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Trop sovvent des expérimentateurs concluent qu'a l'issue d'une expérience aucun effet

ey Peteur S e dté mis en dvidence. T se pent que ce facteur soit effectivement sans effet

ncariabke ctudiees Mais (] se pea egalement e de plan d'expérience mis en place o 4 pas
permis d'identifier 'expression de ce facteur.

[ In raisonnement a priori, qui Sappuie sur des connaissances du matériel utilise d'une
part Ct une détermination précise des objectifs et des contraintes de " expérimentateur d'autre part,
permet d'estimer la puissance del'expérience, €' est a dire la capacité du plan d'expérience adopté
a identifier pour 1a variable analysée une différence entre les niveaux d'un facteur.

Afin de bien comprendre cette problématique. un cas concret est d’ abord étudic. Puis
une eénéralisation permet d appliquer le méme type de raisonnement & d'autres conditions
expérimentales. 11 estsurtout question d' analyse de vartance car € est la démarche L pius courante
en agronomie.

['objectit de ce document n'est pas de montrer comment analvser tne expérience.
mais d¢ montrer conmment cette analvse peut étre améliorée par une préparation rizourcuse de la
nise en place des essais.

I. ETUDE D'UN EXEMPLE

On compare dans cet exemple différents modes d'interprétation d'une méme serie de

& . L. . TS P, L T C TR " T T .
O coaluse ces eeaares o eopsidérant o T e S maend selbon e Db
Coees on compare Lo rsults obtenus S 0 uall@iine Rt G0 e ol L

Feon plons dlespédrienae répondent @ des contraintes diexpérimentation ¢u L das obiectiis
Jiierenis,

Cer exemple est avant tout didactique. En aucun cas ce raisonnement ne doit &tre
pene apres une série de mesares, Clest I'identification des contraintes et des obiectifs qui doit
cond tire au chois d'un plan d'expérience. et ce avant implantation des essais.

[l existe d'autres plans d'expérience que ceux déerits dans T'exemple. muiis le pracipe
du caicul de la puissance est le méme.

1.1 PRESENTATION DE L'EXPERIMENTATION

On veut érudier l'effet de deux régimes alimentaires sur la croissance du pore. Ces
deun régimes peuvent éire complétés par un complément azoté, et on veut connaiue L meitleure
conttmaison regime < dose de complément azoté. On s'intéresse done a la fois auy effets siples
oo nleractions,
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On considere 2 facteurs
- fe fucten AL regime. gai voporte 2 niveaus, régime 1 et régime 2.
- le facteur B. complémentation azotée. qui comporte 4 niveaux, 1, 2, 3 et 4.

fl v a donc 8 traitements. c'est a dire 8 combinaisons différentes des niveaux des
facteurs A et B.

l.a variable analysée est la prise de poids quotidienne moyenne (en grammes ;. On
dispese de 16 animaux. c’est a dire dc 16 unités expérimentales. On tente de déerminer s le;
factears A ¢t B ont ou non un effet sur la prise de poids quotidienne moyenne.

( )n va considérer les mesures chiffrées, qu'on va interpréter selon ditférents plans
d expérience prenant ¢n compte ['hétérogénéité inter-unités expérimentales de différentes {agons.

Bl B2 B3 B4

7| Répétition 1| 388 | 326 | 498 371
an L )

 Répétition 2 309 1 379 567 327

F A — -

~ Repetition 1 ¢:30) 3 323 103
A2

| Répétition2 | 364 | 037 390 639

|

£

1.2 RAPPEL : INTERPRE 'ATION D'UNE ANALYSE DE VARIANCE

Pour déterminer si l'effet d'un facteur est significatif ou non. on compure ia varicnee
associde & ee facteur (cest a dire la variance des moyennes de la population par nivean Je co
facteur) & Iy variance sésiduelle de la population expérimentale. Si la variance enve nivears Jdu
méme facteur ost diftérente de la varianee de la population, alors elle est due i le somire fo L
variaace Jde la population et d'un effet di au facteur. Si la variance entre niveaus du néme Gucteas
plest aas Jifferente de ta variance résiducile de la population. alors le facteur n'a pas 'etfer

A Pissue dune expérimentation. nous pouvons estimer ces différentes variances par
Joocards movenss comme e tableaw sutvant le montre dans le cas diun dispesis o
randoemisation totale.



