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I III raiso~mment  a priori, qui s’appuie sur des connaissances du matériel utilise d’une
part,  ct unt’  dcj.t,r,,iin~~tion  prkise  des objectifs et des contraintes de l’expérimentateur d’autre part.
pern~t  d’estimer  la puissance de I’espéricncc,  c’est ii dire la capacité du plan d’expérience  itdopté
ri  id~nritier  pour  la wrinble analystk  une différence entre les niveaux d’un factt~r.

Iii~ de bien comprendre cette problématique. un cas concret est d’abord Gtudic.  t’lks
~II~ knk~lk~lion  pr3rmet  d’appliquer le même  type de raisonnement à lA’autrc~  ckinditio:i:<
c”~~~~~i!~tc~nt~~IL<4.  II c’.c;:  wrtoltr  yestion  d’analyse de \ariancc  car c’est la dérnarch~  lit  I>/L~S  Lo~~r~nte
en agm0rn~c‘.

1. E, fliI:)E l)‘l3’ EXF:MPLF:



It ;i a dor~c  8 traitements. C’CS~  A dire 8 combinaisons difl’érentes des niveau): de:,
tilctt”tn3 f1 r‘t  13.

Ida ~ariabk  analysèe est la prise de poids quotidienne moyenne (en grammes ?. 011
di‘;p(;w de 16 :rnima:ls.  c’est 5 dire dc 16 unités expérimentales. On tente de déterminer :ci le:;
fitcte-lrh r\ c: W ont 011 non un effet sur la prise de poids quotidienne moyenne.

( )n \‘a considhw  les rnesurtts chiffrées, qu’on va interpréter selon dit‘firents ~ku’t~
d’c~91éri~ncc prmant  tx compte I’hétérog&Gité inter-unités esptiritnentales  de dif’fér~nt~s i;~~.~ns.

p---  - - -
i

:1  1

._.._..~  ~.-.--

i

1..

I

--

--I

Képétition  1 3 8 8 536

---- -. --.--. .-T

__.-  -- _-_..I_
RPpbtiticrn 2 509  / -T7’i 9

,
jr17 Y37.-I l--. .-~c-___ -4

1.2 i2.AfBfV:I. : I\TERf’RE I’ATfON  D’f’NF.  \Y-tLYSE IIE \‘.MtfANCE



sn P-1 VA=SA/p-  1 CA/S* “,,-i.,xl(‘.  I ,

Sf3 q-l C‘B=SB/q-1 CBIs2  E’q-~.pq(r-  1)

SAW (p-l)(y-1  ) CAB-SAB/(p-l)(q-1) CABM  f”(p-i~tq-  ~.~,,~(r.i)

On peut associer  ;I cette variable F le niveau de probabilité p. Cette prohabilitc  peut
w-t ir cc prcmike  analvs~  :I dhminer la puissance du test. Plus cette probabilité est faii?lt,  plus
1~  tc‘.;t  cL;t puissmt  pieu  1c  fxt,rur  2tudiC;.

PIi~~~  en tiantlomisation  Tt~tak_-_ .-_--
Dcil  F -- p

ST 97 671.45 1 S
SA 26 487.57 1 l.33 0.0692
Sf3 13  097.70 3 0.71 0.5774
SAl3 9 093.68 3 0.49 0.698 I
Res 48 992.50 8_.- -..I- _...___ --~-.----..-



Plan eu blutai wrnplcts équilibrés- .-ll__l---.-_
Ddl F P

SI 97h71.45 15
si1 26487.57 1 9.35 0.0181
s13 13  097.70 3 1.54 0 . 2 8 6 4
S!\B 9 093.68 3 1 .07 0.3223
SHlo,*: 2915;7 1. . . . 10.29 0.0138
Kes. 19X36.93 7



1.6 PLAN EN CRI&S-CROSS

5i  maintenant ce n’est plus sur un facteur mais sur les deux que des contraintes
pratiques empkhent  l’attribution aléatoire des traitements aux unités expérimentales, on fait  u,n
plan d’expérience en criss-cross.

