Blanc — diapos finies et présentées en cours

Vert — diapos finies et NON présentées en
cours

Violet — diapos a retravailler et présentées en
cours

Orange — diapos NON finies et NON
présentées en cours

Bleu— diapos finies et NON présentées en
cours, mais a reprendre en cours



DESSINE MOI

UNE EXPERIENCE

Approche intuitive de la méthode
expérimentale




Cours 1 : Méthode expérimentale rappel

Cours 2 : plan expérimentaux et variables,
conséquences de vos choix + exercices

Cours 3 :p < a, « the earth is round »
Cours 4 : contraintes matériels — vérification

Cours 5 : Introduction a la modélisation statistique
bayésienne par Ladislas Nalborczyk + exercices

— Zoom Meeting

e https://univ-amu-
fr.zoom.us/i/969396757637?pwd=eWtWSDhtRjFoemJwVU1VU

2U1YXR3UT09
* Meeting ID: 969 3967 5763
« Passcode: 955287



https://univ-amu-fr.zoom.us/j/96939675763?pwd=eWtWSDhtRjFoemJwVU1VU2U1YXR3UT09

Objectifs du cours et Examen

* Hypotheses * Hypotheses
— théoriques — Nulles
— Opérationnelles — Alternatives
— Statistiques  Pvaleur
* Plan d’expérience ou e Seuil de décision
d oIE)servatlon * Erreur detypel et Erreur de
* Variables type Il
— Dépendantes, e Estimation
— Indépendantes (Facteur), _ De 'effet
— Controéles _ De l'erreur
* Plan * Effet principaux, d’interactions
— inter-sujets (mesures et contrastes
indépendantes)

o1 - B (U E R Connaltre, reconnaitre et savoir expliquer
répetées) ces termes




Objectifs du cours et Examen

* Quelle est la conséquence sur |la décision statistique
de changer d’hypotheses au vu des données ?

* Quels sont les avantages et inconvénient d’un plan
inter vs intra ?

e Savoir calculer un contraste pour tester une
hypothese d’intérét

* |dentifier un probleme de comparaison multiple

Savoir lire et déchiffre les résultats
statistiqgues d’'une expérience

+ Bayésien



La Méthode Expérimentale - Résumé

-variable d’intérét pour le chercheur “cause” du
comportement étudié

-”mesure” du comportement étudié
_acteur dit aléatoire (sujets tirés au

hasard) dont la répétition (plusieurs sujets) permet
de neutraliser les effets propres a chaque sujet.

- permettent de contréler les sources potentielles
d’influence surla VD (en dehors de la VI) pour

respecter le principe
“toute chose égale par ailleurs”

6



Les Variables indépendantes

e Variables indépendantes (VI)

e Variables dont on cherche a vérifier I'influence sur le
comportement, la performance.
e sources de variation

e possedent plusieurs modalités

e Questions:
e Combien de VI ? Le moins possible |
e Combien de modalités ? = Le moins possible Echantillonnage
exhaustif

e Quelle serala nature des V| ? ‘
e Provoquée = plan expérimental “

/‘OI/
. e (o)
* |[nvoquée = plan quasi-expérimental (facteur confondus) ‘7‘/@’@

e Choix des modalités

e Fixes vs aléatoire



* Conditions
— une source d’influence potentielle de la VD
— qui n‘est pas étudiee pour elle-méme

— dont l'influence sur la VD doit étre controlée et dissociée de celle
de la VI

e Sélection
— Provoquée : donc pas de généralisation
— Invoquée : propriété intrinseque des sujets
— Aléatoire : MIEUX.

* Relation entre Vl et VC

— Croisement systématique : la VI est forcement entrée dans le plan
d’expérience et d’analyse

— Croisement aléatoire nécessité suffisamment d’essai et permet de
confondre la variable avec le facteur sujet (exemple de |'age).
Vérifier I'absence de biais d’échantillonage



EXERCICE SUR LES VARIABLES



* Exemple

— Imagine a study about the effect of energy bars and
energy drinks on time to run the 1500 meters. The
qguantity of energy bars and energy drinks represent two
variables. The dependent variable is the time taken to

run 1500 meters.
* Dessiner le graphique
— Effet principal seul des barres de céreales
— Effet principal seul des boissons énergétiques

— Aucun Effet
— Effet principal des deux variables sans interactions

http://www.psychwiki.com/wiki/What_is_an_Interaction%3F



No Interaction, Main Effect for BAR No Interaction, Main Effect for DRINK
10 10

La Méthod

* Exemple

— Imagine a stt
energy drink:
guantity of e
variables. Thi
run 1500 me

* Dessiner le gra\
— Effet principal seul des barres de céreales

Chart 1a

Chart 2a

No Interaction, Two Main Effects

3
o

o

7]

2 8 3

1=

c

2

o 4 S

173

K

g, * drink

i

No Interaction, No Main Effects

¥ no drink

— Effet principal seul des boissons énergétiques
— Aucun Effet
— Effet principal des deux variables sans interactions

http://www.psychwiki.com/wiki/What_is_an_Interaction%3F



* Exemple

— Imagine a study about the effect of energy bars and
energy drinks on time to run the 1500 meters. The
qguantity of energy bars and energy drinks represent two
variables. The dependent variable is the time taken to

run 1500 meters.
* Dessiner le graphique
— Effet principal barres de céreales et interaction
— Effet principal des boissons énergétiques et interaction

— Aucun effets principaux mais intercations
— Effet principal des deux variables et interactions

http://www.psychwiki.com/wiki/What_is_an_Interaction%3F



Interaction, Main Effect for BAR Interaction, Main Effect for DRINK
0

La Méthod

* Exemple

— Imagine a stt
energy drink:
guantity of e
variables. Thi
run 1500 me

* Dessiner le gra
° SN — ——
— Effet principal barres de céreales et interaction

Chart 1h

Chart 2b

Interaction, Two Main Effects

Interaction, No Main Effects

1
8 g
o D)
L] o
“ @
c 8 £ s
(= (=
= - c
=4 2
o 4 o 4 o
(73 “
o K g
. >< > drink 5, > drink
0 L ¥ no drink 0 ¥ nodrink

bar

— Effet principal des boissons énergétiques et interaction
— Aucun effets principaux mais intercations
— Effet principal des deux variables et interactions

http://www.psychwiki.com/wiki/What_is_an_Interaction%3F



RAPPEL : LES VARIABLES



La Méthode Expérimentale - Résumé

-variable d’intérét pour le chercheur “cause” du
comportement étudié

-”mesure” du comportement étudié
_acteur dit aléatoire (sujets tirés au

hasard) dont la répétition (plusieurs sujets) permet
de neutraliser les effets propres a chaque sujet.

- permettent de contréler les sources potentielles
d’influence surla VD (en dehors de la VI) pour

respecter le principe
“toute chose égale par ailleurs”

15



Les Variables indépendantes

e Variables indépendantes (VI)

e Variables dont on cherche a vérifier I'influence sur le
comportement, la performance.
e sources de variation

e possedent plusieurs modalités

e Questions:
e Combien de VI ? Le moins possible |
e Combien de modalités ? = Le moins possible Echantillonnage
exhaustif

e Quelle serala nature des V| ? ‘
e Provoquée = plan expérimental “

/‘OI/
. e (o)
* |[nvoquée = plan quasi-expérimental (facteur confondus) ‘7‘/@’@

e Choix des modalités

e Fixes vs aléatoire
16



* Conditions
— une source d’influence potentielle de la VD
— qui n‘est pas étudiee pour elle-méme

— dont l'influence sur la VD doit étre controlée et dissociée de celle
de la VI

e Sélection
— Provoquée : donc pas de généralisation
— Invoquée : propriété intrinseque des sujets
— Aléatoire : MIEUX.

* Relation entre Vl et VC

— Croisement systématique : la VI est forcement entrée dans le plan
d’expérience et d’analyse

— Croisement aléatoire nécessité suffisamment d’essai et permet de
confondre la variable avec le facteur sujet (exemple de |'age).
Vérifier I'absence de biais d’échantillonage



Effet pharmacologique et effet d’attente de |'alcool sur I’

agression

* Procédure 4 Stat-Aliment
— Un appel a participation rémunéré a et .

été publié dans un journal régional,
afin de participer a un séance de i ’f
« dégustation » de nourriture
énergétigue organisé par le
ministere de la santé dans le but
« d’identifier les habitudes

alimentaires et les profils de . Notre meilleur-expert :
consommations ». v+ |3 LE CONSOMMATEUR "
- W ,
— 117 hommes entre 18 et 44 ans Sl L - |
(M=28,31, s= 6,6) L bt

Laurent Bégue **, Baptiste Subra®, Philippe Arvers ¢, Dominique Muller?,

» . . d . e
Veronlque Bricout ' Michel Zorman Journal of Experimental Social Psychology 45 (2009) 137-142



* Apres avoir passé difféerents entretiens, les
participants devaient saler et épicer le plat d’'une
personne qui avait été particulierement
antipathique et agressive a leur égard.

* Les expérimentateurs mesurait la quantité de sel et
de Tabasco utilisée.

— quantité de sel (80 max)

* Sel : 1 dose =salé; 6 doses et plus = sensation de brilure
excessive (

— quantité de Tabasco (50 max)

* Tabasco : 1 dose = épicé; 6 doses = risque de perte temporaire
du go(t, risques de vomissement)

A message in a bottle: Extrapharmacological effects of alcohol on aggression

Laurent Bégue **, Baptiste Subra®, Philippe Arvers ¢, Dominique Muller®,

A : : d : e
VEI'OHIQUE Bricout ' Michel Zorman Journal of Experimental Social Psychology 45 (2009) 137-142






Méthode

— Participants: 117 hommes (pop. générale)

Alcool attendu

Faible dose Forte dose

Placebo 1 Placebo 2

Alcool consommeé Non Controle 1

Z=6l[ERe 0= Anti placebo 1 Controle 2 Placebo 3

Solfi=Relo{=l 8 Anti placebo 2 | Anti placebo 3 Controle 3

21



Donneées brutes

* Hypothéses * Ouvrez Jamovi avec les

—Quelle estla VI ? données
—Quelle estla VD ?

—Quelle sont les
hypotheses ?

* Effet principaux

* interactions

Des chercheurs de "'UGA (LIP2S), ont voulu évaluer
les effets differentiels de la consommation d’alcool

et de la croyance en [labsorption d’alcool sur
I'agressivite.