Origine «f¢ . Somme des Deards de Carré moyen F F théorique

__lmz! variation carrés liberté {i1=t.03)
Touale Sl pgr-1

Facteur A SA p-1 CA=SA/p-1 CA/s? F ot patr
Facteur B SB g-1 C'B=SBlg-1 CB/s>  Foipgr 0
Incraction SAB (p-1)g-1 ) CAB=SAB/(p-1)(q-1) CAB/s* Fiping ety
Résiduelle SR pg(r-1) s*=SR/pq(r-1)

(plan en randomisation totale. p niveaux d'un facteur A, q niveaux d'un facteur B. r répéuitions de
chaque traitement)

Pour tester si deun variances sont égales. on fait le rapport entre les carrds movens qui
les estiment. Siodeux variances sont égales (hypothese H,). ce rapport suit une los do Fisher. Le
seui’ de significatior: est dérerminé par I'expérimentateur qui choisit le risque de 1€7¢ espiee (o).

On peut associer a cette variable F le niveau de probabilité p. Cette probabilite peut
serviren premiere analvse a déterminer la puissance du test. Plus cette probabilité est faible. plus
le test est puissant pour le facteur étudie,

1.3 204N BN RANDOMISATION TOTALER

On sitecie chaque traremans o oo danimaux tres au sorte I v a 8 raiemen U0 aites
exporimaentos. Cest ddire I riadiinons par traitement.

Elanalvse de variance conduit au tableau d'analyse de variance suivant -

Plan en Randomisation Totale

Ddl F - P
ST 97 671.45 13
SA 26 487.57 1 433 0.0692
SB 13 097.70 3 0.71 0.5774
SAB 9 093.68 3 0.49 069 1}
Res 48 99250 8

1.4 PLAN EN BLOCS COMPLETS EQUILIBRES

Facomnaissanee @ priort Je Phétérogénéité des unités expérimentales pevt ponneture
d'esliquer une partie de favartadon.



e plesen Bloes complets (tous les traiiements sont présents dans un bloc) équilibrés
R R Moont crdsents unom rombre doe fois) rermet un contrdlr de

, sople st que Bes por o ont de deus dges diierents. et on decide do
faire deus oo pes diiges quis sont done deux bloes. Les traitements sont attribués de fhacon
aléatoire & 'nerieur de chague bloc.

Plan eu bloes complets équilibrés
Ddl K p

S 97h71.45 15

SA 26487.57 1 9.35 0.0181
SB 13 097.70 3 1.54 0.2864
SAB 9093.68 3 .07 0.3223
SBlo: 2915557 1 10.29 0.0138
Res. 19X36.93 7

1.3 PEAN ENSPLIT-PLOT

Reprenons le méme exemple mais en considérant qu'il est impossible de nourrir
chagune animal e fagen différente. On doit done séparer a l'intérieur des blocs (animaux de méme
duey fes pores eurrts avee le régime 1 odes pores nourris avee le régime 2 (pour éviter les
oo Jdoo e nor eaemipled Lo oolan en apliteplot permat Jo coniedler Uedv e s P

aodhar <ndi -

Pere s randomise Taltectation d'un régime @ un enclos & Fintéricar de chugue
Cotrermondech oo dufactoe Cinang! '
R oot cuand dans Coae e un groape Ao B S PUR TN NS

Plan en Split-Plot

Ddl s p

~1 9767145 13

Sss=Pog 36 409.79 ST 56 469.70 3 5.94 .03.2
SA 26 487.57 I 3203 o
SBloc 29 155.57 1 3327 01103
Res.(1) 826.55 1

sB 12097.70 3 1.38 .5370)

SAB 9093.68 3 0.90 0474

Res.(2) 19010.38 0




1. 6 PLANENCRISS-CROSS

Si maintenant ce n'est plus sur un facteur mais sur les deux que des contraintes
pratiques empéchent I'attribution aléatoire des traitements aux unités expérimentales, on  fait un
plan d’expérience en Criss-Cross.