La contrainte sur le facteur A (régime) s’applique toujours, mais une autre contrainte
ohhg.e  l’expérimentateur à grouper les niveaux du facteur B (complémentation azotée) entre eux.

En agronomie, cela peut s’illustrer par exemple par un facteur A irrigation qui oblige
I’exPérimentateur  à regrouper les parcelles qui reçoivent un même niveau d’irrigation. On veut
étudier un facteur B travail du sol à plusieurs niveaux, perpendiculaire au facteur irrigation (un
sou:.  bloc  est alors un groupe géographique de parcelles ayant tous les niveaux d’un facteur et un
seul niveau de l’autre facteur).

L’affectation des niveaux du facteur A aux sous blocs (1) de chaque bloc est :tlkatoire,
de ntême que t’affectation de chaque niveau du facteur B à chacun des 4 sous-blocs ~2 1 au sein de
chaque bloc.

Plan en Criss-Cross
Ddl F P

SI 97671.45 1 5
SS-bloc 1 ST 56469.70 3

SA 26 487.57 1 32.05 0.1161
SBIOC 29 155.57 1 35.27 0.1 10.5
Res.(  1) 826.55 1

SSS-:>~OC 3 ST 52 459.95 7
S B 13 097.70 3 1.28 0.4209
SBloc 29 155.57 1 8.57 0.0599
Res.(2) 10 206.68 3

SAI% 9 093.68 3 1.03 0.4896
RêS.i 3) 8 803.70 3_---_~-----



1.7 HILAN  - CONCLIJSIONS

--- -

Interaction A * B
- - -  - -

Criss-cross

0.4209

0.1105 (A,
0.0599 (B)

Valeur de p pour les 4 plans d’expériences étudiés.

Pour I’excmple  étudié, les effets des facteurs A et B ne sont pas significatifs dans 1~1
plan :II  randomisation totale.

Par contre. le fait de distinguer deux blocs permet de mettre en évidwcc  l*cfkt  du
~;KW  II’  -2 (‘eh s’eupliqtle  par le fait que l’effet bloc est lui-même significatif. Dans CC  cas !.IÙ  un
èff~r  ~\LU.  existe. mener  I’expkimentatiotz  en blocs randomisés permet de dirninucr  la ré~id~lellc,
en IIC  lui citant qu’un degré de liberté.

Si a priori l’expérimentateur soupçonne l’existence d’un effet bloc. ii  CI  aiw t.out
int&k:t  à utiliser ce plan d’expérience.

Le  plan en split-plot ne fait pas apparaître l’effet du facteur A. Son effet est ~CSIP  par
rapp(  ~II j ia residuellt:  1 1 1 qui est plus faible mais n’a qu’un degré de liber-k.

Le  plan en Criss-cross permet encore moins de mettre en évidence I-effet des facteurs
étudils.

I,‘étude  qui suit tente d’expliquer les différences de (t  puissance )) entre les plans
d’rsr4r:ence  les plus classiques. et de décomposer la démarche de choix d’un plan d*expérie:w.
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11 CHOIX D'UN PLAN D'EXPERIENCE REPONDANT AUX CONTRAINTES E7' AUX
ORJI'C'TIFS  I)F: L'EXPERIMENTATEIIR

Toutes les différences de faculté des divers plans à mettre en évidence des etïets de
fàcreurs étudiCs  peuvent être expliquées par le calcul de la puissance associée a chaque
comparaison. Le  principe général est d’obtenir une résiduelle pour mettre en evidence  l’effet
soui~aité qui soit la  plus faible possible, mais avec un nombre de degrés de libertés suffisant. C:es
deu r( démarches sont souvent antagonistes.

Cependant ces différents plans d’expérience sont imposés par des contraintes
prat  iquec.  et une connaissance a priori de l’homogénéité des unités expérimentales.