RAPPEL : UANALYSE (NHST)



= Démarche expérimentale) - Préambule

* Vocabulaire et méthode ¢ Preuve expérimentale

expérimentale e La démarche

* Approche intuitive de — Démarche hypothético-
’ANOVA déductive

* Le probléme des — Hypotheses operationnelles

Comparaisons mUItipleS _



Synthese

* Analyse
— VD = Quantité de d’épices (QEF) = f -
Sum of Squares Mean Square F p
— VI, = Quantité d’alcool bue (QAB) o 0583 2 0442 0218 0.805
— VI, = Quantité d'alcool espérée  quiae s 4 sam 1 oms
( Q A E ) Residuals 316.374 156 2.028
* Hypotheses
— QAB HO; : ﬂéE = MgE = MIIQE
— QAE HOz : pgp = Qe = HQE 9. ] } ]
— QABx QAE . | e
AB=A AB=I AB=F ] . .
HngagE =a,8E =a8E u . | { {»/’[ ; ?
* Avec a le coefficient des pentes o§ o - - > 2
7 . 39 Ef\—\—\l J
* Interprétation [ I
~ F, df o |
0 1 2

— Peta QAB



Synthese

* Analyse
— VD = Quantité de d’épices (QE) ANOVA-QF

Sum of Squares Mean Square F

— VI, = Quantité d’alcool bue (QAB) o 0883 0412 0218

QAE 899.614 449.807 221.794

— VI, = Quantité d’alcool espérée QAB 35 QAE 0.434 258 L16a
( Q AE ) Residuals 316.374 2.028

Plan

Formules : effet vs erreur (ou signal et bruit)
Hypotheses
Décision




ANOVA — la vraie formule [BEZE

* Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7+€

* u estla prédiction de I'ensemble des sujets
* U+ 7; estla prédiction du groupe i

— 1; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité i de la
variable indépendante

« &;~N(0, o) est le résidu, I'erreur la différence entre chaque sujet et
son group. La variation intra-groupe non expliquée par la ou les VI.

Howell, ch 11,6, p 358



ANOVA - un modeéle ”‘ﬂ("\

Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet

* u estla prédiction de I'ensemble
des sujets

19/10/2021



ANOVA - un modele

* Si maintenant je rajoute la VI

* U+ 17; estla prediction du groupe j

— ° °
70+
u—+Tq T
———0—0—
° °
°
65+ [
u e i .- ------------------ .- --------- amm
U+ Ty
[} [} [ ] [}
° °
60 ¢ ¢ % + T3
— ° °
°
mod1 mod?2 mod3 mod4

29
19/10/2021



ANOVA - un modéle /'\j'\/'\

* W+ 1; estla prediction du groupe j

— T; est |la variation autour de la moyenne induite par la modalité |
de la variable indépendante

707

30
19/10/2021



ANOVA - un modele B8

. eij~N(0, o) est le résidu, I'erreur la différence entre chaque

sujet et son group. La variation intra-groupe non expliquée par
‘erreur).

la ou les VI (

19/10/2021

65T,

60

\
>
|
L ° L
L]
60+ .
\ .
mod1

31




ANOVA — la vraie formule [BEZE

* Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7+€

* u estla prédiction de I'ensemble des sujets
* U+ 7; estla prediction du groupe j

— T; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité j de la
variable indépendante

. el-j~N(O, o) est le résidu, I'erreur la différence entre chaque sujet et
son group. La variation intra-groupe non expliquée par la ou les VI.

Howell, ch 11,6, p 358



ANOVA — la vraie formule [EEL&

Origine de |la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7j+e;

u est la prédiction de I'ensemble des sujets

p + 7; est la prédiction du groupe j
— 7; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité j de la variable indépendante

sij~N(O, o) est le résidu, 'erreur la différence entre chaque sujet et son group. La variation intra-groupe non
expliquée par la ou les VI.

On remplace les statistiques de la population par leurs estimateurs

Yij =Y +(Y; =)+ (Y;; - Yj)

]

Echantillon



ANOVA — la vraie formule [E=EE

J N
— —

Origine de |la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7j+e;

u est la prédiction de I'ensemble des sujets

U + T; est la prédiction du groupe i
— 1; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité i de la variable indépendante

eij~N(O, o) est le résidu, 'erreur la différence entre chaque sujet et son group. La variation intra-groupe non
expliquée par la ou les VI.

On remplace les statistiques de la population par leurs estimateurs

70¢

V=V + (% = 7) + (¥, - V)) .

p=yY TI’E . u

=Y Y -
=Yy —Y S S R
T3=Y3—Y

T4=Y4—Y ¢

mod1 mod?2 mod3 mod4



ANOVA - la vraie formule [EEER

J N

Origine de |la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7j+e;

u est la prédiction de I'ensemble des sujets

U + T; est la prédiction du groupe i
— 1; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité i de la variable indépendante

eij~N(O, o) est le résidu, 'erreur la différence entre chaque sujet et son group. La variation intra-groupe non
expliquée par la ou les VI.

On remplace les statistiques de la population par leurs estimateurs

Yiy=Y+({; -Y)+ (¥ - Y)) TRl
65+ T3{ [} '
— €11 = Y11 — Y] S E—
p=r €21 = Yo — Y] nl ' ’E ' -
=Y -Y €31 = Y31 — Y] - L
T2 =Yy - Y €q1 =Yy — Y] N o,
T3=Y3—Y
T4=Y4—Y ¢

mod1 mod?2 mod3 mod4



ANOVA — la vraie formule [ESEI

/
S N
— —

* Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7j+e;

* pestlaprédiction de 'ensemble des sujets

* U+ 7; estlaprédiction du groupe i
— 1; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité i de la variable indépendante

eij~N(O, o) est le résidu, 'erreur la différence entre chaque sujet et son group. La variation intra-groupe non
expliquée par la ou les VI.

* Onremplace les statistiques de |la population par leurs estimateurs

{Yz&; — ?]:[(?2 — ?)]-FEY% — Eﬂ " .
Bl
o o« [ " Yo5 — Y
Lo

mod1 mod?2 mod3 mod4



ANOVA — la vraie formule [BEZE

* Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7+€

* Onremplace les statistiques de la population par leurs
estimateurs

Yij=Y +;-Y)+(Yy - Y))
* On arrange
Yij =Y =Y; =Y;+Y; =Y
* On somme sur les sujets et les groupes et on met on carré

S (Y =Y = (Y = V) + X (Y - Y)?

* (le terme croisé s’annule)

Yi; individu i groupe j Y; Moyenne du groupe j Y Moyenne Totale



ANOVA — la vraie formule Bl

* Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7+€

* On remplace les statistiques de la population par leurs
estimateurs

Yij=Y + ;- Y)+ (Y~ Y))
e On arrang% ><
Yij =Y =Y; =Y;+Y; =Y
* On somme sur les sujets et les groupes et on met on carré

> (Vi = Y)? =300 30 (Vi — V)2 + 3 S (Y — V)?

Yi; individu i groupe j Y; Moyenne du groupe j Y Moyenne Totale



 Décomposition de la variance

n k iV
SSTotal — Zz Zj (}/U o Y)2 SSinter =N Zf (?j - ?)2

SSintra = Z? Zf (Y’LJ _ 73)2

Ssinter — Zf n; (?J R ?)2

Si les tailles des groupes sont
différentes

Yij individu /i groupe j YJ Moyenne du groupe j Y Moyenne Totale



 Décomposition de la variance

Afrota =N —1=(N = k) + (k—1)

dfinte'r =k -1
Afintra = k X (n—1) = N — k

Yij individu /i groupe j YJ Moyenne du groupe j Y Moyenne Totale



 Décomposition de la variance

SSTotal — Z:L Zf(}/zj - ?)2

SSintfr‘a — Z? Zf (l/;j

Afrotat = N —1= (N — k) + (k- 1)

Ssinter — zk n(?j — Y)2

~Y;)?

dfinte'r =k—-1

dfz-ntm:lfx(n—l):N—k

SSin ra
CMintra’ = df’inttra

Yij individu i groupe j YJ Moyenne du groupe j

SS;
CMinter = dfi;t::

Y Moyenne Totale



 Décomposition de la variance

Somme des carrés  Ddl (df)  Carré Moyen F p
Inter Yyn(; =Y k-1 oes Gy PIF(= LN =8) 2 foulHol
Intra YUY (Y = Y52 Nk T
Total SEYEY, -Y)2 N-—1

Yij individu i groupe j Yj Moyenne du groupe j

Y Moyenne Totale



 Décomposition de la variance

Somme des carrés  Ddl (df)  Carré Moyen F p
Inter Yyn(; =Y k-1 oes Gy PIF(= LN =8) 2 foulHol
Intra YUY (Y = Y52 Nk T
Total SEYEY, -Y)2 N-—1

 Un exemple : Smith (1979)

Smith, S.M. (1979). "Remembering in and out of context". Journal of Experimental
Psychology: Human Learning and Memory. 4 (5): 460-471

Yij individu /i groupe j Yj Moyenne du groupe j Y Moyenne Totale



ANOVA — la vraie formule '“

e Estimer l'effet c’est estimer la variance inter groupe
et la variance intra groupes
Yij =Y 47 +ej,

F S CMifn,tefr'

CMznt'r‘a, " J
SSinte'r — Z;ﬂ ’I’L(YJ — ?)2
CMinter = %‘f’TT) finter = k — 1

— CMz'n ra V.
CMintra = “g50e") SSintra = ) Zf(YzJ — ;)

dfintra =n—k



Méthode
hvpothético-déductive
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Modeéles / Théories

Hypothéses
| théoriques
N s

Attentes

Hypotheses
comportementales
N\, )

Principes psychologique

explicatifs

Effet des facteurs sur le
comportement

\
Plan d’observation Déterminer I'ensemble des
: variables ayant un effet sur le
Provoquees ou ; i
invoquées comportemen )

Observation

Analyse Statistique

Hypotheses
| statistiques )

Décision
(N

Sujets
appareils de mesures

Modeéle Gaussien

NHST
A v/




Démarche hypothético-déductive

* Ordre important
— Hypotheses a priori |
— Modele a priori

— Théorie a priori

A PRIORI ?




Primauté de I’hypothese

A PRIORI ?

Pourquoi ai-je besoin d’'une hypothese ?

Pourquoi I'analyse ne porte que sur les hypotheses ?

Pourquoi dois-je poser une hypothese avant de commencer
le recueil des données ?

Pourquoi est-ce que je m’interdit de tester un effet non
prévu mais qui est présent ?

Si une différence est observée, pourquoi ne pas la tester ?



Primauté de I’hypothese

° ° ’ ’
* Ces cing questions n‘en sont qu'une
Pourquoi ai-je besoin d’'une hypothese ?
Pourquoi I'analyse ne porte que sur les hypothéeses ?

Pourquoi dois-je poser une hypothese avant de commencer le recueil des données ?
Pourquoi est-ce que je m’interdit de tester un effet non prévu mais qui est présent ?
Si une différence est observée, pourguoi ne pas la tester ?