La contrainte sur le facteur A (régime) s applique toujours, mais une autre contrainte
oblige |'expérimentateur & 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 a regrouper les parcelles qui regoivent un méme niveau d'irrigation. On veut
étudier un facteur B travail du sol a plusieurs niveaux, perpendiculaire au facteur irrigation (un
sous bloc est alors un groupe géographique de parcelles ayant tous les niveaux d'un facteur et un
seul niveau de I'autre facteur).

L’ affectation des niveaux du facteur A aux sous blocs (1) de chaque bloc est aléatoire.
de méme que t'affectation de chague niveau du facteur B a chacun des 4 sous-blocs (21 au sein de
chaque bloc.

Plan enCriss-Cross

Ddl F P
ST 97671. 45 15
Sss-bloc | ST 56469. 70 3
SA 26 487.57 1 32.05 0.1161
SBloc 29 155.57 1 3527 0.1 105
Res.(1) 826. 55 1
Sss-nloc 2 ST 52 459,95 1
SB 13 097.70 3 1.28 0. 4209
SBloc 29 155.57 ! 8.57 0. 0599
Res.(2) 10 206. 68 3
SAR 9 093.68 3 1.03 0. 4896

Res.(3) § 803.70 3




1.7 BILAN - CONCLIJSIONS

Randomisatio | Blocs complets |  Split-plot Criss-cross
n totale équilibrés
Effe: additif A 0.0692 0.0181 0.1161 0.1161
Effe: additif B 0.5734 0.2864 0.3370 0.4209
Interaction A *B 0.6981 0.4222 0.4724 0.4896
_E‘ff bl 0.0148 0.1105 01105 (A,
ffet bioc . . 0.0599 (B}

Valeur de p pour les 4 plans d’expériences &udiés.

Pour I'exemple étudié, les effets des facteurs A et B ne sont pas significatifs dans|e
plan en randomisation totale.

Par contre. le fait de distinguer deux blocs permet de mettre en évidence 1eflet du
facte ir A Celas’explique par lefait que I’ effet bloc est lui-méme significatif. Danscc caswa un
effet bloc existe. mener 'expérimentation en blocs randomisés permet de diminuet la résiduelle,
en ne lui citant qu'un degré de liberté.

Si apriori I’expéimentateur soupconne I’ existence d’un effet bloc. ii a aiors tout
intéret & utiliser ce plan d'expérience.

L.e plan en split-plot ne fait pas apparaitre |’ effet du facteur A. Son effet est tesié par
rappert a larésiduelle (1) qui est plusfaible mais n’aqu’ un degré deliberté.

[.e plan en Criss-cross permet encore moins de mettre en évidence 1'effer des facteurs
étudics,

[.¢tude qui suit tente d expliquer les différences de « puissance » entre les plans
d"expérience les plus classiques. et de décomposer la démarche de choix d'un plan  d expérience.



Il CHOIX D UN PLAN D EXPERI ENCE REPONDANT AUX CONTRAINTES g1 AUX
OBJECTIFS DE L’EXPERIMENTATEUR

Toutes les différences de faculté des divers plans a mettre en évidence deseffets de
facteurs étudiés peuvent étre expliquées par le calcul de la puissance associée a chaque
comparaison. Le principe général est d’ obtenir une résiduelle pour mettre en évidence |'effet
souhaité qui soit la plus faible possible, mais avec un nombre de degrés de libertés suffisant. (es
deu x démarches sont souvent antagonistes.