2.1 R.tPPE:I, : 1 EST DE FISHER LORS D’IlNE ANALYSE DE VARIANCE

Si lors d’une analyse de variante  on cherche à tester l’effet d’un facteur il (11,  degrés
de I~bertG)  par rapport à la résiduelle R (nz  degrés de liberté), on effectue le rapport :

CM (carré moyen associé au facteur A)--2.
CM, (estimation de la var iance  s2 de l’erreur expé rimentale

Si la valeur du rapport des carrés moyens est inférieure à la ~aieur  prihc par la
vari  lblc  de  Fi&er  au seuil 5%.  alors le rapport peut être assimilé a une  variablc  de iFi;;hci* : l‘effet

9



Si par contre la ,valeur  du rapport des carrés moyens est supérieure à la valeur de F au
WI.I~  i’!k.  a\or<  cin  rejmc  l’hypothèse  selon  laquelle le rapport de carrés mo>  ens suit  une  I<,li d<
Fistwr.

La  figure 2 présente les valeurs de la variable de Fisher au seuil 5% pour plusieurs
valeurs de ses deux degrés de liberté,

Elle varie peu en fonction du degré de liberté du numérateur (qui est le nombre de
nive NI~  du facteur A moins l), mais plutôt en fonction du nombre de degrés de libenk  du
dkn(  minateur  {qui  est le nombre de degrés de liberté du dénominateur).

Si par exemple la résiduelle est estimée avec 1 degré de liberté, le carré moyen
asso.:i6  au fzzteur  ,A devra  être entre 18 et 19 fois plus grand que la variante  estimée (s;).

Mettre en é\,idence  l’effet d’un facteur si la résiduelle n’a qu’un degré de libera  est
donc quasiment impossible en agronomie. Si elle en a entre 2  et 4, l’effet ,4  peut être mi:;  en
&id.:nce  s-il  est élev~J,  D’une façon générale, il faut veiller à ce que la résiduelle ait ;tu  moins  1

degrk  de IibertP  si l’on veut détecter l’effet d’un facteur.

De  plus, le rapport des carrés moyens doit être le plus fort possible, c’est à dire qu’il
faut que la variante  estimée  soit la plus faible possible, tout en lui conservant un nombz  dc
degrA de libertti  suffisant. Cette variante peut être diminuée :

._ w regroupant des unités expérimentales en blocs. Si l’effet ~&NI e>*isw.  allés  la
r~si~!wIl~  wa ~~LIS  faihk.  ma.& comportera  d’autant moins de degrés de liherrk  que Ie IICW~I~K  dl.:
blocs  sera élevé.

1 0



Figure 2zValeurs  prises p- une variable de Fisher à npt-
IJ,, de.grés  de liberté, avec  une probabilité p=O,O5

20
a a l Nombre de degres

18  e- de liberté de la
résiduelle (n,)

-‘O-c

I 2 3 J 5

Nombre de degrés de liberté du numérateur (n,)

-2

-3

-4

-5

-h--6

-7

-4-g

-e-9

---14

-mm-16

IX

-Jo-i

Lors du choix d’un plan d”expérience.  il faut veiller à ce que la décomposititrn  des
~C~G.;  de libertés (propre ;I chaque plan d’expérience) laisse suffkamment  de deg:tS dc likwrte  j
1.1  ri citluelle  par rapptwt  à laquelle doit Ptre testé l’effet jugé interessant  par l’r-‘~;p”ri!n~nt3teili..

Plus la résiduelle (s2)  est estimée avec précision, plus la puissance du test est clevée.
[>c  $i~fr.  il est  possible de diminuer l’espérance de cette résiduelle en limitant les effets parasites :

- Mérogenéité  intra unités expérimentales.
.-  hctérogenéité  inter unités expérimentales (contrôlable par la division cn blocs).
_  erreur systematique  d’observation.
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I fac-teur  étudié :

p Homogènes : Plan en randomisation totale
I :r.it& cxp~rirnentalr~(’

I
1 gradient d’hétérogénéit6  : plan cn blocs  randomisés

I-l&érogt;nss
\

2 gradients d’hétérogénéité perpm.tiu.rlairt~;  WI  dimxi
des gradients non connue a\.ec prPci~im:  cm-6 latin

2 facteurs  étudiés :