* Réponses :
— Une analyse non prévue est une analyse exploratoire
— La question devient donc « ou est l'effet ? »
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WE FouD MO WE FOUND NO WE FOUND MO
JELY BEANS LIMK, GETWEEN LMK GETWEEN LINK BETWEEN
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Hypothese

WE FOUND NO
LINK BETWEEN
JELLY BEANS AND
ANE (p>0.05).

|

ﬂ

THAT SETILES THAT.

THEAR ITS ONLY
A CERTAIN COLOR
THAT CAUSES IT.

SCIENTISTS) /

(

BuT
MINECRRET!

e

N

WE FOUND MO WE FOUND MO
LMK, BETWEEN LINK, BETWEEN
GREY JELLY TAN JELLY
BEANS PrD ANE BEANS A AONE
(p>0.05) (P>0.05)
e || &
WE FOUND MO WE FOUND MO
LMK BETWEEN LMK, BETWEEN
BEGE JELLY LA JeLy
BEAMS AND ACNE BEANS D AONE
(p>0.05) (p>0.085).

QJS =
GREEN JEULY
BEANS LINKED

To ACNE!

95 ConfrDENGE
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5% CHANCE
%@&cmmﬁﬂ
_-.:—"'-1"-} e —

e, S i
_::ua‘___ —“:.':x‘-w;

Probabilité d’'obtenir un résultat

significatif si HO est vraie

https://www.xkcd.com/882/



Modeéles / Théories - :
Principes psychologique

explicatifs

Hypothéses
| théoriques
N s

Attentes
Effet des facteurs sur le
comportement
Hypotheses |

comportementales

N\, )

\
g Plan d’observation Déterminer I'ensemble des
: variables ayant un effet sur le
. Provoquees ou
“Q invoquées comportement )

) Sujets
Observation :
appareils de mesures
N\, o’

Analyse Statistique

Hypotheses Modele Gaussien
statistiques

hypothético-déductive

Automatique

\ ,
Décision
N, v/




= Démarche expérimentale) - Préambule

* Vocabulaire et méthode ¢ Preuve expérimentale

expérimentale e La démarche

* Approche intuitive de — Démarche hypothético-
’ANOVA déductive

* Le probléme des — Hypotheses operationnelles

Comparaisons mUItipleS _



Analyse et NHST ?

* La décision statistique, telle que vous l'avez apprise,

— 'hypothese d’intérét - I'effet des VI sur les VD.
— 'hypothese nulle - I'absence d’effet.
* Nous décidons en comparant la probabilité

d’observer des données aussi extréemes étant
données |'hypothese nulle a un seuil.

/

7



Test de I’hypothese nulle (NHST)

Définir une hypothese nulle

Définir une hypothese complémentaire/alternative (F=Fischer)
— Ou définir une ensemble d’hypothéses alternatives (Neyman-Pearson)

Evaluer la probabilité d’'obtenir des données aussi extrémes
au vu de I’"hypothese nulle

A partir d’un seuil prédéfini (NP)
— Seuil prédéfini pour des expériences nouvelles uniguement (F)

— Seuil a 0,005 lors de la découverte de nouveaux effets (Benjamin
et al, 2017) mais voir également (Lakens et al, en prep)

Prendre |a décision de rejeter I’hypothese nulle ou de ne pas
la rejeter

— Résultats significatifs ou non (F)
— Estimation de l'effet accompagné de I'estimation de la taille de

I'effet. (NP)



Test de |'hyp0thbcn niille (INTHQT)

Définir un modele de I’hypothése nulle : une
statistique et sa distribution d’échantillonnage

Définir une hypothese nulle
Définir une hypothese complémentaire/alternative (F)

Evaluer la probabilité d’obte-" ‘ ISSi extrémes
au vu de I'hypothese - de\oa

. ) . ‘\
A partir d’'un (\‘\O

< :
>our NP, le seuil doit &t} P\’ﬁ‘ nouvelles uniquement (F)
auteurs, mais fixé a pric . ue - N _ . .

’ -\
'erreur de premiere esy ~erreur de Pour NP, le seuil est la probabilité de

seconde eioce. faire une erreur sur le long terme. Sur un
Prendre la deC|S|0n de rejeter I hy grand nombre d’expérience il correspond

|a r'ejeter a la fréquence des conclusions erronées
de rejet de H,,.

— Ou définir une ensemble d’hypothess

— Résultats significatifs ou non (F)

Si p est faible alors, nos donnees serait  aT¥o [RK=INAI0aF" T~ - "-"-
explicable par le bruit expérimental Test = f(

\/_) X ES



Décision et erreurs

e Cadre de NHST

Monde réel

Types d'erreur

Type I: o Rejet Correct

Décision Nonrejet  Typell: R
Correct

1 — 3 correspond a la puissance du test

C’est la probabilité de décider qu’un effet est présent lorsqu’il est
effectivement présent.



Test de I’hypothese nulle (NHST)

Définir une hypothese nulle

Définir une hypothese
complémentaire/alternative (H)

— Ou définir une ensemble d’hypothes
alternatives (NP)
Evaluer la probabilité d’obtenir de
données aussi extrémes au vu de
I’hypothese nulle
A partir d’un seuil prédéfini (NP) |
— Seuil prédéfini pour des expériences
nouvelles uniguement (F)

— Seuil a 0,005 lors de la découverte de
nouveaux effets (Benjamin et al, 2017)
mais voir également (Lakens et al, en

prep)
Prendre la décision de rejeter
I’lhypothése nulle ou de ne pas la
rejeter

— Résultats significatifs ou non (F)

— Estimation de I'effet accompagné de
I’estimation de la taille de I'effet. (NP)
F = Fisher
H = Hybride
NP = Neayman Pearson

Questions
Pourquoi avoir plusieurs hypotheses ?

Pourquoi le test porte t’il uniguement sur
I’"hypothéese nulle ?

Quelle est la signification de o ?

Quelle information nous est donnée par la « p
value » ?

Pourquoi on rejette H, mais on ne l'accepte pas
?

Quel est le probleme avec l'erreur de type 17?

Fisher, R (1955). "Statistical Methods and Scientific Induction". Journal of the Royal
Statistical Society, Series B. 17 (1): 69-78.

Fisher, R (1925) STATISTICAL METHODS FOR RESEARCH WORKERS? Originally
published in Edinburgh by Oliver and Boyd.
http://psychclassics.yorku.ca/Fisher/Methods/index.htm

Lehmann, E. L. (December 1993). "The Fisher, Neyman—Pearson Theories of Testing
Hypotheses: One Theory or Two?". Journal of the American Statistical Association.
88 (424):1242-1249. doi:10.1080/01621459.1993.10476404.

Neyman, Jerzy (1956). "Note on an Article by Sir Ronald Fisher". Journal of the Royal
Statistical Society, Series B. 18 (2): 288—294

Perezgonzalez, J. D. (2015). "Fisher, Neyman-Pearson or NHST? A tutorial for
teaching data testing." Frontiers in Psychology 6(223).



http://www.phil.vt.edu/dmayo/PhilStatistics/Triad/Fisher%201955.pdf
http://psychclassics.yorku.ca/Fisher/Methods/index.htm
https://en.wikipedia.org/wiki/E._L._Lehmann
https://en.wikipedia.org/wiki/Digital_object_identifier
https://doi.org/10.1080/01621459.1993.10476404
https://en.wikipedia.org/wiki/Journal_of_the_Royal_Statistical_Society,_Series_B

* Questions

— Pourquoi avoir plusieurs hypotheses ?
* On ne peut prouver expérimentalement une hypothese
— Pourquoi le test porte t’il uniqguement sur I’hypothese nulle ?

e C’est actuellement le seul modele clairement défini
e C’est une mesure de la variabilité expérimentale, I'erreur de mesure

— Quelle est |a signification de a. ?
* C'est la probabilité de rejeter a tort HO.. P(RHp|Hp)

— Quelle information nous est donnée par la « p value » ?

* C’est la probabilité d’obtenir des données aussi extréme si
’hypothése nulle est « vraie » ( P(D|Hp)

— Pourquoi on rejette H, mais on ne |'accepte pas ?
* Voir la réponse a la premiere question

— Quel est le probleme avec l'erreur de type 17



Hypothese

WE FOUND NO
LINK BETWEEN
JELLY BEANS AND
ANE (p>0.05).

THAT SETTLES THAT.

A CERTAIN CoLOR

THEAR ITS ONLY
THAT CAUSES IT.

= News ==

GREEN JELLY
REANS LINKED
To ACNE!

95, ConfDENE

———
B ar = Py, W et

5% CHANCE

el

=
g
T =

B e L i
SCIENTETC...
by vty
e
=X




* On compare une probabilité a une autre

p = P(Data|H,) 2 «

* Le seuil correspond au risque que I'on accepte de
prendre lors de la prise de décision, plus ce risque
est petit moins nous avons de chance de conclure a
une effet alors qu’il n’existe pas.

* 'objectif est donc de choisir a le plus petit possible.



* Le complémentaire de o correspond au « risque »
de ne pas se tromper en rejetant H,. C’est la
probabilité de ne pas faire d’erreur de type I.

C oley 7 -
e (1 —a)® estla probabilité de ne pas faire d’erreur
lors de c tests sur les mémes donneées et le risque
d’erreurestalorsde agy =1— (1 —a)°



[ERN

=
©

o 1 test 1-(1- ) = 0,05
:: e ) tests 1—-(1—a)?=0,0975
* 3 tests 1-(1-a)®=0,143
%04 e 6 tests 1-(1-—a)®=0,26
E * 14 tests 1-(1-a)™ =051

21 test 1—(1—a)*! =066

o
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200



Primauté de I'hypothese ou NHST pour I'analyse

exploratoire
e Cadre de NHST

Monde réel
Types d'erreur

Type |: o Rejet Correct

Décision

Non rejet Typell : 8
Correct

* 'erreur de type | est fixée pour une expérience. Si
vous faites plusieurs tests, que se passe t’il ?

Vous étes presque certains d’observer une

erreur de type |, donc un effet qui n’existe pas



T dle cLCme °
T\ 1o e oh e Hings

* Lien entre le contexte d’apprentissage et de rappel
(Smith, 1979)

— Apprentissage d’une liste de 80 mots dans un piece
peint en orange décorée de poster, de tableaux et
d’équipements expérimentaux (paraphernalia)

— Test immédiat
— Puis test imprévu le lendemain selon ['une des 5

conditions
* Contexte identique
* Contexte différent N
* Contexte imaginaire
* Contexte photographique Contrast Analysis
* Contexte placébo Hervé Abdi - Lyne 7. Williams

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf
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* Lien entre le contexte 1. Contexte identique
d’apprentissage et de rappel 2 contexte différent

(Smith, 1979)

— Piece expérimentale différente :

— Apprentissage d’une liste de autre lieux, peinture grise et
80 mots dans un piece peint décoration austére

en orange décorée de poster,
de tableaux et d’équipements

3. Contexte imaginaire

expéerimentaux — Groupe 2 + les sujets devaient
(paraphernalia) se rappeler la piece de

— Test immédiat
— Puis test imprévu le

I'apprentissage a travers une
série de question

lendemain selon 'unedes5 4. Contexte photographique

conditions —  Condition du groupe 3 + des
1. Contexte identique photos de la piece sont
2. Contexte différent présentées.
3. Contexte imaginaire 5. Contexte placébo
v (Conhes pheie e —  Groupe 2 + rappel d’une piéce
5. Contexte placébo

qui leur soit familiere (salon)

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



* Lien entre le contexte
d’apprentissage et de rappel
(Smith, 1979)

— Apprentissage d’une liste de
80 mots dans un piece peint
en orange décorée de poster,
de tableaux et d’équipements
expéerimentaux
(paraphernalia)

— Test immédiat

— Puis test imprévu le
lendemain selon l'une des 5
conditions

1.