Cependant ces différents plans d expérience sont imposés par des contraintes
prat iques. € une connaissance a priori de I"homogeneite des unités expérimentales.

2.1 RAPPEL : 1 EST DE FISHER LORS D’UNE ANALYSE DE VARIANCE

Si lors d’une analyse de variance on cherche atester I effet d’ un facteur A (n, degrés
de I:berté) par rapport & larésiduelle R (n; degrés de liberté), on effectue le rapport :

CM, (carré moyen associé au facteur A)

CM, (estimation de la var iance s* de |'erreur expé rimentalg

Si la vaeur du rapport des carrés moyens est inférieure a la valeur prisc par la
variible de Fisher au seuil 5%. alors le rapport peut étre assimilé a une variable de Fisher: effet
A nest pas significaiif.

0,95




Si par contre la valeur du rapport des carrés moyens est supérieure a la valeur de F au
sewi 3% alors on rejette Phypothése selon [aguelle le rapport de carrés moy ens suit une foi de
Fisher.

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

Elle varie peu en fonction du degré de liberté du numérateur (qui est le nombre de
nive wx du facteur A moins 1), mais plutét en fonction du nombre de degrés de liberi¢ du
dénc ‘minateur (qui est le nombre de degrés de liberté du dénominateur).

S par exemple la résiduelle est estimée avec 1 degré de liberté, le carré moyen
assooid al facteur A devra étre entre 18 et 19 fois plus grand que la variance estimée (s?).

Mettre en évidence I'effet d'un facteur si la résiduelle n"a qu'un degré de liberié est
donc quasiment impossible en agronomie. Si elle en aentre 2 et 4, I’ effet A peut étre mis en
évidence s'il est élevé. D’ une fagon générae, il faut veiller ace quelarésidudle ait au moinss
degrés de liberté s I'on veut détecter I'effet d'un facteur.

De plus, le rapport des carrés moyens doit étre le plus fort possible, c'est a dire qu'il
faut que la variance ¢stimée soit la plus faible possible, tout en lui conservant un nombre de
degrss de liberté suffisant. Cette variance peut étre diminuée :

- ¢n regroupant des unités expérimentales en blocs. Si I effet bloc existe. ulers la
résiduelle sera plus faible. mais comportera d’ autant moins de degrés delibertés que e norbre de
blocs sera élevé.

- oy effectuant les observations avec précision : la résiduelle en sera réduite
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Figure 2 : Valeurs prisespar une variable de Fisher an, et
n, degrés de liberté, avec une probabilité p=0,05

20
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Conclusion :

Lors du choix d'un plan d’expérience. il faut veiller a ce que la décomposition des
degrés de libertés (propre 4 chague plan d’ expérience) laisse suffisamment dedegrés dcliberte
la e siduelle par rapport a laguelle doit Ptre testé I effet jugé intéressant par " expérimentatenr.,

Plus la résiduelle (s?) est estimée avec précision, plus la puissance du test est clevee.
De nlus. il est possible de diminuer I'espérance de cette résiduelle en limitant les effets parasites :

- hétérogénéité intra unités expérimentales.

- hétérogénéité inter unités expérimentales (contrélable par la division ¢n blocs).

. erreur svstématique d'observation.
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2.2 CHOIX D’UN DISPOSITIF EXPERIMENTAL

Low pricoaux phans Jdlespérien Eoete deertts a Poccusion de Petude e
Covemoles Onopeut des classer selon le nombre e tacteurs étudiés et 'homogénéité des utiites
experimentales.

| facteur étudié :

2 Homogeénes : Plan en randomisation totale

/

[ nités expérimentales( . S, .
P > / I gradient d’hétérogénéité : plan en blocs randomisés

Hétérogenes

2 gradients d hétérogénéité perpendiculaires ou direct
des gradients non connueavec précision; earré lain

2 facteurs étudiés :

A Homogenes @ Plan factoriel en randomisation totale
Uniies expérunental s . : :
"\ / pas de contraintes pratiques © plan factoriel en bloes

Poterodenes § . : : L
Vet S Coninanils prabgues sur b lastenr Gu objestins

\\ particuliers: Split-plot
Veontraintes pratiques sur 2 facteurs ou objestifs

particuliers; Criss-cross

2,21 Plan en randomisation totale

2.2.1.1 Sans répétitions

A un seul facteur. ce plan est appelé « démonstration ». ¢’est a dire qu'il ne permet
nus o Studier des effets mais de les illustrer.