2..2.1.2  Avec répétitions

On al’:;~t~  a chaque parcelle une répatition  de chaque traitement de façon al&,oire
A un seul facteur, il permet d’estimer correctement l’effet additif. Mais il devient

il-efficace sl les unités expérimentales sont hétérogènes, car la variante  est alors Cievée.
Un plan en randomisation totale à deux facteurs permet d’étudier les effets additifs de

chaque facteur mais également leur interaction. Si l’on dispose de peu de moyens ou si les unités
e.o;périmentales  sont très homogènes, c’est le plan d’expérience le plus effkace  car la résiduelie
conserve à peu de frais un nombre suffkmt de degrb  de liberté. Par contre l’expérimentateur
prend le risque de subir l’hétérogénéité inter-unités expérimentales.

&2.2  Plan en blocsrandomisés  (ou blocs de Fisherj

Si l’expérimentateur dispose de données a priori sur l’hétérogénéité de son champ
d’expérience. et que ces données s’organisent sous forme d’un gradient d”unc  ifariable
environnementale,  il peut choisir de découper son champ en blocs perpendiculaires à cc gradient.
A insi  dans chaque bloc les valeurs de cette variable sont presque égales.

En choisissant k blocs, un même traitement est répété n fois dans chaque bloc (neN*)
pur un plan en blocs complets équilibrés. Dans chaque bloc on affecte de façon aléatoire chaque
répétition de traitement à une unité expérimentale.

Des variations sur ce dispositif existent qui ne sont pas des plans crrthogonaux  : il
s”.@t  de blocs  incomplets (tous les traitements ne sont pas présents dans chaque bli-c) ou des
blocs non équilibrés.

I.,c<  plLt;~.)  en blocs permettent de contrôler de fac;on  effïcac~  la wriabiliié tiu  ;ri:iteriel
e**  p&imental  due :.\ l”hétérogénéit6  inter-unités expérimentales, ce qui le cas t?ch&mt  Liinljnu=  la
V;~IC~  de la rijiJ~~:ll\:.  Dans le doute,  I’expérim~ntateur  peut choisir dc  distingue!.  q~~el(~u~~~i  biocs
: iwe  pratique  nc”  f:lit  perdre que quelques degrPs de IibertC  à la résiduelle, ct  peut pcrmet:te  dz la
rlsduire fortement.

II faut donc pour cela connaître le terrain sur lequel seront dispos& les essais.  -ifin  de
pow’oir  mait:iw  wn éventuelle hétirogénéité.  Le  choix d’un plan en blocs peut  Ctrt:  I;l  J;~narche
dc4ibérée  d’un exp&imentateur  qui connaît son champ d’expérimentation, ou une-  garanti: contre
un gradient dont on ignore l’existence.

12.3  Plan en Split-plot

Ilne  contrainte pratique peut obliger l’expérimentateur à regrouper géographiquement
1~s  traitements qui comportent un même niveau d’un facteur A. Le champ d’expérience  peut &re
di\i:$ en hiois,  ~tiu-memes  divisés en autant de sous-blocs qu’il y a de nivraus  du facteur  .A.
f’;wr  mettre .M ~<);I;I  ce dispositif il tsu~ tout d’&ord  affecter au hasard chaqw  11i5.t’~  & P, Cr  un
.sI ~twbloc.  pi:i,;  au  izcin  de chaque sous-bloc chaque niveau de I3 à une uniti  e~pGr~ment&,

1 3



Pour comparer les niveaux du facteur A, les sous-blocs jouent le rôle d’unités
eïcpér  imentaks.  On pwt donc considérer que pour le facteur A le Split-plot est un p1;J.n  à ) f;içteut

en bh)cs. [.a  puissance de ce plan pour le facteur A est donc faible.
Par contre, pour le deuxième facteur (B), le dispositif est analogue à un plan en blocs,

dans tequel  les sous-blocs seraient considérés comme des blocs. Le facteur B et l’interaction CZXE’~
sont clone  testés par rapport à une résiduelle qui comporte beaucoup de degrés de liberté.

