagrammes en boîte en termes des mesures spéciales qu’il a conçues. La plupart des gens dessinent maintenant les diagrammes en boîte en utilisant des mesures plus traditionnelles et c’est cette approche que j’adoptedans cette édition.Nous avons déﬁni la position médiane d’un ensemble de Nscores par (N+ 1)/2. Lorsque la position médiane est un nombre entier, comme ce sera le cas lorsque N est impair, la médiane est tout simplement la valeur qui occupe cette position lorsqueles données sont classées dans l’ordre. Lorsque la position médiane est un nombre fractionnaire (par exemple lorsque Nest pair), la médiane est la tendance centrale des deux valeurs situées de part et d’autre de cette position. Pour les données présentées dans le tableau 2.7, la position médiane est égale à (38 + 1)/2 = 19.5, et lamédianeestégaleà3. Pourconstruireundiagrammeenboîte,nous allonségalementprendre le premier et le troisième quartile, tels que déﬁnis précédemment. La façon la plus facile de faire cela est de déﬁnir la position du quartile commeTABLEAU 2.7.   Données et représentation en tiges et feuilles de la durée d’hospitalisation de bébés nés à terme (en jours)
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Diagrammes en boîte : représentations graphiques de dispersions et scores extrêmes ■ 55Si la position médiane est une valeur fractionnaire, les chiﬀres à droite de la virgule doivent être enlevés du numérateur lorsque nous calculons la position desquartiles. La position des quartiles est aux quartiles ce que la position médiane est à lamédiane.Ellenousditàquelendroit,dansunesérieordonnée,setrouventlesvaleurs des quartiles14. Pour les données relatives à l’hospitalisation, la position des quartiles est égale à (19 + 1)/2 = 10. Les quartiles seront donc les dixièmes scores à partir du bas et à partir du haut. Ces valeurs sont respectivement égales à 2 et 4. Pourles ensembles de données n’incluant aucun ex aequo, ou pour les grands échantillons,les quartiles grouperont les 50 % situés au milieu des scores.Pour terminer la liste des concepts nécessaires à la compréhension desdiagrammesenboîte,nousdevonsencoreconsidérertroistermessupplémentaires:l’écart interquartile, les barrières intérieures et les valeurs adjacentes. Comme vuprécédemment, l’écart interquartile est tout simplement l’écart entre les premier et troisième quartiles. Pour nos données, l’écart interquartile est égal à 4 – 2 = 2. Une barrièreintérieureestdéﬁnieparTukeycommeunpointquisesitueà1.5 foisl’écartinterquartile audessus ou en dessous de la charnière en question. Comme l’écart interquartile est égal à 2 pour nos données, la barrière intérieure se trouve 2 × 1.5 = 3 points plus loin que les quartiles. Comme nos quartiles sont égaux aux valeurs 2 et4, les barrières intérieures seront à 2 – 3 = –1 et 4 + 3 = 7. Les valeurs adjacentes sontles valeurs, comprises dans les données, qui ne sont pas plus extrêmes (plus éloignéesde la médiane) que les barrières intérieures. Comme notre plus petite valeur est égaleà 1, il s’agit là de la valeur la plus proche de la barrière intérieure inférieure et elle estdonc la valeur adjacente la moins élevée. La barrière intérieure supérieure est égale à 7, et comme nos données comprennent un 7, il s’agira de la valeur adjacente la plusélevée. Les calculs relatifs à tous les termes que nous venons de déﬁnir sont illustrés dans le tableau 2.8.14.Tukey parle de «hinges» (charnières) plutôt que de quartiles, mais on ne perd rien à les considérer comme des quartiles.EXEMPLE Construction pas à pas d’un diagramme en boîteLes barrières intérieures et les valeurs adjacentes peuvent créer une certaine confusion. Imaginons un troupeau de vaches dispersées dans une prairie. (J’ai passé la majeure partie de ma vie dans le Vermont, c’est pourquoi l’exemple des vaches me vient naturellement à l’esprit). La barrière entourant la prairie représente la barrière intérieure du diagramme en forme de boîte. Les vaches les plus proches de cette barrière, mais toujours à l’intérieur, constituent les valeurs adjacentes. Ne vous préoccupez pas des vaches qui se sont échappées de la prairie et se promènent sur la route. À ce stade, elles ne sont pas comprises dans les calculs. (Ce seront des valeurs extrêmes.)À présent, nous sommes prêts à tracer le diagramme en boîte. Nous commençons par tracer et par graduer une échelle qui couvre l’étendue totale des valeurs obtenues. Cela a été fait au bas du tableau 2.7. Nous traçons alors une boîte rectangulaire de Q1à Q3, en symbolisant la position de la médiane par une ligne verticale. Ensuite, nous traçons, à partir des quartiles, des lignes (appelées moustaches) qui rejoignent les valeurs adjacentes. Pour terminer, nous représentons la position de tous les points plus extrêmes que les valeurs adjacentes (ici par des astérisques).Le tableau 2.8 nous montre plusieurs points importants. Tout d’abord, la portion centrale de la distribution est relativement symétrique. Ceci est mis en évidence par le fait que la médiane se situe au centre de la boîte et c’était déjà apparent dans la représentation en tiges et feuilles. Nous voyons également que la distribution est positivement asymétrique, parce que la moustache de droite est sensiblement plus longue que celle de gauche. Cela se voyait aussi sur la représentation en tiges et feuilles, bien que beaucoup moins clairement. Enﬁn, nous notons quatre▲
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56 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesLes valeurs extrêmes méritent une attention toute particulière. Une valeurextrême pourrait représenter une erreur de mesure, d’enregistrement des données ou d’encodage des données (on parle dans ce cas de valeur aberrante), tout comme il pourrait s’agir d’une valeur légitime qui est tout simplement – et par hasard –extrême.Par exemple, nosdonnées représententladuréed’hospitalisation,etunbébé né à terme pourrait présenter, à la naissance, une imperfection physique nécessitant une hospitalisation prolongée. Comme il s’agissait de données réelles, il s’est avéré possible de consulter les registres hospitaliers et d’examiner avec plus d’attention ces quatre cas extrêmes. L’examen a montré que les deux scores les plus extrêmesétaient dus à des erreurs d’encodage et pouvaient être directement rectiﬁés. Les deuxautres scores extrêmes s’expliquaient par l’existence de problèmes physiques chez les bébés. Ici, le directeur de projet a dû décider si les problèmes étaient suﬃsammentgravespourjustiﬁerd’exclurelesbébésdel’étude(Tous deuxontﬁnalementétéconservés). Les deux valeurs rectiﬁées étaient respectivement 3 et 5 au lieu de 33 et 20; la ﬁgure 2.14 donne le diagramme en boîte des données corrigées. Ce diagrammeest identique à celui du tableau 2.8 à l’exception de l’écartement et des deux plusgrandesvaleurs(Vériﬁezparvousmêmequelesdonnéesrectiﬁées donneraienteﬀectivement ce diagramme).Les diagrammes en boîte constituent des outils extrêmement précieux pourexaminer les données du point de vue de leur dispersion. Je les trouve particulièrement utiles pour détecter les erreurs au sein des données et pour mettre en lumière des problèmes potentiels avant la réalisation d’autres analyses. Les diagrammes en boîtesont souvent présentés, dans lasuitede celivre, comme une aidevisuelle pour l’analyse des données.Les diagrammes en boîtes’avèrent réellement utiles lorsqu’oncompareplusieursgroupes. Nousallons utiliser l’exempleavec lequelnous avons ouvertle chapitre,valeurs extrêmes, une valeur extrême se déﬁnissant ici comme une valeur plus extrême que les moustaches (et dès lors plus extrême que les valeurs adjacentes). La représentation en tiges et feuilles ne montrait pas la position des valeurs extrêmes de façon aussi évidente que le diagramme en boîte.Position médiane = (N + 1)/2 = (38 + 1)/2 = 19.5Médiane = 3Position des quartiles = (position médiane† +1)/2 = (19 + 1)/2 = 10Q1 = 10ième score le plus bas = 2Q3 = 10ième score le plus élevé = 4Écart interquartile = 4 – 2 = 2Écart interquartile × 1.5 = 2 × 1.5 = 3Barrière intérieure inférieure = Q1 – 1.5 (écart interquartile) = 2 – 3 = –1Barrière intérieure supérieure = Q3 + 1.5 (dispersion des quartiles) = 4 + 3 = 7Valeur adjacente inférieure = plus petite valeur  barrière inférieure = 1Valeur adjacente supérieure = plus grande valeur  barrière supérieure = 7† Ne pas prendre en compte les valeurs fractionnaires.TABLEAU 2.8.   Calcul et diagrammes en boîte à partir des données du tableau 2.7