On wilise done ce dispositif expérimental avee au moins Jeun facieuss. Chague
st nent (comainaison dun aiveau de chague facteur) est allecté a une unitd experimeniide de
fioor aldatoire Ce plan permet avee des movens réduits de mettre en ¢vidence fos oot adalidis
S credidac Hhne pormet pas 3 ddier Pieraction de quelque ordre gue co selt ciee s

Coearceto rreerion o o rdsidaette par report A Tagquelle sontresds Tes e addi s

Ce pian comporte done un risque clevés Stole terrain est hédrogene ou 1 s

Coer tions sont impertintes. [ eésiduetio estéloves etaucun eftet additit ne peat cue Jéma .

[



2.2.1.2 Avec répétitions

On aftecte a chaque parcelle une répétition de chaque traitement de fagon aléaioire

A un seul facteur, il permet d’ estimer correctement I’ effet additif. Maisil devient
il-efficace si les unités expérimentales sont hétérogenes, car la variance est alors élevée.

Un plan en randomisation totale a deux facteurs permet d'étudier les effets additifs de
chague facteur mais également leur interaction. Si I'on dispose de peu de moyens ou si les unités
expérimentales sont trés homogenes, ¢’ est le plan d' expérience le plusefficace car larésiduelle
conserve a peu de frais un nombre suffisant de degrés de liberté. Par contre |’ expérimentateur
prend le risque de subir I"hétérogenéité inter-unités expérimentales.

2.2.2 Plan en blocs randomisés (ou blocs de Fisher)

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

En choisissant k blocs, un méme traitement est répété n fois dans chague bloc (neN¥)
pour un plan en blocs complets équilibrés. Dans chaque bloc on affecte de fagon aléatoire chague
répetition de traitement a une unité expérimentale.

Des variations sur ce dispositif existent qui ne sont pas des plans erthogonaux : il
5" agit de blocs incomplets (tous les traitements ne sont pas présents dans chague blcc) ou des
blocs non équilibreés,

Les plans en blocs permettent de contréler de fagon efficace la variabilité du matériel
e+ périmental due 3 'hétérogénéité inter-unités expérimentales, ce qui le cas échéant diminue la
valeur delarésiduzlle, Dansle doute, I'expérimentateur peut choisir de distinguer quelques blocs
scette pratique ne fait perdre que quel quesdegrés deliberté a larésiduelle, et peut permetire dzla
réduire fortement.

1l faut donc pour cela connaltre le terrain sur lequel seront dispos& les essais. afin de
pouvoir maitriser son éventuellehétérogénéité. Le choix d'un plan en blocs peut étre la dumarche
delibérée d'un expérimentateur qui connait son champ d expérimentation, ou une garantic contre
un gradient dont on ignore |’ existence.

2.2.3 Plan en Split-plot

Une contrainte pratique peut obliger I’expérimentateur & regrouper géographiquement
fes traitements qui comportent un méme niveau d un facteur A. Le champ d’expérience peut étre
divisé en blocs, eux-mémes divisés en autant de sous-blocs qu'il y a de niveaux du {acteur .A.
Powr mettre au point ce dispositif il taut tout d"abord affecter au hasard chaque niveau de A g un
scus-bloc. puis au sein de chague sous-bloc chaque niveau de B a une unité expérimentaic,
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Pour comparer les niveaux du facteur A, les sous-blocs jouent le réle {’ynités
expérimentales. On pent donc considérer que pour e facteur A le Split-plot est un planalfactew
en blocs. La puissance de ce plan pour le facteur A est donc faible.