Le Split-plot permet une bonne étude de l’effet additif du facteur qui n’est pas en
sous-blocs (B) et de l’interaction AxB.

Ce plan peut être intéressant si le facteur A est un facteur dont la mise en place est
contr.+nante. Pour étudier par exemple l’effet additif d’une irrigation, il semble difficile de
dresszr  un plan en blocs randomisés à plusieurs répétitions. Le facteur A est donc nécessairement
((  sacrifié ».  Par contre9  si l’on introduit dans l’expérience un deuxième f’acteur  (.: non
contraignant 0 (comme la fertilisation par exemple), une information supplémentak  peut etni
dégagée en conservant la même puissance pour le facteur A. On a de plus une estinkation  prkisc
de l’effet additif B et de l’interaction AxR.

2.2.4 Plan en Criss-cross

Le principe des sous-blocs associés aux niveaux d’un facteur «  contraignant >) est
maintenant  non plus appliqué à l’un (comme dans un Split-plot) mais aux deux facteurs ~Studiéc..
I,a dkomposition  des degrés de liberté au cours de l’analyse de variante  fait apparaître que h:
plan le  comporte comme un plan en blocs randomisés pour chacun des facteurs, Sa Inise u’n  ;~lacrz
est analogw ti celle d-un Split-plot ; on affecte de façon aléatoire chaque niveau du facteur A h  un
sous-bloc du groupe ,4 et chaque niveau du facteur B à un sous-bloc du groupe l3.

2.3 C’ONCLUSION

Chaque plan d’expérience est adapté aux :
- objectifs d’expérimentation,
- contraintes pratiques,
I connaissances a priori des conditions environnementales

Mais choisir un plan d’expérience n’est pas l’étape finale de l’installation d’un essai.  il est
possi hle a partir de la décomposition des degrés de liberté et de données a priori sx le matériel
expérimental de déterminer si les objectifs de l’expérimentateur peuvent ou non être atteims.
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III. CALCIJL  DE LA PUISSANCE D’UNE EXPERIMENTATION

3.1 ~UISSANC'EDEl,ACOMPARAISONDEDEUXNlVEAUXD'UNFACTEUR

a.1 Calcul du nombre de répétitions d’un même traitement

On cherche à mettre en évidence une différence entre deux traitements A et B.  n
répétitions de chaque traitement sont effectuées.

On désigne par Ai la valeur de la variable analysée pour l’unité expérimentale a laquelle
on 9  appliqué le traitement A et qui en est la ieme répétition.

Soit d la différence entre la moyenne du traitement A et fa moyenne du traitement 13.  d est
une réalisation de la variable aléatoire d’espérance A.

Var(d)=Var(A-B)-Var

La variable aleatoire  d suit une loi normale. Son espérance est A, la différence réelle  enire
A er B. Son écart-type sd  ne peut être qu’estimé à partir de n observations. d/s,  suit donc IN~  loi
de Student sous H,.

d
soit : e = --

%
L’expérimentateur fixe a, risque de première espèce, qui est la probabilité Je re,jeter

I’hy  pothèse nulle si elle est vraie.
On a alors :

p(le/  < t+ ) = 1 -a

Sous l’hypothèse H,. si la différence réelle entre les deux moyennes est A, alors e suit  une
loi de Student non-centrale. Si le nombre de degrés de liberté est suffisant, e-l\is,  suit
approximativement une loi de Student. La probabilité p de conclure à une différence  nulle
(accepter H,) alors que cette différence existe est le risque de deuxième espèce. Graphiquement, [j
est la  surface comprise sous la courbe de distribution de e dans le cas A#O,  limitée par la vaicur  de
ta  dc l’hypothèse nulle. (voir figure n”3)

p(e-$< t,-p)=  1-p
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On constate graphiquement que :

t ,-s, +t,-p  = 0

‘d

On peut donc déterminer le nombre de répétitions de chaque traitement par .

n : ej$xY[f  de chaque traitement (si tous les traitements ont le même effèctijj.
s2 : variante  estimée du matériel expérimental
A : diJjrence entre les moyennes de deux  traitements.
t lb‘? : variahlc de Student  dont le nombre de degrés de liberté est celui de la résiduc’lir  paj

rappw  ti ltrqu~lle  GAI testé I ‘efet  du facteur étudié, au seuil CL (test bilathl).
(x.  : risque de première espèce.
fi : risque de deuxième espèce. (1-p) est la puissance du test.