[image: background image]

[image: background image]


Diagrammes en boîte : représentations graphiques de dispersions et scores extrêmes ■ 57lorsque nous avonsenregistréletemps de réactiondes réponsesàla question desavoir si un chiﬀre spéciﬁque était présent sur l’écran précédent et, ce, en fonction du nombre de stimuli présentés sur cet écran. Les diagrammes en boîte de laﬁgure 2.15, obtenues avec SPSS, montrent les temps de réaction pour les cas où le stimulus était eﬀectivement présent, séparément selon le nombre de stimuli dansl’ensemble initial. Les valeurs extrêmes sont indiquées par leur numéro d’identiﬁcation qui est ici le même que le numéro de l’essai au cours duquel le stimulus a été FIGURE 2.14.   Diagramme en boîte : données rectifiées du tableau 2.7Focus sur...   différences entre diagrammes en boîte seLon Le LogicieL utiLisé pour Les générerPrenez garde: la déﬁnition des divers élé-ments de ces diagrammes peut varier en fonction des différents programmes infor-matiques consacrés aux statistiques (Voir Frigge, Hoaglin et Iglewicz (1989) pour un examen détaillé de ce problème). Deux programmes différents pourraient géné-rer des diagrammes en boîte légèrement différents pour le même ensemble de données. Ils pourraient même identiﬁer des valeurs extrêmes différentes. Néanmoins, les diagrammes en boîte sont normale-ment utilisés comme des outils heuris-tiques informels, et les différences subtiles de déﬁnition ne posent que rarement, voire jamais, de problème. Si j’évoque ces divergences potentielles, c’est unique-ment pour expliquer pourquoi les analyses que vous effectuez d’après les données de ce livre pourraient donner des résultats légèrement différents selon le programme informatique que vous utilisez. (Un codage simple pour créer des diagrammes en boîte dans R est accessible sur le site Web sous le nom de Boxplots.R).FIGURE 2.15.   Diagramme en boîte pour les temps de réaction en fonction du nombre de stimuli dans l’ensemble initial
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58 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesprésenté. La conclusion la plus claire que l’on peut tirer sur base de cette ﬁgure est qu’une augmentation du nombre de stimuli dans l’ensemble initial fait en sorteque le temps de réaction augmente, tout comme la dispersion. On peut également voir, en se limitant à l’analyse des boîtes et des moustaches, que les distributions sontrelativement symétriques (les boîtes sont à peu près centrées autour de la médiane et il y a peu de valeurs extrêmes, par contre, ces dernières correspondent quasiment toutes à des temps de réaction élevés).10.

Obtention de mesures de dispersion en utilisant SPSS

Nous pouvons également utiliser SPSS pour calculer les mesures de tendance centrale et de dispersion, comme le montre l’encart 2.1, qui est basé sur nos données de l’expérience sur les temps de réaction. J’ai utilisé le menu Analyse/Comparer les moyennes/Moyennescar je voulais obtenir les statistiques descriptives séparément pour chaque niveau de NStim (le nombre de stimuli présentés). Remarquez que vous avez également ces statistiques pour les trois groupes. Le menu Graphiques/Boîtes de dialogue ancienne version/Boîte à moustachesa produit le diagramme en boîte repris à l’encart 2.1. Comme vous avez déjà vu le diagramme en boîte ventilé par NStim à la figure 2.13, je ne présente ici que les données combinées. On remarquera que les valeurs extrêmes ressortent clairement.11.

Percentiles, quartiles et déciles

Une distribution possède bien d’autres propriétés que sa position et sa dispersion. Nous en avons brièvement évoqué une lorsque nous avons abordé les diagrammes ENCART 2.1.   Analyse SPSS des données de temps de réaction
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Percentiles, quartiles et déciles ■ 59en boîte pour lesquels nous avons eu recours aux quartiles: les quartiles ont étédéﬁnis comme les valeurs qui divisent la distribution en quarts. Ainsi, le premierquartile isole les 25 % inférieurs, le deuxième quartile isole les 50 % inférieurs et le troisièmequartileisoleles75 %inférieurs(Notonsqueledeuxièmequartilecorrespond également à la médiane). Ces percentiles ont été montrés de façon très claire sur le graphique de croissance à la ﬁgure 2.12. Si l’on souhaite examiner des gradations plus précises de la distribution, on peut s’attacher aux déciles, qui divisent la distribution en dixièmes: le premier décile isole les 10 % inférieurs, le deuxièmedécile isole les 20 % inférieurs, etc. Enﬁn, la plupart d’entre vous connaissent lespercentiles, c’estàdire les valeurs qui divisent la distribution en centièmes. Ainsi, le 81ièmepercentile est le point de la distribution en dessous duquel se situent 81 % des scores.ENCART 2.2.   Analyse Minitab des données à propos du nombre de ticsQuartileDécilePercentile
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60 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéesLes quartiles, déciles et percentiles sont les trois exemples les plus courants d’unecatégorie générale de statistiques connue sous le nom générique des quantiles. Ce livre ne s’étendra pas sur les quantiles, mais ceuxci font généralement l’objet d’analyses détaillées dans des textes d’introduction (p. ex. Howell, 2008a). Les quantiles sont également essentiels dans diverses techniques d’analyse exploratoire des données préconisées par Tukey.12.