R

Contexte identique
Contexte différent
Contexte imaginaire
Contexte photographique
Contexte placébo

e Résultats

SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO

25
26
17
15
14
17
14
20
11
21

11
21
9
6
7
14
12
4
7
19

14
15
29
10
12
22
14
20
22
12

25
15
23
21
18
24
14
27
12
11

8
20
10

7
15

7

1
17
11

4

2l

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



 Lien entre le contexte e Résultats

d’apprentlssage et de rappel SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO C§<
(Smith, 1979) % a1 1 % 2
— Apprentissage d’une liste de 179 20 23 10 =
80 mots dans un piéce peint 9 s s c
en orange décorée de poster, 17 14 2. 247 o
de tableaux et d’équipements o e
. q p 20 4 20 27 17 o
expéerimentaux 17 2 12 u o
(paraphernalia) -—
— Test immediat —_— Y;
— Puis test imprévu le
H ]
Leonnddeignoar:;\ selon l'une des 5 Y, Moyenne du groupe |
1. Contexte identique ? Moyenne Totale = 15
2. Contexte différent
3. Contexte imaginaire
4. Contexte photographique
5. Contexte placébo

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



ANOVA — Exemple ?

SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO
25
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23
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ANOVA — Exemple ?
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ANOVA — Exemple ?

SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO
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ANOVA — Exemple ?

SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO
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Somme des carrés  Ddl (df)  Carré Moyen F p
Inter Yin¥;-Y)? k-1 Sinter.  ClMinter  PIP(k—1,N — k) 2 fopo|Ho
Intra Sy (Y —Y)? Nk e
Total SEYS(Y; ~-Y)? N-1

SSinteT = 700
n k X-
SS’intra — Zz Zj (Y;j — Y})Q
= 1440

SSTotal — SSInteT + SSIntra
— 2140

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



SS ddl (df) Carré Moyen F P

Inter oL k1 2inter.  Gllinter  PIP(k—1,N — k) > fops| o
Intra st N—k SSinira
Total 2140 N -1
SSinter = 700 dfinter =k —1 =14
S omm = Dot Zf(Y;J —Y;)? dfintra = N — k = 45
= 1440
SISt = A A O dfrotat = N —1 =49
= 2140

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



SS ddl (df) Carré Moyen F P
Inter 700 4 if inter. Gllinter  P[R(k—1,N — k) > fobs|Hol
Intra 1440 45 F vy
Total 2140 49
effet
SSinter = Zf n(Y; = Y)?

SSinter = 700

erreur
n k X~
SS’intra — Z@ Zj (Y;j — 1/3)2
— 1440

SSTotal — SSInteT + SSInt'r‘a
= 2140

SSintefr 700

CMter = —— = — =175
‘ dfintefr 1
SSintra 1440
CMin'ra: —— = —— = 32
‘ dfintv"a 45

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



SS  ddi(dfy CM F p

Inter 700 4 175 CRres PIF(k—1,N — k) > fobel Hol
Intra 1440 45 32

Total 2140 49

SSintefr 700

CMzn er — — =175
‘ dfinter 1

CMzn ra — — = 32
t dfintra, 45

F

176
= —— = 5.46875
32

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



ANOVA — Exemple ?

P[F(4;45) > 2.58| Hy] = 0.0499




[ adle LLC'\E o
b \e *\16 N‘: }nl;r‘aa” L‘“"“j@,

e Tableau de 'TANOVA

SS ddl CM F P
Inter 700 4 175  5.46875 0.0011
Intra 1440 45 32
Total 2140 49

 Conclusion ?
— Ca marche p <0,05

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf






* e rapport de variance suit une loi de Fisher si

PIF(k—1,N = k) > fops|Ho

— l’échantillon est a. i. i. d. : les individus sont sélectionnés de maniere aléatoire indépendante et identiquement
distribuée.

— L'hypothése nulle est vraie

— Les résidus suivent une loi normale &;;~N(0, o)

* Tester la normalité : Levenne / KS / qgplot ?

— Les variances sont homogenes
— Les résidus sont indépendants



Conditions d’applications




* e rapport de variance suit une loi de Fisher si

PIF(k—1,N = k) > fops|Ho

— l’échantillon est a. i. i. d. : les individus sont sélectionnés de maniere aléatoire indépendante et identiquement
distribuée.

— L'hypothése nulle est vraie
— Les résidus suivent une loi normale &;;~N(0, o)

— Les variances sont homogenes

e Tester I’lhomogénéité des variances : Levenne

— Les résidus sont indépendants

Henrich, J., Heine, S., & Norenzayan, A. (2010). The weirdest people in the world? Behavioral and Brain Sciences, 33(2-3), 61-83. doi:10.1017/50140525X0999152X



* Les variances sont homogenes
— Tester ’'homogénéité des variances : Levenne
e Quels limites a ces tests : taille de I'échantillon
— Autres méthode : au doigt mouillée x 4

— Quelles sont les implications d’une violation de
I"hypothese d’homogéneéité ?

— Pour plan intra : conseil toujours prendre correction
Greenhouse Geilser ou plus oncservatuer borne max

* Les conditions d’applications du test de variance/covariance
sont trop difficile a remplir de maniere générale

Henrich, J., Heine, S., & Norenzayan, A. (2010). The weirdest people in the world? Behavioral and Brain Sciences, 33(2-3), 61-83. doi:10.1017/50140525X0999152X



* e rapport de variance suit une loi de Fisher si

PIF(k—1,N = k) > fops|Ho

— l’échantillon est a. i. i. d. : les individus sont sélectionnés de maniere aléatoire indépendante et identiquement
distribuée.

— L'hypothése nulle est vraie
— Les résidus suivent une loi normale &;;~N(0, o)

— Les variances sont homogénes

— Les résidus sont indépendants
e Test ? — distributions des résidus en fonction de ???

Henrich, J., Heine, S., & Norenzayan, A. (2010). The weirdest people in the world? Behavioral and Brain Sciences, 33(2-3), 61-83. doi:10.1017/50140525X0999152X



* Les résidus sont indépendants
— Test ? — distributions des résidus en fonction de ???

Henrich, J., Heine, S., & Norenzayan, A. (2010). The weirdest people in the world? Behavioral and Brain Sciences, 33(2-3), 61-83. doi:10.1017/50140525X0999152X



Logarithmique Y = log(X)

— Utile si la moyenne est
proportionnelle a I'écart-type(la
plupart des temps de réaction).

e Voir article de Wagenmakers, mais
aussi Madelain

— Attention le log n’est pas définit
pour les valeurs nulles et négatives

Racine carrée Y =vX
— Utile si la moyenne est
proportionnelle a I'écart-type a la
variance

* Nombre d’occurrences d’un
phénomene (loi de poisson sous-
jacente)

— Non définit pour les valeurs
strictement négative

— Variantes: Y =X +0.5
Y =vX+vX+1

Y ==
Réciproque X
— Distribution asymétrique avec
beaucoup de valeurs dans la partie
supérieure de la distribution

Arc sinus Y = arcsin(X)
— Principalement lorsque la variable est
une proportion dont la loi sous-jacente
serait une binomiale. (la variance est

une fonction de la moyenne — relation
analytique)
Echantillons tronqués - échantillons
winsorisés
— Tronqués :
* suppression d’'un pourcentage de

données extrémes.

* suppression selon un critere type note Z
(2 ou 3 écart-types). Sl données
normales, 2 écart-type correspond a
environ 5%.

— Winsorisés
* Onremplace les données supprimées par
la derniere valeur non supprimées



 Quelle transformatior. choisir ?
— Toutis "/ essayer jusaN. . obtenir un rés'tes./ignificatif.
* Hypotheses a postériori !
— Regarder
* |es valeurs extrémes,

* la relation entre moyenne et écart-type ou variance,
* La distribution théorique sous-jacente



[ adle LLC'\E o
b \e *\16 N‘: }nl;r‘aa” L‘“"“j@,

e Tableau de 'TANOVA

SS ddl CM F P
Inter 700 4 175 5.46875  (0.0011
Intra 1440 45 32
Total 2140 49

e Conclusion?

— Camarche p <0,05
— Hy:3i,5 € {1;2;3;4;5} s # 1y

— Le contexte de rappel affecte les performances de rappel

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf
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o
oo differant?

* Quelle est 'hypothese nulle ?

pH1 — U2 = U3
* Quelle est I’hypothese alternative ?

Ji, 5 € {1;2; 3} i # py

e Est-ce intéressant ?




e ‘,La‘ 5cL¢me e(: —“m‘n
AP K e \:c roall 55

4o differant?

ANOVA — Quelle est la question ?

Types of Polynomial Relation

hean write

In Neil Salkind (Ed.), Encyclopedia of Research Design.
Thousand Oaks, CA: Sage. 2010

— Linear
— Quadratic
—— Cubic

p://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf

Contrast Analysis

Hervé Abdi - Lynne J. Williams




* Lien entre le contexte
d’apprentissage et de rappel
(Smith, 1979)

— Apprentissage d’une liste de 80
mots dans un piece peint en
orange décorée de poster, de
tableaux et d’éguipements
expérimentaux (paraphernalia)

— Test immédiat

— Puis test imprévu le lendemain
selon I'une des 5 conditions
1. Contexte identique
Contexte différent
Contexte imaginaire
Contexte photographique
Contexte placébo

S g= L b

. Hypothesis 1 : Groups for which

T dle LLC'\E °
T\ 1o e oh e Hings

the context at test matches the
context during learning (i.e., is the
same or is simulated by imaging
or photography) will perform
better than groups with a
different or placebo contexts.

. Hypothesis 2 : The group with the

same context will differ from the
group with imaginary or
photographed contexts.

. Hypothesis 3 : The imaginary

context group differs from the
photographed context group.

. Hypothesis 4 : The different

context group differs from the
placebo group.