Si les traitements ne comportent pas le même nombre de répétitions, la démarche est
analogue, et il faut simplement modifier le calcul de Var(d):

Var(d) = Var(A  - B) = Var

$jAJ  JtJlisation  du gatcui  du nombre de répétitions

Les quanrittk  s et A peuvent être exprimées en valeurs relatives, c’est-a-dnre en
poutxentage  de la moyenne :
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CV(%) = $100

A(%) = &lOO

Si la résiduelle comporte plus de 30 degrés de liberté, on peut alors remplacer la
variable de Student par une variable qui suit une loi Normale N(O,l).

L”expérimentateur  dispose donc d’une loi à 5 paramètres, qui lui pernw  d-en
déterminer  un dès lors que les quatre autres sont connus :

Mais le plan de l’expérience doit être déjà fixé, car le calcul fait intervenir le wrnbre
de ciegrés  de liberté de la résiduelle. Il est donc aisé, quand n et 3 autres paramètres sont I~X&, de
déterminer le quatrième.

Ce calcul devient complexe quand il s’agit de déterminer le nombre dc  répétrtions  de
charluc  traitement. Lk ce nombre dépend en effet le nombre de degrés de libertés dt+~  l;.~  résiduelle,
qui sert à calculer les valeurs des variables de Student. Le nombre n apparaît donc tr4s fois et il
est impossible de l’isoler.

En premike approximation, on peut donc approcher la loi de Student par une loi
normale.  ce qui permet de déterminer un ordre de grandeur pour n, puis ensuite affiner ct’  rkultat
en ~cprenant la calcul avec des variables de Student (de degré de liberte égal aux nomlare &
degrés de liberté de la rkiduelle).

n par :
Si l’on choisit w=O,O5  et p=O,lO,  alors on peut obtenir une première approximation de

1 ‘I‘ S
2

n=21.  -

Un expérimentateur désire mettre en évidence une différence de rendement entre  deux
rari~:tCs.  Il estime le coefficient de variation, d’après des études antérieures dans des conditions
ana;ogues.  à IT?~J.  Son plan est un plan en randomisation totale. En choisissant cx-cn.Oi  et p. c’i.  10.
il vr:ut  connaître le wmbre de répétitions nécessaire pour mettre en évidence une diff&elw  de
1 O?h.

Une première approximation de n est :

n=21 .(g2  =21.(.3’=5,25

II cizt WI  c:lticr Jonc  une premike  approximation de n est n = 5

1 !II plan en ritnd~wktion  totale à 5 répétitions de chacun des deus trajtetnents  laisse
b iic+s  JC  iibcrtc‘  d i,i  ~esicttitk.

On a alors :
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t 1 -‘Il = 2,306

t
1 1’

= 1,397  (valeurs  issues d’une  table  de la  loi  de  Studcnt  )

d’où  :

n=2.(;)2.(t,ea*  +t,J2  =2.(---)z.(2,306+1,397y  =6.86

Une deuxième  approximation  de n est  donc  n = 7. Avec 7 répétitions  par trantement,
la  variante  résiduelle  est  estimée  avec 12  degrés  de liberté.

On a alors :
t I-  r’2 = 2.179

t,+  = 1,346

d’où  :

n~2.(a)2.(t,-~2+t,-8)2  =2.(~)‘.~2,179+1,356)2  =6,25

IJne troisieme  approximation  de n est  donc  n = 6. Avec  6  répétitions  par traitement.  la
variante  résiduelle  est  estimée  avec 10  degrés  de liberté.