L’effet de transformations linéaires sur les données

Nous souhaitons fréquemment transformer des données d’une façon ou d’une autre.Par exemple, nous pourrions souhaiter convertir des pouces en centimètres, desdegrés Fahrenheit en degrés Celsius, des cotes d’examens basées sur 79 questions encotes basées sur une échelle en 100 points, des revenus de quatre ou cinq chiﬀres en revenus d’un ou deux chiﬀres, etc. Heureusement, toutes ces transformations sont comprises dans un ensemble appelé transformations linéaires, dans lesquelles nousmultiplions chaqueX par une constante (peutêtre 1) et y ajoutons une constante (peutêtre 0).où aet bsont nos constantes (Les transformations utilisant exposants, logarithmes, fonctions trigonométriques, etc., sont classées comme des transformations nonlinéaires). Comme exemple de transformation linéaire, citons la formule de conversion des degrés Celsius en degrés Fahrenheit:F = 9/5(C) + 32Tant que nous nous limitons aux transformations linéaires, un ensemble de règlessimples déﬁnit la moyenne et la variance des observations sur une nouvelle échelle en fonction de leur moyenne et de leur variance sur l’ancienne:1.Additionner (ou soustraire) une constante à (ou d’)un ensemble de données mène à additionner (ou à soustraire) cette même constante à (ou de) lamoyenne:2.Multiplier(oudiviser)unensemblededonnéesparuneconstantemèneàmultiplier (ou à diviser) la moyenne par cette même constante:3.Additionner ou soustraire une constante à (ou d’)un ensemble de scores ne modiﬁe ni la variance ni l’écarttype:QuantileTransformations linéaires
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L’effet de transformations linéaires sur les données ■ 614.Multiplier(oudiviser)unensembledescoresparuneconstantemèneàmultiplier (ou à diviser) la variance par le carré de la constante et l’écarttype par la constante:Ces règles sont illustrées par l’exemple suivant. Dans chacun des cas, la constanteutilisée est 3.12.1.Le centrageIl est de plus en plus fréquent de voir le terme «centrage» utilisé en lien avec lesdonnées. L’idée de base est très simple. Il s’agit de soustraire la moyenne de l’échantillon de toutes les observations. Cela signiﬁe que la nouvelle moyenne sera de 0.00, mais que l’écarttype et la variance ne seront pas aﬀectés. Nous verrons plusieursexemples de ce phénomène, mais je vais déjà en glisser un rapide ici. Supposons quenous ayons écrit une équation pour prédire l’attrait sexuel à partir de la taille. Cette équationaurait cequel’on appelleune ordonnéeà l’origine, c’estàdirelaprédictionde l’attractivité lorsque la taille est égale à 0. Mais bien sûr, personne ne mesure 0 centimètre, si bien que cette statistique n’a pas de raison d’être. Mais si nous centronsles hauteurs en soustrayant la taille moyenne de nos données de taille, l’ordonnée à l’origine, qui correspond à la valeur de l’attrait lorsque la taille est égale à 0, représentemaintenant l’attrait prédit pour une personne dont la taille est égale à la moyenne, ceci étant une statistique beaucoup plus informative. Le centrage est utilisé dans un certain nombre de situations, mais cet exemple illustre bien l’objectif général.12.2.Le reflet comme transformationUne transformation aussi courante qu’utile consiste àinverser l’ordre d’une échelle.Par exemple, supposons que nous demandions à des personnes d’indiquer sur une échelleen5pointsleurdegréd’accordavecchacunedes diﬀérentespropositionsavancées. Pour empêcher les participants de cocher le même point de l’échelle tout au long de la page sans réﬂéchir, nous avons formulé la moitié des questions demanièrepositiveetl’autremoitiédemanièrenégative.Ainsi,étantdonnéuneéchelleen 5 points où le 5 représente «tout à fait d’accord» et le 1 «pas du tout d’accord», un 4 pour la proposition «Je suis généreux» serait comparable à un 2 pour «Je suis Centrage






62 ■ CHAPITRE2 – Description et exploration des donnéeségoïste». Si nous voulons que les scores soient comparables, nous devons transformer les propositions négatives (par exemple) et convertir un 5 en un 1, un 4 en un 2,etc. Cette procédure est appelée reﬂet (par analogie avec le miroir) et s’opère très simplement via une transformation linéaire. Il suﬃt d’écrire Xnouv= 6 – Xanc. Laconstante (6) est simplement la plus grande valeur de l’échelle plus 1. Il est évident que lorsque nous «reﬂétons» une échelle, nous en «reﬂétons» également la moyenne,mais la transformation n’a aucun eﬀet sur la variance ou sur l’écarttype. Ce principes’applique en vertu de la règle 3 de la liste qui précède.12.3.La standardisationUne transformation linéaire courante utilisée pour transformer des donnéesimplique de soustraire la moyenne de chaque observation. Les observations ainsitransformées ne sont rien d’autre que des écarts, et la transformation en ellemême comprend le centrage puisque la moyenne est centrée à 0. Le centrage est utilisé trèscouramment dans la régression, dont nous parlerons plus loin dans ce livre. Unetransformation encore plus courante consiste à créer des scores d’écart et à diviser ensuite les écarts par l’écarttype. Ces écarts sont alors appelés scores standardisés, ou scores centrés réduits, et le processus est désigné sous le nom de standardisation. Fondamentalement, les scores standardisés sont simplement des observations transformées mesurées en unités d’écarttype. Par exemple, un score standardisé de 0.75 est un score qui se situe à 0.75 écarttype audessus de la moyenne; un score standardisé de 0.43 est un score qui se situe à 0.43 écarttype en dessous de la moyenne.Nous reviendrons très largement sur les scores standardisés lorsque nous aborderonsla distribution normale au chapitre 3. Si j’introduis le sujet ici de façon spéciﬁque, c’est pour montrer que nouspouvons calculerdes scores standardisésindépendamment du fait que nous ayons ou non une distribution normale (déﬁnie au chapitre 3).Les gens associent souvent les scores standardisés à une distribution normale, mais c’est loin d’être obligatoire. La standardisation est une transformation linéaire simpledes données brutes et, en tant que telle, ne modiﬁe pas la forme de la distribution.12.4.Transformations non-linéairesAlors quelestransformations linéairessont habituellementutilisées pour convertir les données dans un format plus sensé – comme lorsqu’il s’agit d’exprimer les données sur une échelle de 0 à 100, de les mettre sous forme standardisée, et ainsi desuite, les transformations nonlinéaires sont généralement exploitées pour modiﬁerla forme d’une distribution. Comme nous l’avons vu, les transformations linéaires ne changent pas laforme sousjacente d’une distribution. Les transformationsnonlinéaires, parcontre, peuvent faire en sorte qu’unedistributionasymétriqueparaisse davantage symétrique et peuvent réduite l’impact des valeurs extrêmes.Certaines transformations non linéaires sont si communes que nous ne les considérons normalement pas comme des transformations. Everitt (dans Hand, 1994) a rapporté les poids avant et après traitement de 29 ﬁlles recevant une thérapie cognitivocomportementale pour l’anorexie. Une mesure logique serait le poids de lapersonne après l’intervention (Y). Une autre serait le gain de poids entre la période pré et postintervention, mesuré par (Y – X). Une troisième option serait de regarderle gain de poids en fonction du score initial. Cela correspondrait à (Y − X)/X. Nous RefletScore standardiséStandardisation
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L’effet de transformations linéaires sur les données ■ 63pourrions nous tourner vers cette mesure parce que nous faisons l’hypothèse que l’augmentation du score d’une personne est liée à son insuﬃsance pondérale initiale.La ﬁgure 2.16 présente les histogrammes pour ces trois mesures sur base dedonnées.La ﬁgure 2.16 révèle que ces trois mesures alternatives, les deux dernières correspondantàdestransformationsnonlinéairesdeXetdeY,semblentavoirdesdistributions très diﬀérentes. Dans le cas présent, le recours aux scores de gain en tant que pourcentage du poids avant le test semble avoir une distribution plus prochede la normale que les autres. Dans les chapitres qui suivent, vous verrez comment exploiter d’autres transformations nonlinéaires (p. ex., racine carrée ou transformations logarithmiques) aﬁn de rendre la forme de la distribution davantage symétrique. Par exemple, à plusieurs reprises, nous utiliserons le Stress comme prédicteurdes Symptômespsychologiques. Mais lesSymptômes n’étantpas trèsbiendistribués,nous prendrons le logedes Symptômes et utiliserons LnSymptômes comme variable.FIGURE 2.16.   Différentes mesures de l’effet d’une intervention
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L’essentiel