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



Démarche expérimentale

Vocabulaire et méthode
experimentale

Approche intuitive de
’ANOVA

Le probleme des
comparaisons multiples

\“ )(\\C wL\o\e GcLeme o{: ‘Hﬂnjgj

ore we r‘oa”):

so different?

e ['anova en dessin

* ['anova en formule

— Estimer I'erreur c’est estimer
|'effet

— Equations inter
— Distribution sous HO
— Equations intra

» Une hypothese c’est un
contraste i

— Les contrastes

www.questionpro.com/blog/anova-testing/



Hyp SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO
1

1. Hypothesis 1 :

1. Groups for which the context at test matches the context during learning (i.e.,
is the same or is simulated by imaging or photography) will perform better
than groups with a different or placebo contexts.

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf
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Hyp SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO

1. Hypothesis 1 : 1 2 3 2 2 3

1. Groups for which the context at test matches the context during learning (i.e.,

is the same or is simulated by imaging or photography) will perform better
than groups with a different or placebo contexts.

Pourquoi ces valeurs ?
. Diff + Pla  Same + I'mag + Pho
0 2 - 3
Hy 3 < (Diff+ Pla) = 2 < (Same + Imag + Pho)
Hy 2:<Same+ 2 < ImagH-2 x Pho—3 x Diff --3 x Pla =0

k
Hy=>» C;Y;=L=0
J

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf
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Hyp SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO

1. Hypothesis 1 : 1 2 3 2 2 3

1. Groups for which the context at test matches the context during learning (i.e.,

is the same or is simulated by imaging or photography) will perform better
than groups with a different or placebo contexts.

Pourquoi cette formule ?

. Diff + Pla  Same + I'mag + Pho
0 2 - 3
Hy 3 < (Diff+ Pla) = 2 < (Same + Imag + Pho)
Hy 2:<Same+ 2 < ImagH-2 x Pho—3 x Diff --3 x Pla =0

k
Hy=>» C;Y;=L=0
J

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



ANOVA —la question est un contraste ?

Hyp SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO

1 2 -3 2 2 -3

L2

Tailles

Zk(c2 /nj) inégales



1. Hypothesis 1 :

1. Groups for which the context at test matches the context during learning (i.e.,
is the same or is simulated by imaging or photography) will perform better
than groups with a different or placebo contexts.

nl>? SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO E
S Sw = P G 2 3 2 2 3
Zj J Y; 18 11 17 19 10

10 x 452 oY, 36 B 34 38 30 =

30 = 675 C; 4 9 4 4 9 30

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



Hyp SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO
1. Hypothesis 1 : 1 2 3 2 2 3
1. Groups for which the context at test matches the context during learning (i.e.,

is the same or is simulated by imaging or photography) will perform better
than groups with a different or placebo contexts.

Source df SS CM F p
inter 4 700 175 5,46875 0,0011
C1 1 675 675 21,09375 0,000
intra 45 1440 32

Total 49 2140

CMy = 675 o My 675 5 003
SSint'ra CMintra 2
OMintra — = 3%

f’L ntra http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf




Hyp SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO

1. Hypothesis 1 : 1 2 3 2 2 3

1. Groups for which the context at test matches the context during learning (i.e.,

F

is the same or is simulated by imaging or photography) will perform better
than groups with a different or placebo contexts.

Source df SS CM F p
inter 4 700 175 5,46875 0,0011
C1 1 675 675 21,09375 <0,0001
intra 45 1440 32

Total 49 2140

CM, 675
— — —  — 2]_,()93 P|\F(1;45) > 21.1|Hy| = 0,000035
CMinira 32 A= S

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf
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1. Hypothesis 1 :

1. Grou| axt during
learn -
N EEE——— or
contexts.
2. Hypothesis 2 :
1. The group with the context will differ from the group with
or contexts.

3. Hypothesis 3 :

1. The context group differs from the
context group.

4. Hypothesis 4 :
1.The context group differs from the group.

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf
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°) X 3



1. Hypothesis 1: Groups for which the context at test matches the
context during learning (i.e., is the or is simulated by
or ) will perform better than groups with a or
contexts. ),

same
imaginary photographed
imaginary
photographed

different placebo

Source df SS CM F p
inter 4 700 175 5,46875 0,0011
675 21,09375 0,0000

C1 1 675

2 1 0 0 0 1000

3 1 20 20 0625 0433
¢4 1 s 5 015625 0,695
intra 45 1440 32
Total 49 2140

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



1. Hypothesis 1: Groups for which the context at test matches the

context during learning (i.e., is the or is simulated by
or ) will perform better than groups with a or
contexts. ),
same
imaginary photographed
imaginary
photographed
different placebo
Sourcz df SS CM F p
inter 4 700 175 546875  0,0011
c1 1 675 675 21,09375  0,0000
c2 1 0 0 0 1,000
c3 1 20 20 0,625 0,433
c4 1 5 5 0,15625 0,695
intra 45 1440 32

Total 49 2140

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



* Une question = 1 contraste

Sourc2> df SS

inter 4 700 e Total Variability
c1 1 675 | Sy
C2 1 0 \ j Indepe
C3 1 20 Y - ’ K
Conditions Variability Within-Groups Variability

C4 1 5

_ SS. SS,

Intra 45 1440 e CoOIC TLICH S W

Total 49 2140
* Je peux poser autant de questions gu’il me reste de
degré de liberté sur mon effet.

— Comme je décompose, la SC
en SC.,; orthogonales.

— Tous les contrastes doivent étre orthogonaux entre eux (pour
éviter les problemes de redondance (variance partagée)
entre les effets testés.

e 1€ décompose l'effet (SC,,..,)
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. Hypothesis 1: Groups for which the context at test matches the
context during learning (i.e., is the same or is simulated by imaging
or photography) will perform better than groups with a different or
placebo contexts.

. Hypothesis 2: The group with the same context will differ from the
group with imaginary or photographed contexts.

. Hypothesis 3: The imaginary context group differs from the
photographed context group.
. Hypothesis 4: The different context group differs from the placebo

group.

k
contrasts 2j Cui X Cuj

Hyp SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO 1x2 0
1x3 0

1 2 -3 2 2 -3
1x4 0
3 0 0 1 -1 0 2 x4 0
4 0 1 0 0 -1 3x4 0

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



ANOVA — |a question est un contraste ?

< -

contrasts 2=j Cui X Cv
1x2 0
1x3

SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO

1x4
2x3
2x4
3x4

Same — :
l [T I l Diff — Plac I
Same Ll Different Placebo
Photo
|| Imaginaire I Photo




* Une question =1 contraste

— Si mes questions ne sont pas orthogonales, mes
contrastes ne sont pas orthogonaux.

 Exemple : comparaisons de plusieurs groupes
« expérimentaux » a un groupe témoin.

1. Hypothesis 1 :

— Groups for which the context at test matches the context during
learning (i.e., is the same or is simulated by imaging or photography)
will perform better than groups with a different or placebo contexts.

2. Hypothesis 2 :

— The group with real context perform better than group with imagined
context

3. Hypothesis 3 :

— Group with any context will perform better than group with no context.



1. Hynn'l'hocic 1 -

ling (i.e.,
etter

2. Hy\pnrnes:s 7

Source df SS

CM F p n?
inter 4 700 175 5,46875 0,0011 0,081633
C1 1 675 675 21,09375 0,000
C2 1 8,33 8,33 0,260417 0,612
C3 1 200 . 200 6,25 0,016
inta o O 0

Total 4 700

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf
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Les degrés de liberté s’ajoutent : je n’ai pas poseé trop de
guestions

Les somme des carrés ne s’'ajoutent pas : les contrastes ne
sont pas orthogonaux. Jai plus de variances dans mes
guestions que dans mon expériences !

Hyp SAME DIFFERENT IMAGERY PHOTO PLACEBO
1 2 3 2 2 3

C, 2 3 3 2 2 2
3 1 4 1 1 1

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



ANOVA —la question est un contraste ?

contrasts
1x2

1x3
2x3

[ Pb des comparaisons multiples ! ]




* Toute analyse est un ensemble de contrastes

— Les tests omnibus ou ceux portant sur des effets simples
avec + de 2 VI, ne sont pas intéressants et ne répondent
en géeneéral pas a des questions que |'on se pose.

— |Is utilise un degré de liberté |
 Méthode

— Poser chague hypothese sous forme de contraste
(comparaison de modele aussi)

— Controler pour le nombre de questions
— Controle pour l'orthogonalité des auestions
— Sinon, controler le seuil alpha — Comparaisons multiples



Démarche expérimentale

Vocabulaire et méthode
experimentale

Approche intuitive de
’ANOVA

Le probleme des
comparaisons multiples

Les solutions
— « Soft control »

— Imagerie : Permutation, RFT et
FDR

— Comparaisons planifiées (a
priori)

— Comparaisons on planifiées (a
posteriori)



Hypothese

WE FOUND NO
LINK BETWEEN
JELLY BEANS AND
ANE (p>0.05).
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 Quel est le probleme ?

* Pas d’hypotheses

ENEQ}S =3

GREEN JELY
RBEANS LINKED
 Test I'ensemble des

To ACNE! S
possibles d

Y 5% CHANCE  bemmeeed
B{“jémgcmmm SCENTSe..




 Quel est le probleme ?

* Pas d’hypotheses

ENEQ}S =3

GREEN JELY
RBEANS LINKED
 Test I'ensemble des

To ACNE! S
possibles d

Y 5% CHANCE  bemmeeed
B{“jémgcmmm SCENTSe..




* Le complémentaire de o correspond au « risque »
de ne pas se tromper en rejetant H,. C’est la
probabilité de ne pas faire d’erreur de type I.

C oley 7 -
e (1 —a)® estla probabilité de ne pas faire d’erreur
lors de c tests sur les mémes donneées et le risque
d’erreurestalorsde agy =1— (1 —a)°
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o 1 test 1-(1- ) = 0,05
:: e ) tests 1—-(1—a)?=0,0975
* 3 tests 1-(1-a)®=0,143
%04 e 6 tests 1-(1-—a)®=0,26
E * 14 tests 1-(1-a)™ =051

21 test 1—(1—a)*! =066

o
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 Quel est le probleme ?

E)\[EQ}S =

GREEN JELY
RBEANS LINKED
 Test 'ensemble des

T ACNE! [ @p
possibles | Srme= @

5% CHNGE L]
%_r_""'émgcmmm SCENTEC..

| T = =<
1-(1—-a)*t =0,66

* Pas d’hypotheses




Démarche expérimentale

Vocabulaire et méthode
experimentale

Approche intuitive de
’ANOVA

Le probleme des
comparaisons multiples

* Les problemes

— Trop de variables
— Trop de modalités
— Trop (ou pas) de questions

Les solutions

— Soft control

— Imagerie : Permutation, RFT et
FDR



Comparaisons multiples - Solutions

News =
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Méthode

Comparaisons Multiples

Comparaisons planifiées Comparaisons non planifiées Comparaisons a

(=

Contrastes orthogonaux Contrastes non orthogonaux

[ =)

un groupe Contrdle

[ =
_’_.—-—'_'_._-_--__-_-_‘_‘—-—n_
Contrastes planifies || Toutes les paires

[S] (=

Bonferroni / Sidak



https://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf

Pourquoi une différence entre comparaison orthogonales

et non orthogonales ?