On a alors :
t =?  -08].P!  ----
t ,-B  = 1,372
d’où  :

n= 2”(-$+.a2  +t,-,,)’  =2.~~)2.(2,228+1,372y  =6.48

La valeur  de n est  donc comprise  en 6  et 7. On peut  donc  pour  plus  de securité  choisir
de répéter  7  fois chaque  traitement.
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3 . 2  hIISSANCE D’UNE ANALYSE DE VARIANCE A UN FACTEUR COMPORTAN’I‘  PLL’!-,ltl;URS

SIVf;AI:X

On considère ici une expérimentation qui vise à mettre en evidence  l’effet d’un
factc-ur  comportant p niveaux. Chaque traitement est répété n fois.

Le modèle d’analyse de variante  s’écrit :
E(X,)  = u + ai

J.2.J  Hypothkse  nulle simple contre hwothèse  alternative composite

L’hypothese  testée lors de l’analyse de variante  est l’hypothèse nulle, qui wnsidére
que i’effet du facteur est nul.

H,:Vi  E {l;...;p},  a, = 0

Dans le cas d’un facteur à deux niveaux, rejeter l’hypothèse nulle rwient  a affirmer  ;
A:U, # a,

Mais dans le cas d’un facteur à plusieurs niveaux, plusieurs hypothèses alternatives
sont possibles :

.A: : a. + (x2  = CL,  = cx, = a5  (un traitement diffé rent des autres)

6 .,:2 CI,  = a, -+  CL,  = 1%:  = cx, (deux groupes de traitements)

A ;: cc{  f “1  =: ci3  = u, f 01, (un traitement plus faible et un plu3  fort)

1,‘hypothése  alternative est composite.

3 2 3 IMtermination  de l’éloignement par rapport à l’hypothèse nulleL.-L.zL.-

On introduit une mesure de l’éloignement par rapport à l’hypothèse nulle,  ecat*t=type
des effets  principaux cli  par rapport à leur moyenne 0.

d 1 p
sa= _

c
a;

P i=l

Cette variable est une donnée d’entrée. Elle doit être calculée. Il est difficile de connaître a
priori les \-aleurs  des effets des niveaux du facteur étudié. Si l’on veut exprimer s, en fonction de
la différence d entre les deux moyennes extrêmes. il est possible de considérer 4 situatwns.  qui
sont les plus fréquemment rencontrées :

i id IS p moyennes se répartissent en deux groupes  d’effectifs égaux (si p est pair) ou presque
.;,;a  Y f 4i  y 31 impairl.  c’est-A-dire  pour n=5 pnr t~wxple :

m, = m, > rn;  = 111, = m,
il\‘l’(’  : e -----o
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m, -m,  =8

3, ‘I‘c  .utcs  les moyennes sauf une sont supposées égales, ce qui donne par exemple pour pze5
m, > m2  = m3  = m, = m,

avec : O--- -a
m, -m,  =6

3. IL~:S  moyennes sont réparties uniformément entre les deux valeurs extrêmes, c’est-à-dire Par
exemple, toujours pour p=5  :

m, > m, > m3  > m4  > m,
avec ;

6
m,-m2=mz--m,=m,-m,=m,-m,=-

4

4. Ttwtes  les moyennes sauf deux sont égales, les deux moyennes isolées &ant supposées
équidistantes du groupe central, ce qui donne par exemple :

m,  > m, = m, = m4  > m,
avec .

6
m,--m2  =m,-m,=-

2

Connaître la distribution attendue des moyennes permet de déterminer k.  pawmètr~:  tEfini
par :

Le  tableau no1  précise les valeurs de k pour plusieurs valeurs de p et pour le>  ciuatre
distributions de moyennes précédentes.

---

P- - - -
7<-
3
3
5
6
7
8
3
10

1
0,500
0,47  1
0,500
0,490
0,500
0,495
0,500
0,497
0.500

- - -Distribution des moyennes
2 3 4 ---.