Résumé

Il est important de pouvoir résumer un ensemble de données en vue de pou-voir les interpréter. Cela peut notamment se faire par le biais de représentations graphiques, de mesures de tendance centrale et de mesures de dispersion. Des graphiques possibles pour une variable quantitative sont l’histogramme, le diagramme en tiges et feuilles et le diagramme en boîte, qui donnent une idée générale de la distribution des données. Les mesures de tendance cen-trale, quant à elles, sont des indices numériques fournissant de l’information sur le «centre» de la distribution. De telles mesures incluent le mode, la médiane et la moyenne. Finalement, les mesures de dispersion nous ren-seignent sur la variabilité des observations autour du «centre». L’étendue, les quartiles et l’écart interquartile, l’écart (absolu) moyen, la variance, l’écart-type et le coefﬁcient de variation sont des exemples de mesures de dispersion.Exercices

1. Contrairement aux adultes, les enfants ont tendance à se souvenir des histoires sous la forme d’une séquence d’actions plutôt que d’une intrigue globale. Pour décrire un ﬁlm, ils emploient donc constamment l’expression «et puis...». Une expérimentatrice dotée d’une patience inﬁnie a demandé à 50 enfants de lui raconter un ﬁlm donné. Entre autres variables, elle a compté le nombre de «et puis ». Les données sont les suivantes :1815221918171820171216161721231820212020151817192023221017191921201818241119311617151920181840181916a)Représentez graphiquement une distribution de fréquences non groupées de ces données.b) Quelle est la forme générale de la distribution ?2.Faites un histogramme des données de l’exercice 1 en utilisant un nombre raisonnable d’intervalles.3.À quelles difﬁcultés seriez-vous confronté s’il fallait faire une représentation en tiges et feuilles des données de l’exercice 1 ?Résumé audiowww.lienmini.fr/05526-audio2
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L’essentiel ■ 654.Dans le cadre de l’étude décrite dans l’exercice 1, l’expérimentatrice a obtenu le même type de données pour 50 adultes. Les données sont les suivantes :10125813101287111110991115121714109815161014716914111279103111481251097111410159a)Que pouvez-vous dire après un simple examen de ces scores? Les enfants et les adultes semblent-ils se souvenir des histoires de la même manière ?b)Représentez graphiquement une distribution de fréquences non groupées des données en utilisant, pour les axes, la même échelle que celle utilisée pour les données des enfants à l’exercice 1.c)Surimposez la distribution de fréquences de la partie (b) sur celle de l’exercice 1.5.Utilisez des représentations en tiges et feuilles dos à dos (voir ﬁgure 2.9) pour comparer les données des exercices 1 et 4.Testezvous en ligne

!

Plus d’exerciceswww.lienmini.fr/05526-ex2Flash-cardswww.lienmini.fr/05526-cards2
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CHAPITRE

3

La distribution normale

MOTS-CLÉSAbscisse, diagrammes Q-Q, distribution normale, distribution normale réduite, inter-valle de prédiction, ordonnée, quantité essentielle, scores standardisés, scores z, test de Kolmogorov-SmirnovSOMMAIRE1. La distribution normale...................................................................................702. La distribution normale réduite........................................................................733. Utiliser les tables de la distribution normale réduite.........................................764. Fixer les limites probables à une observation...................................................785. Évaluer si les données sont normalement distribuées.......................................806. Mesures liées à z.............................................................................................83
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68 ■ CHAPITRE3 – La distribution normaleOBJECTIFSDévelopper le concept de distribution normale et la façon dont on peut juger de la normalité d’un échantillon. Ce chapitre montre également comment la distribution normale peut être utilisée pour faire de l’inférence à partir des observations.C

omme l’indiquent les chapitres précédents, nous allons nous attacher enparticulier auxdistributions : distributions de données,distributions hypothétiques de populations et distributions d’échantillonnage. De toutes lesformes possibles que peuvent prendre les distributions, la catégorie appelée distri-bution normaleest de loin la plus importante pour notre propos.Toutefois, avant de détailler la distribution normale, une brève digression s’imposepourexpliquerlaraisondel’intérêtquel’onporteauxdistributionsengénéral,pas uniquement à la distribution normale. Le lien essentiel entre distributions etprobabilités constitue le facteur le plus critique. Si l’on sait quelque chose de la distribution d’événements (ou de statistiques d’échantillon), on sait quelque chose de la probabilité de voir se produire l’un de ces événements (ou statistiques). Pourexaminer le problème dans sa forme la plus élémentaire, prenons le simplediagramme en secteurs.1(C’est la seule fois que vous verrez un diagramme en secteurs dans ce livre, parce qu’il est à mon avis très diﬃcile de comparer de petitssecteurs orientés diﬀéremment pour en déterminer le plus grand. Il existe de bien meilleurs moyens de présenter les données. Mais le diagramme en secteurs est utile dans ce casci).1.Ce type de graphique est également nommé «diagramme circulaire» ou encore «Camembert» en France et « diagramme en tarte » au Canada.EXEMPLE Le Lien entre Les distributions et Les probabiLitésLe diagramme en secteurs illustré par la ﬁgure 3.1 provient d’un rapport du Programme commun des Nations Unies sur le sida/VIH et a été récupéré du site data.unaids.org en septembre 2007. Le diagramme montre la source d’in-fection par le sida/VIH en Europe de l’Est et en Asie centrale. Il montre de manière frappante que, dans cette région du monde, la grande majorité des cas de sida/VIH sont dus à la consommation de drogues par voie intraveineuse. (Ce n’est pas le cas en Amérique latine, aux États-Unis ou en Asie du Sud et du Sud-Est, où le pourcentage corres-pondant est d’environ 20 %, mais nous nous concentrerons sur les données dont nous disposons).La ﬁgure 3.1 montre que 67% des personnes séropositives ont contracté le virus par l’intermédiaire de la consom-mation de drogues injectables (CDI), 4% des cas impliquent des contacts sexuels entre hommes (HSH), 5% des cas concernent des travailleurs du sexe (TS), 6% des cas concernent des clients de travailleurs du sexe (CTS) et 17% des cas ne sont pas classés ou proviennent d’autres sources. Vous pouvez également constater que les pourcentages de cas dans chaque catégorie se reﬂètent directement dans le pourcentage de la surface du diagramme que chaque segment occupe. La surface occupée par chaque segment est directement proportionnelle au pourcentage d’indi-vidus constituant ce segment. En outre, si nous déclarons que la superﬁcie totale du gâteau est de 1.00 unité, alors la superﬁcie de chaque segment est égale à la proportion d’observations constituant ce segment.▲Distribution normale
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Introduction ■ 69Nous allons voir en quoi les concepts de surface et de probabilité sont liés. Le concept de probabilité sera détaillé au chapitre 5, mais même sans donner une déﬁnition précise des probabilités, nous pouvons relever un élément essentiel concernant les surfaces d’un diagramme en secteurs. Pour le moment, contentons-nous de considérer les probabilités dans leur sens courant, quotidien, qui correspond à la probabilité de voir un événement se produire. De ce point de vue, nous conclurons logiquement que, puisque 67 % des personnes atteintes du sida/VIH l’ont contracté par la consommation de drogues injectables, si nous devions choisir au hasard le nom d’une personne parmi une liste d’individus atteints du sida/VIH, la probabilité que cette personne ait contracté la maladie par la consommation de drogues serait de .67. En d’autres termes, comme 67 % de la surface du diagramme est allouée aux consommateurs de drogues injectables, la probabilité qu’une personne se trouve dans ce segment est de .67.Ce diagramme en secteurs permet également d’examiner l’addition des surfaces. Il est clair que si 5 % sont des TS, 7 % des CTS et 4 % des HSH, alors 5+7+4 = 16 % représentent des individus ayant contracté la maladie lors d’une activité sexuelle. (Dans cette région du monde, les causes de sida/VIH sont très différentes de celles auxquelles nous sommes confrontés en Occident, de sorte que les programmes de prévention devraient être modiﬁés en consé-quence.) En d’autres termes, il sufﬁt d’additionner les pourcentages de chaque catégorie pour obtenir le pourcen-tage d’individus appartenant à l’une ou l’autre des catégories. Il en va de même pour les surfaces, dans la mesure où l’on peut trouver le pourcentage d’infections liées à une activité sexuelle en additionnant les surfaces consacrées aux TS, CTS et HSH. Enﬁn, si l’on peut trouver des pourcentages en additionnant des surfaces, on peut également trouver des probabilités en additionnant ces mêmes surfaces. Ainsi, la probabilité de contracter le sida/VIH par le biais d’une activité sexuelle pour les habitants d’Europe de l’Est ou d’Asie centrale est égale à la probabilité de se trouver dans l’un des trois segments associés à cette source d’infection, qu’on obtient en additionnant les surfaces (ou leur probabilité respective).FIGURE 3.1.   Diagramme en secteurs montrant les causes d’infections au VIH dans différentes populations.FIGURE 3.2.   Diagramme en barres représentant le pourcentage de cas de sida/VIH selon leur cause.Le diagramme en secteurs n’est pas le seul moyen de représenter ces données. Parmi les moyens les plus simples, citons le diagramme en barres, un proche parent de l’histogramme (abordé au chapitre 2). La ﬁgure 3.2 reprend les données de laﬁgure 3.1 sous la forme d’un diagramme en barres. Si cette ﬁgure ne contient pas de nouvelles informations, elle n’en comporte pas moins deux avantages par rapport au diagramme en secteurs. D’abord, la comparaison des catégories est plus simple, parce qu’il suﬃt d’examiner la hauteur des barres au lieu d’essayer de comparer la longueur des diﬀérents arcs orientés diﬀéremment. Ensuite, le diagramme en barresest visuellement plus proche des distributions courantes que nous étudierons, dans 