Source df SS CM F p
inter 4 700 175 5,46875 0,0011
C1 1 675 675 21,09375 0,0000
C2 1 0 0 1,000
C3 1 20 20 0,625 0,433
C4 1 5 0,15625 0,695
intra 45 1440 32
Total 49 2140
Source df SS CM F P
inter 4 700 175 5,46875 0,0011
C1 1 675 675 21,09375 0,000
C2 1 8,33 8,33 0,260417 0,612
C3 1 200 200 6,25 0,016
intra O 0 0

Total

yal

700



Méthode

Comparaisons Multiples

Comparaisons planifiées Comparaisons non planifiées Comparaisons a

(=

Contrastes orthogonaux Contrastes non orthogonaux

[ =)

un groupe Contrdle

[ =
_’_.—-—'_'_._-_--__-_-_‘_‘—-—n_
Contrastes planifies || Toutes les paires

[S] (=

Bonferroni / Sidak



https://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf

* Orthogonalité des contrastes ?

— Deux contrastes sont dits orthogonaux s’ils expliquent
des parts différentes de la variabilité du facteur

Orthogonal Contrasts

SC ©2

SCO1

SC facteur

k
ZCuj XOij =0

J




* Correction pour des comparaisons planifiées par
contrastes orthogonaux

— Probabilité d’une erreur de type | : @ = P(RHy|Hpvraie)

e Siles contrastes sont orthogonaux et les
comparaisons planifiées alors la variance totale est
décomposée par les contrastes.

— Pas besoin de correction

» Attention, les interactions, les effets simples et les effets
principaux (Cours de D. Muller) sont aussi des contrastes !



* Une question = 1 contraste

Sourc2> df SS

inter 4 700 e Total Variability
c1 1 675 | Sy
C2 1 0 \ j Indepe
C3 1 20 Y - ’ K
Conditions Variability Within-Groups Variability

C4 1 5

_ SS. SS,

Intra 45 1440 e CoOIC TLICH S W

Total 49 2140
* Je peux poser autant de questions gu’il me reste de
degré de liberté sur mon effet.

— Comme je décompose, la SC
en SC.,; orthogonales.

— Tous les contrastes doivent étre orthogonaux entre eux (pour
éviter les problemes de redondance (variance partagée)
entre les effets testés.

e 1€ décompose l'effet (SC,,..,)



* Correction pour des comparaisons planifiées par
contrastes non orthogonaux a = P(RHy|Hgpvraie)

a|PF] = 1(1 — o|[PC))¢

* Correction
—sidak [PC] =1(1 — a[PF])'/¢

a|PF|
C

a[PC] = 1(1 — a[PF])1/C >

— Bonferroni : a[PC’] ~

a|PF
()




* Apost

* Correction
_sidak a[PC] = 1(1 — o|PF))'/¢

a|PF|
C

a[PC] = 1(1 — a[PF])1/C >

— Bonferroni: «a|PC| =

a|PF]
()




* Correction pour des comparaisons planifiées par
contrastes non orthogonaux

— Pour comparer toutes les moyennes 2 a 2



* Combien de comparaisons par paires ?

— avec k moyennes, il est possibles de construire
c = 0.5k(k — 1) paires !

100
80
60
40
20

0

Pour un facteur a K modalités on peut trouver au maximum ( k-1) contrastes orthogonaux.

15



* Correction pour des comparaisons planifiées par
contrastes non orthogonaux
— Pour comparer toutes les moyennes 2 a 2

* Tukey --> Attention les groupes doivent étre équilibrés, sinon le
test de Tukey n’est pas adéquat.

* Le t de Tukey se calcule comme suit

Y, — Y|
b= T 1
\/OMerTeuT( + )
Ny Moy

* Et le t observé se compare a la valeur critique obtenue dans la
table du Q de Tukey  ¢o(k, N — k)

— Avec k le nombre de groupes et N |la taille totale des échantillons



Méthode - contrastes non orthogonaux

TABLE: () SCORES FOR TUKEY'S METHOD

a = 0.05 o = (.01
ke 2 3 4 5 G 7 3 9 10 k 2 3 4 D L] 7 8 9 10
df df
1]18.0 270 328 371 404 431 454 474 491 1] 90.0 135 164 186 202 216 227 237 246
21608 833 980 10.88 11.73 1243 13.03 13.54 13.99 21390 1902 2256 2537 27.76 20.86 31.73 3341 3493
3| 450 591 682 750 804 S48 B85 918  9.46 3 826 1062 1217 1332 1424 1500 15656 1621 16.71
41393 504 576 629 G671 7053 T35 T60 T8 4| 651 812 917 996 1058 1110 11.54 11.92 12.26
51364 460 522 567 603 633 658 680 6.99 5 570 693 T80 842 891 932 967 997 10.24
6346 434 490 530 563 590 612 632 649 6| 524 633 T.03 TH6 797 832 B61 887 910
T334 416 468 506 536 561 582 600 616 T 493 592 654 TO0  T3T  TER TO4  BIT  BIT
81326 404 453 48 517 540 560 577 592 8| 475 564 620 662 696 724 T4T T68 786
91320 39 441 476 502 524 543 559 5.4 9 460 543 59 635 666 691 713 T33 749
10 | 3.15 3.88 433 4656 491 512 530 546 560 10| 448 527 577 614 643 667 687 T.06 0 7.21
11 311 382 426 457 482 503 520 535 549 11 439 515 562 597 625 648 667 684 699
12| 3.08 377 420 451 475 495 512 527 539 12| 432 505 550 584 610 632 651 667 681
13| 3.06 373 415 445 469 488 505 519 532 13| 426 49 540 573 598 6.19 637 653  6.67
14 | 3.03 3.70 411 441 464 483 499 513 525 14 421 489 5432 563 588 608 626 641 G54
15| 3.01 367 408 437 459 478 494 508 520 15| 417 484 525 556 580 599 616 631 644
16 | 3.00 365 4.06 433 456 4714 490 503 515 16| 413 479 519 549 572 592 608 622 635
17| 288 3.65 4.02 430 452 470 486 499 L1l 17| 410 474 514 543 566 HBH 601 615 6.27
18 | 297 3.61 4.00 428 449 467 482 496 507 18| 407 470 509 538 560 579 594 608 620
19 296 3.59 398 425 447 465 479 492 5.04 19| 4.05 467 505 533 555 573 539 602 6.14
20| 295 3.58 396 423 445 462 47T 490 501 20 402 464 502 529 551 569 584 597 6.09
24 1 292 353 390 417 437 404 468 481 4.92 24| 396 455 491 517 537 554 569 HEB1 592
30| 289 349 385 410 430 446 460 472 482 30| 389 445 480 505 524 540 554 565 576
40 | 2.86 344 379 404 423 439 452 463 4T3 40 3.82 437 470 493 511 526 539 550 5.60
60 | 2.83 340 374 398 416 431 444 455 465 60 | 376 428 459 482 499 513 525 536 545
120 | 280 336 368 392 410 424 436 447 456 120 | 3.70 420 450 471 487 501 512 521 530
oo | 277 331 3.63 3.8 403 417 429 439 447 oo | 364 412 440 460 476 488 499 508 5.16




* Correction pour des comparaisons planifiées par
contrastes non orthogonaux

— Pour comparer toutes les moyennes 2 a 2

* Tukey --> Attention les groupes doivent étre équilibrés, sinon le
test de Tukey n’est pas adéquat.

* Bonferroni --> aucune condition d’application pour utiliser une
correction de Bonferroni, mais si les tests ne sont pas

indépendants, |la correction est trop forte et |la puissance est
trop faible.

PF
a|PC| = il - | avec C le nombre de comparaisons

— Les améliorations du Bonferroni sont le test de Sidak (ou GT2).



* Correction pour des comparaisons planifiées par
contrastes non orthogonaux

— Pour comparer toutes les moyennes 2 a 2

* Tukey --> Attention les groupes doivent étre équilibrés, sinon le test de Tukey n’est
pas adéquat.

* Bonferroni = aucune condition pour utiliser une correction de Bonferroni, mais si

les tests ne sont pas indépendants la corrélation est trop forte et la puissance est
trop faible.



Méthode

Comparaisons Multiples

Comparaisons planifiées Comparaisons non planifiées Comparaisons a

(=

Contrastes orthogonaux Contrastes non orthogonaux

[ =)

un groupe Contrdle

[ =
_’_.—-—'_'_._-_--__-_-_‘_‘—-—n_
Contrastes planifies || Toutes les paires

[S] (=

Bonferroni / Sidak
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Correction a posteriori

— Test de Scheffé  F.,;;(Scheffé) = (k — 1) F,,.
* Avec F

crit’
modalités

le F critique du test omnibus et k le nombre de

e Ou Fy =~ F(k—1;v),leF calculé pour le contraste y est
comparé a un F avec k-1 et v ddl. v étant le nombre de ddl de
I'erreur.



Méthode

Comparaisons Multiples

Comparaisons planifiées Comparaisons non planifiées Comparaisons a

(=

Contrastes orthogonaux Contrastes non orthogonaux

[ =)

un groupe Contrdle

[ =
_’_.—-—'_'_._-_--__-_-_‘_‘—-—n_
Contrastes planifies || Toutes les paires

[S] (=

Bonferroni / Sidak
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* Pour comparer les moyennes a un controle
— Test de Dunnet

e Test similaire au Tukey, mais
— Un terme d’erreur adapté a la comparaison a un groupe contréle
— Une distribution sous H, spécifique



Concretement

Test Error Rate  Comparison Type A Priori/
Post Hoc
1. Individual 7 tests PC Pairwise / A priori
2. Linear contrasts PC Any contrasts - A priori
3. Bonferroni ¢ FW Any contrasts

| |
Tukey HSD FW Pairwise’
9. Shefté’s test FW Any contrasts

10.Dum1ett’s test FW With control

4,
c Procédures classiques
’
8.

" Against complete null hypothesis Mo

iI'*u-'f[()dified statistiques en
: sciences humame/sm\\
[compéments




. ale scheme of fli
AL :': r:c;rcall ““m“j;'

ANOVA — Effet/erreur

 Comparer des groupes c’est comparer un effet a
I'erreur expérimentale

 Quand vous comparer les moyennes vous comparez
a la fois les différences de moyennes et les
différences de variances

Comment estimer l'effet ?

Comment estimer I'erreur ?