0,500 0,500 -
0 ,471 0 ,408 0,408
0,433 0,373 0,354
0,400 0,354 0,316
0,3  73 0,342 0,289
0,350 0,333 0,267
0,331 0,327 0,250
0.314 0,323 0,236
0.300 0.319 0,224

I:~~~?!C;~I  nc 1 : valeurs dc k. rapport de l’ecart-tvpe  des moyennes à l’amplitude &J~~~r  dilf?~~~;_.._  -.--._l_
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$2:  ~Galcul  de la puissance-fl’une  comparaison de plusieurs niveaux d’un Facteun

Ilne série d’abaques :I été mise au point (Pearson et Hartley, 1%  1)  (vorr  ~mn~xe)  qui
permet l’utilisation d’une fonction reliant :

- ut, nombre de degrés de liberté associés à la SCE pour le facteur étudié (ici p-l j.
- u2,  nombre de degrés de liberté de la résiduelle qui teste l’effet du facteur )
- a, risque de I ere  espèce,
- l-p, puissance de la comparaison,
- CD,  paramètre de non-centralité.

CD  peut être détermine de la façon suivante :

Comme pour les facteurs  comportant deux niveaux ($3.1 j, il est tout a tait possible  de
déterminer  par exemple le nombre de répétitions d’un traitement pour attendre un objectif fïsé,  OLI
de wiculer  la puissance d’un expérience déjà conçue.

3.3  !‘lIISSA?KE D’UNF  .4NAl,\‘SE  DE VARIANCE A PLUSIEURS FACTEURS COMPORTANT PLk’SiElJRS

NIVt:Aux

Dans le GIS  d’un modèle croisé fixe, l’utilisation des abaques est  tc~t~~jours  possible.
m:ii-.  il faut considérer  le nombre total de répétitions de chaque traitement.

Si p niveaux d’un facteur A et q niveaux d’un facteur B sont étudiés, alors le caitul  de
CD  pour les niveaux du facteur A se fera par :

IV CONCLUSION : DEMARCHE DE CHOIX D’UN DISPOSITIF EXPERIMENTAL El
DIMENSIONNEMENT DE L’ESSAI
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-Choix d’un type de plan d’expérience - 1----m,-,----

Analyse préliminaire qualitative w-7

Décomposition a priori des SCE en degrés de liberté
sa:, a.b.n-l

Rés.2 a(n-l  )(h-1)

(un effet ne peut être testé que par rapport à
une résiduelle d’au moins 5 I>dl)



Analyse quantitative : données d’entrée

Risque de ne pas déceler l’effet d’un facteur : 0

Risque de conclure à un effet qui n’existe pas : (x

Valeur de la différence à mettre en évidence
(absolue ou relative) : A

teste l’effet du facteur considéré: n,

,--<

Détermination d’une variable à partir des 4 autres
(pour un facteur à deux niveaux par exemple)

- -

l
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Exemple de diagnostic : PI trop élevé

Diminuer s2 la variante
résiduelle par une observation
appliquée des variables étudiées
et une élimination des effets
parasites qui tendent à la
surestimer (distinguer des blocs
OLI augmenter le nombre de blocs)

Augmenter A,  c-à-d
n’espérer de l’essai
que la mise en
évidence de
différences plus
importantes

Augmmenter n2,  le
nombre de degrés de
liberté de la résiduelle
par un changement de
dispositif expérimental
(efficace surtout si
celui-ci est infkricur  A 8)

- -

Augmenter a,
c-a-d accepter
un risque plus
élevé de
conclusion
positive fausse

Diminuer 1-p.  la
puissance. c-à-o
diminuer la
probabilité de mettre
en évidence l’effet du
facteur considéré

I 1
l

‘, !

/ / Dernière étape : préparer les observations ) :

e tirage aléatoire des individus sur lesquels seront effectuées les

I -1 Préparation des fichiers de recueil et de traitement des données



ANNEXE
ABAQUES DE DETERMINATION DE LA PUISSANCE

D’UNE COMPARAISON DE PLUSIEURS MOYENNES

(PEARSON ET HARTLEY, 195 1)

- u,=l

- u1=2

- u,=3

- u,=4

- u,=5

- u,=6

- u,=7

- u,=8

- u,=12

- u,=24
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