OEBPS/images/bg065_00.jpg
[z - %
s =SNTT

Sy = \/5_2 = +/0.4293 = 0.6552
sy = \/S_z = +/0.0048 = 0.0689





OEBPS/images/bg006_00.jpg





OEBPS/images/bg053_00.jpg
ra

Score d'anxiété  Tests manqués

(X) (Y) X? y? X-Y XY

10 3 100 9 7 30

15 4 225 16 11 60

12 1 144 1 11 12

9 1 81 1 8 9

10 3 100 9 T 30

Somme 56 12 650 36 44 141

Y X =(10+15+12+9+10) =56
DY=0C+4+1+143)=12
Y X2 = (102 + 152+ 122+ 92 + 102) = 650
Y =(2+42+12412+32) =36
Y X -V =T+11+11+8+7) =44
2 XY = (10)3) + (15)@) + (12(1) + (9(1) + (10)3) = 141

(Z:x)2 = 56* = 3136
(Zlf)2 =122 =144
(X -1) =442 =193

(X-x) (Xr) = 002 =672






OEBPS/images/bg031_00.jpg





OEBPS/images/bg087_00.jpg
Europe de I'Est
R‘s\ et Asie centrale

HSH 4%

TS 5%
TS

clients 7%
CDI 67%

Autres causes
17%

CDI : consommation de drogues injectables
HSH : contacts sexuels entre hommes

TS : travailleurs du sexe

CTS : clients de travailleurs du sexe

Pourcentage

60.00

40.00

20.00

0.00

CTS CDI
Cause

HSH

Autres






OEBPS/images/bg087_01.jpg





OEBPS/images/bg075_00.jpg
. DIFFERENCES ENTRE DIAGRAMMES EN BOITE SELON LE LOGICIEL UTILISE
: POUR LES GENERER

Prenez garde: la définition des divers élé  données. lls pourraient méme identifier des  que vous effectuez d'aprés les données de

' réaction





OEBPS/images/bg075_01.jpg
Temps de

3
Nombre de stimuli






OEBPS/images/cover.jpg
OUVERTURES PSYCHOLOGIQUES

Méthodes
statistiques en
sciences humaines

David C. HOWELL
3¢ édition

Traduction et révision scientifique de Vincent Yzerbyt, fransaiss

Yves Bestgen, Nathalie Lefevre et Aurélie Bertrand

MANUEL DE REFERENCE

* Tout le cours et résumés
* Nombreux exemples

* + (e 270 graphiques,
schémas et tableaux

« + de 80 exercices






OEBPS/images/bg041_00.jpg
Fréquence

80

60
40
20 Ecart-type = 13.011
Moyenne = 60.26
N=300
0

25 50 75 100 125
Temps de réaction





OEBPS/images/bg041_01.jpg





OEBPS/images/bg051_00.jpg





OEBPS/nav.xhtml

  
   
    		Page de titre


    		Sommaire


    		Remerciements


    		Préface de l’auteur


    		Compléments numériques


    		Méthodes statistiques en sciences humaines
     
      		Chapitre 1. Concepts de base
       
        		1. Termes importants


        		2. Statistique descriptive et inférence statistique 


        		3. Échelles de mesure


        		4. Utilisation des ordinateurs 


        		5. À propos de cette nouvelle édition


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 2. Description et exploration des données
       
        		1. Représentation graphique de données


        		2. Histogrammes


        		3. Ajustement des courbes aux données


        		4. Diagrammes en tiges et feuilles


        		5. Description de distributions


        		6. Notation


        		7. Mesures de tendance centrale


        		8. Mesures de variabilité


        		9. Diagrammes en boîte : représentations graphiques de dispersions et scores extrêmes


        		10. Obtention de mesures de dispersion en utilisant SPSS


        		11. Percentiles, quartiles et déciles


        		12. L’effet de transformations linéaires sur les données


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 3. La distribution normale
       
        		1. La distribution normale


        		2. La distribution normale réduite


        		3. Utiliser les tables de la distribution normale réduite


        		4. Fixer les limites probables à une observation


        		5. Évaluer si les données sont normalement distribuées


        		6. Mesures liées à z


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 4. Distributions d’échantillonnage et tests d’hypothèse
       
        		1. Deux exemples simples impliquant l’évaluation de cours et des automobilistes grossiers


        		2. Distributions d’échantillonnage


        		3. La théorie du test d’hypothèse


        		4. L’hypothèse nulle


        		5. Les statistiques de test et leurs distributions d’échantillonnage


        		6. Prendre des décisions au sujet de l’hypothèse nulle


        		7. Erreurs de type I et de type II


        		8. Tests unilatéraux et bilatéraux


        		9. Que signifie le fait de rejeter l’hypothèse nulle ?


        		10. Une autre conception du test d’hypothèse


        		11. Taille d’effet


        		12. Un exemple final


        		13. Retour à l’évaluation des cours et aux automobilistes grossiers


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 5. Concepts de base des probabilités
       