ANOVA — Effet/erreur

e Estimer l'erreur

L =45 YL

| individus




ANOVA — Effet/erreur

e Estimer 'effet

| individus

Moyenne de
groupe



ANOVA — Effet/erreur

e Estimer l'effet ou pas
— absence !

| individus

Moyenne de
groupe



e e

ANOVA — Effet/erreur

e Si pas d’effet, deux manieres d’estimer I'erreur |

— NN =

| individus

Moyenne de
groupe



ANOVA — Effet/erreur

* Si pas d’effet, on peut les comparer

A

| individus

Moyenne de
groupe




ANOVA — Effet/erreur

* Siun effet, on peut aussi les comparer

VANVANIN

>1

| individus

Moyenne de
groupe




Le F est une statistique qui
AN OVA - F mesure la quantité de

recouvrement entre les
distributions.

ANOVA: Analysis of Variance is

. . o F augmente si
Variance Between + Variance Within &

1. La différence entre les
groupes augmente
La différence entre les

Between
= — individus de chaque
Within groupe diminue.
F—ratio!

https://www.linkedin.com/pulse/anova-analysis-variance-kumar-p/



T 3 w\,\al 5cL¢me e‘ -“u’n
\\e t re mee roall Je

 Comparer des groupes c’est comparer un effet a
'erreur expérimentale (erreur de mesure, erreur
d’échantillonnage, variabilité intra-individuelle, etc.)

ANOVA: Analysis of Variance is a variability ratio

Variance Between + Variance Within = Total Variance

_ Between o Among
Within A "~ Around
F—ratio! >

‘/ \\ F—ratio!




[ o (,Leme o .
L\ \e the :J: E:c‘r““ ““m"jg'

ANOVA - F, Effet et erreur

e Estimer l'effet c’est estimer la variance inter groupe
et la variance intra groupes

| Y;; individuigroupe s
/,\/iy\ ‘ ?J Moyenne du groupe j
/l\ ‘ Y Moyenne Totale
THTLITTIT

VARinter X Zf (Yj - ?)2

VARintra X Zf (}/zg - ?3)2



ANOVA — la vraie formule [EE=S

e Estimer l'effet c’est estimer la variance inter groupe
et la variance intra groupes

SSi
CMinter = df,izt::

S CM'inter
F o CMintra

SS;
CM intra — dfizt:aa

SSintra — ZZL Zf(y;j — ?])2

Y;'j individu i groupe j df — kX (n 1) =N —k
intra — o — -

Yj Moyenne du groupe j

% Moyenne Totale



ANOVA — Grand F

e F>11
— 1 c’est suffisant ?
-2
-3

— 10
— 100 Un dessin : toutes les valeurs
possibles sous H,

http://shiny-shs.univ-grenoble-alpes.fr/sample-apps/dist-calc/ N=kxn



ANOVA — Grand F

e F>11

— 1 c’est suffisant ?

F est une variable aléatoire qui suit une loi de Fisher

Cette loi est construite pour une expérience
— 10 comprenant k groupes et n sujets par groupe.

— 100 F(k—1,N—k)

http://shiny-shs.univ-grenoble-alpes.fr/sample-apps/dist-calc/ N=kxn
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ANOVA — la vraie formule [BEZE

* Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7+€

* u estla prédiction de I'ensemble des sujets
* U+ 7; estla prédiction du groupe i

— 1; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité i de la
variable indépendante

« &;~N(0, o) est le résidu, I'erreur la différence entre chaque sujet et
son group. La variation intra-groupe non expliquée par la ou les VI.

Howell, ch 11,6, p 358



ANOVA - un modeéle ”‘ﬂ("\

Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet

* u estla prédiction de I'ensemble
des sujets

19/10/2021



ANOVA - un modele

* Si maintenant je rajoute la VI

* U+ 17; estla prediction du groupe j

— ° °
70+
u—+Tq T
———0—0—
° °
°
65+ [
u e i .- ------------------ .- --------- amm
U+ Ty
[} [} [ ] [}
° °
60 ¢ ¢ % + T3
— ° °
°
mod1 mod?2 mod3 mod4

194
19/10/2021



ANOVA - un modéle /'\j'\/'\

* W+ 1; estla prediction du groupe j

— T; est |la variation autour de la moyenne induite par la modalité |
de la variable indépendante

707

195
19/10/2021



ANOVA - un modele B8

. eij~N(0, o) est le résidu, I'erreur la différence entre chaque

sujet et son group. La variation intra-groupe non expliquée par
‘erreur).

la ou les VI (

19/10/2021

65T,

60

\
>
|
L ° L
L]
60+ .
\ .
mod1

196




ANOVA — la vraie formule [BEZE

* Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7+€

* u estla prédiction de I'ensemble des sujets
* U+ 7; estla prediction du groupe j

— T; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité j de la
variable indépendante

. el-j~N(O, o) est le résidu, I'erreur la différence entre chaque sujet et
son group. La variation intra-groupe non expliquée par la ou les VI.

Howell, ch 11,6, p 358



ANOVA — la vraie formule [EEL&

Origine de |la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7j+e;

u est la prédiction de I'ensemble des sujets

p + 7; est la prédiction du groupe j
— 7; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité j de la variable indépendante

sij~N(O, o) est le résidu, 'erreur la différence entre chaque sujet et son group. La variation intra-groupe non
expliquée par la ou les VI.

On remplace les statistiques de la population par leurs estimateurs

Yij =Y +(Y; =)+ (Y;; - Yj)

]

Echantillon



ANOVA — la vraie formule [E=EE

J N
— —

Origine de |la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7j+e;

u est la prédiction de I'ensemble des sujets

U + T; est la prédiction du groupe i
— 1; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité i de la variable indépendante

eij~N(O, o) est le résidu, 'erreur la différence entre chaque sujet et son group. La variation intra-groupe non
expliquée par la ou les VI.

On remplace les statistiques de la population par leurs estimateurs

70¢

V=V + (% = 7) + (¥, - V)) .

p=yY TI’E . u

=Y Y -
=Yy —Y S S R
T3=Y3—Y

T4=Y4—Y ¢

mod1 mod?2 mod3 mod4



ANOVA - la vraie formule [EEER

J N

Origine de |la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7j+e;

u est la prédiction de I'ensemble des sujets

U + T; est la prédiction du groupe i
— 1; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité i de la variable indépendante

eij~N(O, o) est le résidu, 'erreur la différence entre chaque sujet et son group. La variation intra-groupe non
expliquée par la ou les VI.

On remplace les statistiques de la population par leurs estimateurs

Yiy=Y+({; -Y)+ (¥ - Y)) TRl
65+ T3{ [} '
— €11 = Y11 — Y] S E—
p=r €21 = Yo — Y] nl ' ’E ' -
=Y -Y €31 = Y31 — Y] - L
T2 =Yy - Y €q1 =Yy — Y] N o,
T3=Y3—Y
T4=Y4—Y ¢

mod1 mod?2 mod3 mod4



ANOVA — la vraie formule [ESEI

/
S N
— —

* Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7j+e;

* pestlaprédiction de 'ensemble des sujets

* U+ 7; estlaprédiction du groupe i
— 1; est la variation autour de la moyenne induite par la modalité i de la variable indépendante

eij~N(O, o) est le résidu, 'erreur la différence entre chaque sujet et son group. La variation intra-groupe non
expliquée par la ou les VI.

* Onremplace les statistiques de |la population par leurs estimateurs

{Yz&; — ?]:[(?2 — ?)]-FEY% — Eﬂ " .
Bl
o o« [ " Yo5 — Y
Lo

mod1 mod?2 mod3 mod4



ANOVA — la vraie formule [BEZE

* Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7+€

* Onremplace les statistiques de la population par leurs
estimateurs

Yij=Y +;-Y)+(Yy - Y))
* On arrange
Yij =Y =Y; =Y;+Y; =Y
* On somme sur les sujets et les groupes et on met on carré

S (Y =Y = (Y = V) + X (Y - Y)?

* (le terme croisé s’annule)

Yi; individu i groupe j Y; Moyenne du groupe j Y Moyenne Totale



ANOVA — la vraie formule Bl

* Origine de la formule : décrire le comportement d’un sujet
Yij=p+7+€

* On remplace les statistiques de la population par leurs
estimateurs

Yij=Y + ;- Y)+ (Y~ Y))
e On arrang% ><
Yij =Y =Y; =Y;+Y; =Y
* On somme sur les sujets et les groupes et on met on carré

> (Vi = Y)? =300 30 (Vi — V)2 + 3 S (Y — V)?

Yi; individu i groupe j Y; Moyenne du groupe j Y Moyenne Totale



 Décomposition de la variance

n k iV
SSTotal — Zz Zj (}/U o Y)2 SSinter =N Zf (?j - ?)2

SSintra = Z? Zf (Y’LJ _ 73)2

Ssinter — Zf n; (?J R ?)2

Si les tailles des groupes sont
différentes

Yij individu /i groupe j YJ Moyenne du groupe j Y Moyenne Totale



 Décomposition de la variance

Afrota =N —1=(N = k) + (k—1)

dfinte'r =k -1
Afintra = k X (n—1) = N — k

Yij individu /i groupe j YJ Moyenne du groupe j Y Moyenne Totale



 Décomposition de la variance

SSTotal — Z:L Zf(}/zj - ?)2

SSintfr‘a — Z? Zf (l/;j

Afrotat = N —1= (N — k) + (k- 1)

Ssinter — zk n(?j — Y)2

~Y;)?

dfinte'r =k—-1

dfz-ntm:lfx(n—l):N—k

SSin ra
CMintra’ = df’inttra

Yij individu i groupe j YJ Moyenne du groupe j

SS;
CMinter = dfi;t::

Y Moyenne Totale



 Décomposition de la variance

Somme des carrés  Ddl (df)  Carré Moyen F p
Inter Yyn(; =Y k-1 oes Gy PIF(= LN =8) 2 foulHol
Intra YUY (Y = Y52 Nk T
Total SEYEY, -Y)2 N-—1

Yij individu i groupe j Yj Moyenne du groupe j

Y Moyenne Totale



 Décomposition de la variance

Somme des carrés  Ddl (df)  Carré Moyen F p
Inter Yyn(; =Y k-1 oes Gy PIF(= LN =8) 2 foulHol
Intra YUY (Y = Y52 Nk T
Total SEYEY, -Y)2 N-—1

 Un exemple : Smith (1979)

Smith, S.M. (1979). "Remembering in and out of context". Journal of Experimental
Psychology: Human Learning and Memory. 4 (5): 460-471

Yij individu /i groupe j Yj Moyenne du groupe j Y Moyenne Totale



ANOVA — la vraie formule '“

e Estimer l'effet c’est estimer la variance inter groupe
et la variance intra groupes
Yij =Y 47 +ej,

F S CMifn,tefr'

CMznt'r‘a, " J
SSinte'r — Z;ﬂ ’I’L(YJ — ?)2
CMinter = %‘f’TT) finter = k — 1

— CMz'n ra V.
CMintra = “g50e") SSintra = ) Zf(YzJ — ;)

dfintra =n—k



1 o (,Lcmg o .
AL :': r:c;rcall ““’Mj;'

ANOVA — Exemple ?

e Tableau de TANOVA

SS ddl CM F P
Inter 700 4 175  5.46875  0.0011
Intra 1440 45 32
Total 2140 49

e Conclusion ?