Par contre, pour le deuxieme facteur (B), le dispositif est analogue & un plan en blocs,
dans lequel les sous-blocs seraient considérés comme des blocs. Le facteur B et I'interaction  AxB
sont Jonc testés par rapport a une résiduelle qui comporte beaucoup de degrés de liberté.

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

Ce plan peut étre intéressant si le facteur A est un facteur dont la mise en place est
contraignante. Pour étudier par exemple I effet additif d’ une irrigation, il semble difficile de
dressar un plan en blocs randomisés a plusieurs répétitions. Le facteur A est donc nécessairement
« sacrifié ». Par contre, s I’on introduit dans I’expérience un deuxieme facteur « non
contraignant » (comme la fertilisation par exemple), une information supplémentaire peut étr:
dégagee en conservant la méme puissance pour le facteur A. On a de plus une estimation précise
de I'effet additif B et de I'interaction AxB.

2.2.4 Plan en Criss-cross

L e principe des sous-blocs associés aux niveaux d’'un facteur « contraignant » est
mainzenant non plus appliqué a I'un (comme dans un Split-plot) mais aux deux facteurs dtudiés.
[.a décomposition des degrés de liberté au cours de I’ analyse de variance fait apparaitre que |
plan s¢ comporte comme un plan en blocs randomises pour chacun des facteurs, Sa  mise en place
est analogue a celle d’un Split-plot ; on affecte de facon aéatoire chague niveau du facteur A 3 un
sous-bloc du groupe A et chagque niveau du facteur B a un sous-bloc du groupe B.

2.3 CONCLUSION

Chaque plan d’expérience est adapté aux :

- objectifs d’ expérimentation,

- contraintes pratiques,

. connaissances a priori des conditions environnementales

Mais choisir un plan d'expérience n’est pas I'étape finae de I'installation d'un  essai. [ est

possi ble a partir de la décomposition des degrés de liberté et de données a priori ~ sur le matériel
experimental de déterminer si les objectifs de |’ expérimentateur peuvent ou non étre atteints.
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[11. CALCUL DE LA PUISSANCE D'UNE EXPERIMENTATION

3.1 PUISSANCE DE 1.A COMPARAISON DE DEUX NIVEAUX D’UN FACTEUR

3.1.1 Calcul du nombre de répétitions d'un méme traitement

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

On désigne par A, lavaleur delavariable analysée pour I unité expérimentale alaquelle
on 2 appliqué le traitement A et qui en est la i*™ répétition.

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

—

Son

- I [ 1 " L }
Var(d) = Var(A - B) = Var(;ZAi +HZ BJ: ;;Var(ZAiJﬁL;—i Var, ), B, |
i=] i=1 i=1

Wil

1 & 1 & |
=-—> Var(A.)+— ) Var(B.)=— 2n-s
n}: (A) nz B)=—

La variable aléatoire d suit une loi normale. Son espérance est A, la différence reéelie enire
A et B. Son écart-type sq ne peut étre qu’ estime a partir de n observations. d/sy suit donc une foi
de Student sous H,.
: d
Soit e = --
Sd
L’ expérimentateur fixe a, risque de premiere espéce, qui est la probabilité de rejeter
I’hy pothese nulle si elle est vraie.
Onaalors:

p(]e| <t1-a)) =l-a
Sous I'hypothese H,. si la différence réelle entre les deux moyennes est A, alors ¢ suit une
loi de Student non-centrale. Si le nombre de degrés de liberté est suffisant, e-/\/s, suit
approximativement une loi de Student. La probabilité B de conclure a une différence nulle
(accepter H,) alors que cette différence existe est le risque de deuxiéme espece. Graphiquement, f3

est Ja surface comprise sous la courbe de distribution de e dans le cas A0, limitée par la valcur de
t, de I'hypothese nulle. (voir figure n°3)