        		1. Probabilités


        		2. Terminologie et règles de base


        		3. Variables discrètes et continues


        		4. Distributions de probabilité pour les variables discrètes


        		5. Distributions de probabilité pour les variables continues


        		6. Permutations et combinaisons


        		7. Le théorème de Bayes


        		8. La distribution binomiale


        		9. Utilisation de la distribution binomiale pour tester des hypothèses


        		10. La distribution multinomiale


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 6. Données catégorielles et khi-carré
       
        		1. La distribution khi-carré


        		2. Le test khi-carré d’ajustement - à un critère de classification


        		3. Deux variables de classification : analyse des tables de contingence


        		4. Un exemple supplémentaire : un plan 4 × 2


        		5. Le khi-carré pour des données ordinales


        		6. Résumé des conditions d’application du khi-carré


        		7. Mesures dépendantes ou répétées


        		8. Tests unilatéraux et bilatéraux


        		9. Tests de rapport de vraisemblance


        		10. La statistique de Mantel-Haenszel


        		11. Les tailles d’effet


        		12. Mesures d’accord


        		13. Communiquer les résultats


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 7. Le test d’hypothèse appliqué aux moyennes
       
        		1. Distribution d’échantillonnage de la moyenne


        		2. Le test d’hypothèse sur les moyennes - σ connu


        		3. Tester une moyenne d’échantillon lorsque σ est inconnu - le test t sur un échantillon


        		4. Le test d’hypothèse appliqué aux moyennes - deux échantillons pairés


        		5. Le test d’hypothèse appliqué aux moyennes - deux échantillons indépendants


        		6. Un second exemple concret


        		7. Hétérogénéité des variances : le problème de Behrens-Fisher


        		8. Le test d’hypothèse revisité


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 8. La puissance
       
        		1. Concept de base de la puissance


        		2. Facteurs influençant la puissance d’un test


        		3. Calculer la puissance de manière traditionnelle


        		4. Calculs de la puissance pour le test t sur un échantillon


        		5. Calculs de la puissance pour les différences entre deux moyennes indépendantes


        		6. Calculs de la puissance pour le test t sur échantillons pairés


        		7. Renverser la situation en matière de puissance


        		8. Considérations sur la puissance dans des cas plus complexes


        		9. Utilisation de G*Power pour simplifier les calculs


        		10. Puissance rétrospective


        		11. Communiquer les résultats d’une analyse de puissance


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 9. Corrélation et régression
       
        		1. Le diagramme de dispersion


        		2. La relation entre le rythme de vie et les maladies cardiaques


        		3. La relation entre le stress et la santé


        		4. La covariance


        		5. Le coefficient de corrélation du produit des moments de Pearson (r)


        		6. La droite de régression


        		7. Autres manières d’ajuster une droite aux données


        		8. L’exactitude de la prédiction


        		9. Les conditions d’application sous-tendant la corrélation et la régression


        		10. Les limites de confiance de Y


        		11. Le test d’hypothèse


        		12. Le rôle des conditions d’application dans la corrélation et la régression


        		13. Les facteurs influençant la corrélation


        		14. Le calcul de la puissance pour le r de Pearson


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 10. Techniques alternatives de corrélation
       
        		1.Corrélation bisérielle de point et phi : autres noms pour le coefficient de corrélation de Pearson


        		2. Corrélation bisérielle et tétrachoriquoefficients de corrélation différents de celui de…


        		3. Coefficients de corrélation pour données rangées


        		4. Analyse des tables de contingence avec des variables ordinales


        		5. Le coefficient de concordance de Kendall (W)


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 11. L’analyse de variance simple
       
        		1. Le modèle sous-jacent


        		2. La logique de l’ANOVA


        		3. Calculs dans l’ANOVA


        		4. Communiquer les résultats


        		5. Échantillons de tailles inégales


        		6. Violation des conditions d’application


        		7. Transformations


        		8. Modèles à effets fixes et modèles à effets aléatoires


        		9. Taille de l’effet expérimental


        		10. La puissance


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 12. Comparaisons multiples entre des moyennes de traitement
       
        		1. Les taux d’erreur


        		2. Les comparaisons multiples dans une expérience simple sur la tolérance à la morphine


        		3. Les comparaisons a priori


        		4. Intervalles de confiance et tailles d’effet pour les contrastes


        		5. Communiquer les résultats


        		6. Les comparaisons a posteriori


        		7. Le test de Tukey


        		8. L’analyse de tendances


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 13. L’analyse factorielle de la variance
       
        		1. Extension de l’étude d’Eysenck


        		2. Modèles et carrés moyens attendus


        		3. Interactions


        		4. Effets simples


        		5. Comparaisons entre les moyennes


        		6. Analyse de la puissance pour des plans factoriels


        		7. Plans expérimentaux alternatifs


        		8. Mesures d’association et taille d’effet


        		9. Échantillons de tailles inégales


        		10. Plans factoriels d’ordre supérieur


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 14. Les plans à mesures répétées
       
        		1. Le modèle


        		2. Rapports F


        		3. La matrice des covariances


        		4. Contrastes et tailles d’effet dans les plans à mesures répétées


        		5. Une variable inter-sujets et une variable intra-sujets


        		6. Deux variables inter-sujets et une variable intra-sujets


        		7. Deux variables intra-sujets et une variable inter-sujets


        		8. Corrélation intra-classe


        		9. Autres considérations relatives aux analyses de mesures répétées


        		10. Modèles mixtes pour les plans à mesures répétées


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 15. La régression multiple
       
        		1. La régression linéaire multiple


        		2. Utilisation de prédicteurs supplémentaires


        		3. Erreurs standards et tests des coefficients de régression


        		4. Une approche de rééchantillonnage


        		5. La variance résiduelle


        		6. Conditions d’application relatives aux distributions


        		7. Le coefficient de corrélation multiple


        		8. Corrélation partielle et semi-partielle


        		9. Variables éliminatrices


        		10. Diagnostics de régression


        		11. Construction d’une équation de régression


        		12. L’« importance » des différentes variables


        		13. Utilisation de coefficients de régression approximatifs


        		14. Relations de médiation et de modération


        		15. La régression logistique


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 16. Les analyses de variance et de covariance comme modèles linéaires généraux
       
        		1. Le modèle linéaire général


        		2. L’analyse de variance à un critère de classification


        		3. Plans factoriels


        		4. L’analyse de la variance avec des échantillons de tailles inégales


        		5. L’analyse de covariance à un critère de classification


        		6. Le calcul des tailles d’effet dans l’analyse de covariance


        		7. Interprétation d’une analyse de covariance


        		8. L’analyse de covariance à plusieurs facteurs


        		9. Utilisation de covariées multiples


        		10. Plans expérimentaux alternatifs


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 17. Méta-analyse et études de cas uniques
       
        		1. Méta-analyse


        		2. Études de cas unique


        		L’essentiel


       




      		Chapitre 18. Approches de rééchantillonnage et non paramétriques des données
       
        		1. Le bootstrap comme approche générale


        		2. Le bootstrap avec un échantillon


        		3. L’intervalle de confiance bootstrap sur un coefficient de corrélation


        		4. Tests de rééchantillonnage avec deux échantillons appariés


        		5. Tests de rééchantillonnage avec deux échantillons indépendants


        		6. Le test de la somme des rangs de Wilcoxon


        		7. Le test des rangs pour échantillons pairés de Wilcoxon


        		8. Le test du signe


        		9. L’analyse de variance à un critère de classification de Kruskal-Wallis


        		 10. Le test des rangs de Friedman pour k échantillons non indépendants


        		L’essentiel


       