— Ca marche p <0,05

— Quels sont les facteurs qui permettent d’avoir un effet
significatif ?

http://www.utdallas.edu/~herve/abdi-contrasts2010-pretty.pdf



Faut-il préférer un facteur aléatoire ou fixe ?

Pourquoi ne doit-on pas discrétiser un facteur
continu ?

Quelle est la conséquence de supprimer des
variables du plan d’analyse selon la significativité de
leur effet ?

Quel est I'effet de réaliser plusieurs tests pendant
‘acquisition de données ? Sequential testing.

Pourquoi he pas mettre beaucoup de variables dans
e plan d’expérience afin de controler de le
maximum d’effet confondus ?
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— Equations inter
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Chapitre 2 du livre de Rex
B. Kline
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L |
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Ilnu. i

BEYOND
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EESTING

REFORMING DATA ANALYSIS METHODS
IN - BEHAVIORAL RESEARCH

FUNDAMENTAL CONCEPTS

Howell, ch 11 a 14

Owvertures Paychotogiaues.

P

Méthodes
statistiques en

sciences humaines




Plan

+ Démarche expérimentsle &/ LanOVA ENGESSINL

 \ocabulaire et méthode  |'anova en formule

expérimentale — Estimer l'erreur c’est estimer
'effet

— Equations inter

— Une hypothese c’est un
contraste

* Le probleme des
comparaisons multiples

— Distribution sous HO
tn Yhe whole scheme of “"“jc, — Plus de 2 variables

are we r‘oa”):

|

5o different? — Equations intra BEYOND

SIGNIFICANCE

www.questionpro.com/blog/anova-testing/



ANOVA

 Comparer des groupes c’est comparer un effet a
I'erreur expérimentale

— Exemples avec 1 moyenne ?

Effet = (X —mg)




ANOVA

 Comparer des groupes c’est comparer un effet a
I'erreur expérimentale

— Exemples avec 1 moyenne ?

Effet = (X —mo)

Erreur =

Bk



ANOVA

 Comparer des groupes c’est comparer un effet a
I'erreur expérimentale

— Exemples avec 1 moyenne ?

Effet = (X — ’mo)\

T (thmo)

NG
Erreur = %(/
n




ANOVA

 Comparer des groupes c’est comparer un effet a
I'erreur expérimentale

— Exemples avec 1 moyenne ?

\n 3(\\: w‘,\a\e Gckcme o(: 'H'n‘njg)

ce we roall

5o different?

o




ANOVA

 Comparer des groupes c’est comparer un effet a
I'erreur expérimentale

— Pour comparer 2 moyennes ?

X — X
r= ( 182 ) v ln—1
Vn
_ — 1 1
IC _a(p1 — p2) = [(X1 — X2) — tny4np—21-2 X Sp\/(— +—);
T %)

— 1 1
(Xl - XQ) + tn1+n2—2;1—% X Sp\/(_ + _)]

nq no

o _ \/(nl —1)s? + (ny — 1)s3
=

n1+n2—2



ANOVA

 Comparer des groupes c’est comparer un effet a
I'erreur expérimentale

— Pour comparer 2 moyennes ?

_ (X —X) — ( — p2)

r 1 1
S =+ =
PV ny i no
e avec o2 _ (n1 —1)SF + (ng — 1)53

b ny+ ne — 2



. ale scheme of fli
L\ \e the :J: E:c‘r““ £4L‘"j§’

ANOVA

 Comparer des groupes c’est comparer un effet a
I'erreur expérimentale

— Comment comparer trois moyennes simultanément ?
* On les compare toutes entre elles.



oo Ml whole scheme oF 'lll;njg
Rl are we reall ’
4o differant?

ANOVA

* Comparer 3 groupes
— Quelles sont les images pour lesquelles p<0,05

2 3 2
18} 181 18}
16} 161 16}
141 141 141
12t 121 12t
1 1t 1
o8t 08t o8t
08| 06} 08|
04} 04 04}
0z} 0zt 0z}
Hoo 0 0 50 100 Soo 50 0 50 10 Hoo 0 0 50 10
2 2 2
18} 18} 18}
16} 161 16}
141 141 141
12t 121 12t
1 1t 1
o8t 08t o8t
08} 06 08}
04l 04 04l
02} 02f 02}
0 : : ] 0 : : ; 0 : : ;

-100 -50 0 50 100 -100 -50 0 50 100 -100 -50 ] 50 100



\e *Me wLa\c SLL¢me o‘ 'H"“"\jg

e we f‘ca“

4o differant?

ar

ANOVA

* Comparer 3 groupes
— Quelles sont les images pour lesquelles p<0,05

0.04 0.02
0.035 0018
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0025 0.012
0.0z 001
0.015 0.003
0.006

0.01
0.004
0.005 0.002
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0.014 02r 0016 -
0012 018 0014 -
016 F

0012+
0.01 014
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0008 0.12
01F 0008+
0006
008 r 0008}
006 F
ooc4 0.004 -
004 -
0.002 L
0o0zb 0002

0 ! ]
-100 50 100 =100 -50 0 50 100 =100 -50 0 50 100




ANOVA

Comparer des groupes c’est comparer un effet a
I'erreur expérimentale

— Comment comparer trois moyennes simultanément ?

0.04 002 004 -
0.035 0.018 ¢ 0035k
0016+
003+ 003k
0014
00251 0025
002t 001k 002+
05 0.008 - 0015k
0.006
001} 001+
0.005 ooozt 0005 -

0014
018
0012} 014
016
012
001r 014
0.01
0.008 | 02
0.1 0,008
0.006 |
003 0.006
0.06
0,004
0.04
o002 |
002 0,002

0 1
=100 -100 -50 0 50 100




 Comparer des groupes c’est comparer un effet a

I'erreur experimentale

\n )(\\c NL\o\e ;cLCme og ‘Hm‘nj.;)

are we r‘ca”

oo differant?

Pourquoi ANOVA ?

Pourquoi indépendance des
résidus ?

Pourquoi normalité des
résidus ?

Pourquoi homogeénéité des
variances ?



! La\ ;cLeme o‘ 'Hnin
1 \\w )(\\e‘:c \:c roa”y 5%

I'. S 4o differant?

ANOVA — Grand F

e F>1!
— F est grand quand il est improbable.
— F est improbable quand P[F(2,27) > fobs|Ho| < 0.05

P[F(2,27) > 3.36|Ho] = 0.0498

http://shiny-shs.univ-grenoble-alpes.fr/sample-apps/dist-calc/



ANOVA — Grand F

P[F(2,27) > 3.36|Hy] = 0.0498
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Le F est une statistique qui
AN OVA - F mesure la quantité de

recouvrement entre les
distributions.

ANOVA: Analysis of Variance is

. . o F augmente si
Variance Between + Variance Within &

1. La différence entre les
groupes augmente
La différence entre les

Between
= — individus de chaque
Within groupe diminue.
F—ratio!

https://www.linkedin.com/pulse/anova-analysis-variance-kumar-p/



Exemple 2 — Comment avoir un effet significatif ?

Groupe
1 23
Y; 13 1112 12
s. 275 5 4
Source SS df MS F p
Inter (A) 10 2 5(0,92[ 0,429
Intra (Erreur) 66 125,5
Total 76 14
Groupe
1 2 3
13 ﬂﬁ. 12,12
Source SS df MS F p
Inter (A) 10 2 5 (1,50 0,003
Intra (Erreur) 40 1233
Total 50 14

Groupe

1 2 3
15 10 12
75 5 4
A

Source SS di MS

Inter (A) 65 2 33|-|
Intra (Erreur) 66 12 5,5

Total 131 14

12,33333

p
0,016

Le F est une statistiqgue qui mesure la
guantité de recouvrement entre les

distrioutions.

F augmente si

1. La différence entre les groupes
augmente
2. La différence entre les individus de
chaque groupe diminue.




Exemple 2 — Comment avoir un effet significatif ?

Groupe
1 2 3
Y; 13 11 12
2
s 75 5 4
Source SS df MS

Inter (A) 10 2
Intra (Erreur) 66 12
Total 76 14

Inter (A) 30 2
Intra (Erreur) 231 42
Total 261 44

Inter (A) 60 2
Intra (Erreur) 478,5 87
Total 538,5 89

Groupe
7 1 2 3
J 15 10 12 12,33

sz 75 5 4

Source SS df MS p

Inter (A) 65 2 33 -I 0,016

Intra (Erreur) 66 12 5,5
Total 131 14

p est une mesure qui dépends de F,, et
du nombre d'individu n

p diminue si

* La différence entre les groupes
augmente
Pour un méme recouvrement et Pour
un F constant, si on augmente la taille
de I'échantillon




['analyse de la variance (ANOVA

Approche NSHST - Null Hypothesis Significance Testing :

Approche critique :

The New Statistics: Confidence Intervals, NHST, and p Values (Workshop Part 1)

O—ps PsychologicalScience
............ D3 S'abonner S

https://www.youtube.com/watch?v=il4kqk3V8jQ
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Abstract

We need to make substantial changes to how we conduct research. First, in response to heightened concern that our
published research literature is incomplete and untrustworthy, we need new requirements to ensure research integrty.
These include prespecification of studies whenever possible, avoidance of selection and other inappropriate data-
analytic practices, complete reporting, and encouragement of replication. Second, in response to renewed recognition
of the severe flaws of null-hypothesis significance testing (NHST), we need to shift from reliance on NHST to estimation
and other preferred techniques. The new statistics refers to recommended practices, including estimation based on
eftect sizes, confidence intervals, and meta-analysis. The techniques are not new, but adopting them widely would
s well as highly beneficial. This article explains why the new statistics are important
and offers guidance for their use. It describes an eight-step new-statistics strategy for research with integnty, which
starts with formulation of research questions in estimation terms, has no place for NHST, and is aimed at building a
cumulative quantitative discipline.

be new for many researchers,
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e Démarche expérimentale ¢ Les problemes

* Vocabulaire et méthode — Trop de variables

expérimentale — Trop de modalités

« Approche intuitive de — Trop (ou pas) de questions

’ANOVA  Les solutions

— « Soft control »
— Imagerie : Permutation, RFT et
FDR

— Comparaisons planifiées (a
priori)

— Comparaisons on planifiées (a
posteriori)



