A
p(e_“<t1~g)=1—ﬁ
S4



Hypothese A=0 Hypothése A=K

=4

1-u/2 t 102 1B

On constate graphiquement que :
A
t‘_u2 +tl—[5 - ‘S—
d

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

2

S 2
n= 2(—A-) .(t““z + tl—ﬁ)

n:effectif de chaque traitement (si tous les traitements ont le méme effectif).
s:variance estimée du matériel expérimental
A différence entre les moyennes de deux traitements.

t,... :variable de Student dont le nombre de degrés de liberté est celui de la résiduclic pas

rappart a laquelle est testé 'effet du facteur étudié, au seuil o (test bilaréral).
@ . risque de premiére espece.
B risque de deuxiéme espece. (1-B) est la puissance du test.

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

Var(d) = Var(A - B) = Var(iiAi v 3|

|
{1 P N, =

3.1.2 Utilisation du calcul du nombre de répétitions

Les quantités s et A peuvent ére exprimeées en vaeurs relatives, ¢’ est-a-dnre ¢p
pourcentage de la moyenne :

16



CV(%) = $100

A(%) = 2100

>l | >

Si larésiduelle comporte plus de 30 degrés de liberté, on peut alors remplacer la
variable de Student par une variable qui suit une loi Normale N(0,1).

L’expérimentateur dispose donc d'une loi a 5 parametres, qui lui permet den
détcrminer un des lors que les quatre autres sont connus :

Mais le plan de I’expérience doit étre deja fixé, car le cacul fait intervenir le  nombre
de cegrés de liberté de la résiduelle. Il est donc aise, quand n et 3 autres paramétres sont fixds, de
déterminer le quatriéme.

Ce calcul devient complexe quand il Sagit de déterminer le nombre de repétitions de
chaque traitement. De ce nombre dépend en effet le nombre de degres de libertés de Ia résiduelle,
qui sert & calculer les valeurs des variables de Student. Le nombre n apparait donc trois fois et il
est impossible de I'isoler.

En premiére approximation, on peut donc approcher laloi de Student par une loi
normale. ce qui permet de déterminer un ordre de grandeur pour n, puis ensuite affiner ce résultat
en jeprenant la calcul avec des variables de Student (de degré de liberté égal aux nombre Je
degrés de liberté de la résiduelle).

Si I'on choisit «=0,05 et f=0,10, alors on peut obtenir une premiére approximation de

n=21 (3—)
A
Un expérimentateur désire mettre en évidence une différence de rendement entre deux
varidtés. [] estime le coefficient de variation, d apres des études antérieures dans des conditions
analogues. 4 5%. Son plan est un plan en randomisation totale. En choisissant a=0.05 et - 0.10.
il veut connaitre le nombre de répétitions nécessaire pour mettre en évidence une différence de
10%.

npar:

2

Une premiére approximation de n est :

g 2 5 2
STE) S
A 10

n st un entier done une premiére approximation denestn = 3
I''nplanen randomisation totale 5 répétitions de chacun des deus traitements laisse

8 degres de tiberte a L pesiduelle.
Onaalors:

17



G - 2306

t; = 1,397 (valeurs issues d'une table de la loi de Student |

d’ou:
2 2
b

2 5 .
n=2 '(Z) -(t]_az + t,_[,) =2 -(-1—0—) 12,306 +1,397) = 686

Une deuxiéme approximation de n est donc n = 7. Avec 7 répétitions par traitement,
la variance résiduelle est estimée avec 12 degrés de liberté.

On a alors :
oo, = 2.179
g = 1,356

dou:

2 2
S 2 5
n= 2'(X) -(tl_az tiiy) = 2-(5) (@179+1,356)' = 6,25

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

On a alors :
.. =2228
{p = 1,372
d'ou:
’ 2 2
n—mL.S_) .(t +1 )2 2(5) 2,228 +1372)
“\A ) E ( s +1, ) = 6.48

La valeur de n est donc comprise en 6 et 7. On peut donc pour plus de sécurité choisis
de répéter 7 fois chaque traitement.