      		Annexes
       
        		Annexe des ensembles de données


        		Annexe des ensembles de données par ordinateur


        		Annexe χ2 : Points de pourcentage supérieurs de la distribution χ2


        		Annexe F : Valeurs critiques de la distribution F


        		Annexe ncF : Valeurs critiques de la distribution F non centrale


        		Coefficients polynomiaux orthogonaux


        		Annexe puissance : La puissance en fonction de δ et du seuil de signification (α)


        		Annexe r' : Table des transformations de r en r' de Fisher


        		Annexe t : Points de pourcentage supérieurs de la distribution t


        		Annexe T : Valeurs critiques de T dans la queue inférieure (et leurs probabilités associées) pour le


        		Annexe td : Valeurs critiques de la statistique t de Dunnett (td)


        		Annexe WS : Valeurs critiques de WS dans la queue inférieure pour le test de la somme des rangs pour


        		Annexe z : La distribution normale (z )


       




      		Bibliographie


      		Glossaire des symboles


      		Table des matières


     




   


  
  
   
    		Lecture


   


  
 

OEBPS/images/bg016_00.jpg





OEBPS/images/bg085_01.jpg





OEBPS/images/bg085_00.jpg





OEBPS/images/bg073_00.jpg
.

z





OEBPS/images/bg028_00.jpg





OEBPS/images/bg061_01.jpg
T T T

|






OEBPS/images/bg061_00.jpg
Ensemble 4 Ensemble 32

Ensemble Ensemble
Image de 4 visages Image de 32 visages
1 1.20 21 313
2 1.82 22 307
3 1.93 23 319
- 2.04 24 319
5 230 25 3.20
6 2.33 26 320
7 2.34 27 3.22
8 247 28 3.23
9 251 29 3.25
10 2.55 30 3.26
n 2.64 3 327
12 2.76 32 3.29
13 277 33 329
14 2.90 34 330
15 29 35 N
16 3.20 36 331
17 3.2 37 334
18 339 38 334
19 359 39 336
20 402 40 338
Moyenne = 2.64 Moyenne = 3.26






OEBPS/images/bg038_00.jpg
4

Temps de réaction Temps de réaction

en centiemes de seconde Fréquence |en centiémes de seconde Fréquence

36 1 71 -
37 1 72 8
38 2 73 3
39 3 T4 6
40 L 75 2
41 3 76 +
42 3 77 2
43 5 78 3
R 5 79 2
45 6 80 3
46 11 81 2
47 9 82 1

48 ks 83 3
49 5 84 0
50 5 85 1

51 12 86 1

52 10 87 1

53 8 88 1

54 6 89 0
55 7 90 1

56 10 91 0
57 7 92 0
58 12 93 0
59 11 94 2
60 12 95 2
61 11 96 0
62 14 97 0
63 10 98 1

64 7 99 0
65 8

66 8 e ss
67 14 104 2
68 2 ot e
69 7 125 1

1






OEBPS/images/bg083_00.jpg
Op
o
O

S[=1

@






OEBPS/images/bg059_01.jpg





OEBPS/images/bg059_00.jpg
N





OEBPS/images/bg047_00.jpg





OEBPS/images/bg060_01.jpg





OEBPS/images/bg060_00.jpg
18 21 24 27
!!!!IHIE!='I...
SSSSggssst

N

VN

A

=258
P
1

N

TTTNY
NS
iil

H

\]

=

[N

NN
XN TN TN

\

\
\

Ravised November 21, 2000. CDC
SOURCE: Developed by the National Canter for Health Statistics in collaboration with
the National Center for Chronic Disease Prevention and Health Promation (2000).
(fwrerw.cde.govigrowthcharts

hitp:/






OEBPS/images/bg025_00.jpg
L/

S.S. Stevens a sans doute été le principal  vision restrictive de la mesure en sciences.  I'esprit,  I'intérét  s'est  révélé trés





OEBPS/images/bg082_00.jpg
Résumé audio

www.lienmini.fr/05526-audio2






OEBPS/images/bg082_01.jpg





OEBPS/images/bg069_00.jpg
o

Moyenne
Ecart-type
v

Passage lu

69.6
10.6
15.0

4 N

Passage non lu

46.6
6.8
14.6






OEBPS/images/bg069_01.jpg





OEBPS/images/bg023_00.jpg





OEBPS/images/bg070_00.jpg
Y (X =X)?





OEBPS/images/bg035_01.jpg





OEBPS/images/bg035_00.jpg





OEBPS/images/bg033_00.jpg
Résumé audio

www.lienmini.fr/05526-audio






OEBPS/images/bg033_01.jpg





OEBPS/images/bg079_00.jpg
Pour X, ouy = b X e - .sﬁow = 1'72.92%,]c et Spouv = DSanc

Pour Xpouy = Xanc/b: 52, = 52./b* €t Spouy = Sanc/b

Addition d'une constante :

Anciennes Nouvelles
données X s2 s données X 2 s
4,8,12 8 16 4 7,11, 15 11 16 4

Multiplication par une constante :

Anciennes Nouvelles
données X s2 s données

>

L]
[

&

4,812 8 16 4 12,24,36 24 144 12





OEBPS/images/bg067_00.jpg
2 2 2 52.89°
1.207 + 1.822 + - - - +4.022 — 255>

19

52.89°
148.0241 — 255=
19

= 0.4293





OEBPS/images/bg045_00.jpg
Histogramme des temps de réaction

50

40

30

20

10

40 60 80 100
Temps de réaction

120






OEBPS/images/bg055_00.jpg
.. . N +1
Position médiane = =





OEBPS/images/bg043_00.jpg
Fréquence

25 50 75 100
Temps de réaction

125

Ecart-type = 13.011
Moyenne = 60.26
N=300












OEBPS/images/bg077_00.jpg
Boxplot

[] Manner

orcuo [-]_omvaraiie_|-

Graph
out e Sregh ’

Statistiques descriptives
Variable N Mean Median TrMean StDev SE Mean
dépvar 15 16.400 17.000 16.385 3.562 0.920
Variable Minimum Maximum Q1 Q3
depvar 10.000 23.000 14.000 19.000
Boxplot of depvar
10 15 20

depvar




















OEBPS/images/bg042_00.jpg
Limites d'intervalle

Limites d'intervalle
4 72.5, 71.5, 82.5, etc. a 75, 80, 85, etc.
20
15
g
g
E. 10
-
5
0
=111 =017 711
75 80 85 90 95 75 80 85 90 95 100

Longueur totale (cm) Longueur totale (cm)
















OEBPS/images/bg054_00.jpg
Essai

1 2 3 4 5 Total
1 8 7 6 9 12 42
Jour
2 10 11 13 15 14 63

Total 18 18 19 24 26 105









OEBPS/images/bg019_01.jpg





OEBPS/images/bg019_00.jpg





OEBPS/images/bg020_00.jpg
z





OEBPS/images/bg076_00.jpg
ra

Rapport : Temps de réaction
NStim N  Moyenne Meédiane

1 100 53.27 50.00
3 100 60.65 60.00
5 100 66.86 65.00

Total 300 60.26 59.50

Temps de réaction
&

Ecart-type
13.356
9.408
12.282
13.011

Variance
178.381
88.153
150.849
169.277






OEBPS/images/bg017_00.jpg
-

Oj

T elO@

=8
















OEBPS/images/bg064_00.jpg
Ensemble 4(X)

2 (X - X)?
S
(120 —2.64)% + (1.82 — 2.64)% + - - - + (4.02 — 2.64)°
- 20— 1
8.1569
= —— =0.4293
19
Ensemble 32(Y) -
2 _ (Y -=Y)
Sy = —/—————
N -1
(313 —3.26)> + (3.17 — 3.26)* + - - - 4 (3.38 — 3.26)?
N 20— 1
0.0903
= = 0.0048

19





OEBPS/images/bg029_00.jpg
i
L5

%
O35

[i] 24 [m]
il it

[m:






OEBPS/images/bg030_00.jpg





OEBPS/images/bg086_00.jpg





OEBPS/images/bg086_01.jpg















OEBPS/images/bg027_00.jpg











OEBPS/images/bg074_00.jpg
30
















OEBPS/images/bg040_00.jpg
Intervalle

35-39
404
4549
50-54
55-59
60-64
65-69
70-74
75-79
80-84

Point
milieu
37
42
47
52
57
62
67
72
77
82

Fréquence

7
20
35
4]
47
54
39
22
13

9

Fréquence
cumulée

7
27
62

103
150
204
243
265
278
287

Intervalle

85-89

90-94

95-99
100-104
105-109
110-114
115-119
120-124
125-129

Point

milieu
87
92
97
102
107
112
117
122
127

Fréquence

iy

— 0 O O O MWW

Fréquence
cumulée

291
294
297
299
299
299
299
299
300

















OEBPS/images/bg039_00.jpg




























OEBPS/images/bg005_01.jpg





OEBPS/images/bg005_00.jpg





OEBPS/images/bg037_00.jpg
Stimuli
de comparaison*®

Temps de réaction, en centiéemes de seconde

40 41 47 38 40 37 38 47 45 61 54 67 49 43 52 39 46
10 47 45 43 39 49 50 44 53 46 64 51 40 41 44 48 50 42
90 51 55 60 47 45 41 42 72 36 43 94 45 51 46 52

52 45 74 56 53 59 43 46 51 40 48 47 57 54 44 56 47
IN 62 44 53 48 50 58 52 57 66 49 59 56 71 76 54 71 104
4 67 45 79 46 57 58 47 73 67 46 57 52 61 72 104

73 83 55 59 51 65 61 64 63 86 42 65 62 62 51 62 72
30 55 58 46 67 56 52 46 62 51 51 61 60 75 53 59 56 S50

43 58 67 52 56 80 53 72 62 59 47 62 53 52 46 60

73 47 63 63 56 66 72 58 60 69 74 51 49 69 51 60 52
3N 72 58 74 59 63 66 59 61 50 67 63 61 80 63 60 64

64 57 59 58 59 62 63 67 78 61 52 51 56 95 54

39 65 53 46 78 77 62 94 Bl 46 49 62
50 59 88 56 77 67 54 83 75 67 60 65 62 62 62 60 58
69

67 48 51 67 98 57 67 55 55 66 60 57 54 78

66 53 61 74 76 69 82 56 63 69 76 71 65 67 67 55
5N 65 58 64 65 81 69 69 63 70 80 68 63 74 61 B85 125
59 61 74 76 62 83 58 72 65 61 95 58 64 66 66 T2

223 883

* 1, 3 et 5 représentent le nombre de chiffres constituant I’ensemble de comparaison, et les lettres
O et N indiquent si le chiffre était, oui (O) ou non (N), inclus dans la comparaison.






OEBPS/images/bg037_01.jpg












OEBPS/images/bg050_00.jpg
|0 = lemi ml m | | m |









OEBPS/images/bg015_00.jpg
s

m%

[E] i [w]
&













OEBPS/images/bg072_00.jpg
BO W WN =N

N W N W -

Données

1 7

33 2
3 4
: 4
3 10
2 5
3 3
6 2
5 2
3 4
3 4
2 3
4

Représentation en tiges et feuilles

g

-

HI 20,33
Données manquantes = 3







OEBPS/images/bg072_01.jpg
Position médiane + 1

Position des quartiles = 5







OEBPS/images/bg049_00.jpg
-4.0 24 -0.8 0.8 24 4.0
Score

(a) Distribution normale

(=]
i

(¢) Asymétrie négative

W

-3 -1 1 3 5
Score

(e) Distribution platycurtique

(b) Distribution bimodale

=

10 15 20
Score

(d) Asymétrie positive

(f) Distribution leptocurtique















OEBPS/images/bg071_00.jpg
X=X | XX-X)?|_(N-1o?
MoyenneT_B =N | 7~

D vlc VDD /e 285






OEBPS/images/bg036_01.jpg





OEBPS/images/bg036_00.jpg
ETUDE DE STERNBERG SUR LA FACON DONT LES PERSONNES TRAITENT
LES INFORMATIONS

1966, Saul Sternberg a effectué négatif) si le chiffre ne faisait pas partie de  le temps de réaction du participant en





OEBPS/images/bg048_00.jpg





OEBPS/images/bg014_00.jpg





OEBPS/images/bg046_00.jpg
W






OEBPS/images/bg081_00.jpg
Fréquence

0

Poids aprés intervention

| A I I B |

70

80 90 100 110
Poids

Fréquence

12+

10

8
6
4
2
0

Gain de poids en
fonction du poids initial

| B e E— —
-02 -0.1 00 0.1 02 03
Gain

Fréquence

Gain de poids entre avant et
aprés intervention






OEBPS/images/bg068_01.jpg





OEBPS/images/bg068_00.jpg
Ecart-type

=X « 100

~ Moyenne

X






OEBPS/images/bg034_00.jpg





OEBPS/images/bg056_00.jpg
— X
¥ - 2X
N

3+45+12+5 25
4 T4

= 6.25





OEBPS/images/bg032_00.jpg
quepuadoq

SUO[[IIUBYDD
anua sanarsn[g
uoney

Snarsn[g

-dopur "1eA
AP 2IqUION.

quepuadopuy

2!

uuepuadoq

suofInuey)
ailite]
uoneRy

quepuadopuy

SINATSN[J

uone[aI
op QuwIo]
arrewd

nunuo,
I Hieo

uonear
ap 2130






OEBPS/images/bg032_01.jpg
sadnoi3
) AIQUION

SOURIIII

uonsanb (aInsour)
ap odA, saAneInueng)

majorpord
P QIqUION.

S9guuop

suoney a0 50K]

SO[[oLI03911D

—  solqumeA  ———

xno
uonesLo03Ied
op adA L,

(so[[o11039)80)
soAneIend)

J[[e1I03918d
J[qurLeA
aupn






OEBPS/images/bg078_00.jpg
Xooww = bXane +a

Pouf Xnouv = X;mc :I: a: Ynouv = qu]c :I: a

Pour Xy = B¥pne b Xgooe = 0% pn
PCIl.ll' Xnnuv = X,mc/b : Ynmuv = Y«'.II'ICII’!‘“"

— . 2 = §2
Pour Xyouv = Xane =40 Spouy = Sane





OEBPS/images/bg044_00.jpg





OEBPS/images/bg066_00.jpg
(X - X)?

2
e =
e N—1

sy (EX)

N -1

XX =X)?
XEV TN
2 e

N -1