18



3.2 PUISSANCE D'UNE ANALYSE DE VARIANCE A UN FACTEUR COMPORTANT PLUSIEURS
NIVEAUX

On considére ici une expérimentation qui vise a mettre en évidence |’ effet d’un
factcur comportant p niveaux. Chaque traitement est répété n fois.
Le modele d’analyse de variance S écrit :
E(X;) =p+q,

3.2.1 Hypothése nulle smple contre hypothése alternative composite

[.’hypothése testée lors de I’ analyse de variance est I’ hypothése nulle, qui considére
que i'effet du facteur est nul.

H,:Vie{;..;p},a =0

Dans le cas d'un facteur & deux niveaux, rejeter I'hypothése nulle revient @ affirmer :
Aa, #
Mais dans le cas d'un facteur a plusieurs niveaux, plusieurs hypotheses aternatives
sont possibles :

A a#o, = o, = a, = o (Un traitement diffé rent des autres)
A a,=a % u,=u,= o, (deux groupes de traitements)
A: a,#a,=u,=a;#a, (Un traitement plus faible et un plus fort)

[.’hypothése alternative est composite.

3.2.2.Détermination de |'éoignement par rapport a I’hypothese nulle

On introduit une mesure de I'éoignement par rapport a I'hypothése nulle, écart-type
des cffets principaux o; par rapport & leur moyenne 0.

s, = \/-}iaf

Pi=i

Cette variable est une donnée d'entrée. Elle doit étre calculée. 1l est difficile de connaitre a
priori les valeurs des effets des niveaux du facteur etudie. Si I'on veut exprimer s, en fonction de
la différence d entre les deux moyennes extrémes. il est possible de considérer 4 situat:ons. qui
sont les plus fréquemment rencontrées :

I'1. 23 p moyennes se répartissent en deux groupes d effectifs égaux (s p est pair) ou presque
Saavx (sip estimpair). ¢’est-i-dire pour n=5 par evemple

m, = m, > m; = m, = my
avec €----- 0
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m,-m,=9

2. Tc utes les moyennes sauf une sont supposées égales, ce qui donne par exemple pour p=35
m,>m,=m,=m,=m
aVvec: ——9
m,-m, =98

3. Les moyennes sont réparties uniformément entre les deux valeurs extrémes, ¢’ est-a-dire Par
exemple, toujours pour p=5 :

m, > m, > m, > m, > m
aVvec: *-0-9-0-0

d
ml-mz=m2—m3=m3—m4=m4—»m5=z-

4. Toutes les moyennes sauf deux sont égales, les deux moyennes isolées étant SUppPOSees
équidistantes du groupe central, ce qui donne par exemple :

m, >m, = m, = m, > m
avec . @

m, —m, =m2“m5=§

Connditre la distribution attendue des moyennes permet de déterminer k. paramétre défini
par

K =2
o

Le tableau n°1 précise les valeurs de k pour plusieurs valeurs de p et pour les quatre
distributions de moyennes précédentes.

Distribution des moyennes ---

o _P. . ! 2 3 4

2 0,500 0,500 0,500 -

3 0,471 0,471 0,408 0,408

4 0,500 0,433 0,373 0,354

5 0,490 0,400 0,354 0,316

6 0,500 0,373 0,342 0,289

7 0,495 0,350 0,333 0,267

8 0,500 0,331 0,327 0,250

3 0,497 0.314 0,323 0,236

10 0.500 0.300 0.319 0,224

lablcau n° 1 : valeurs de k. rapport de |"écart-tvpe des moyennes a I'amplitude de leur difiérence
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3.2. 3 Calcul de la puissance d’une comparaison de pluseurs niveaux d'un facteus

Une Série d'abaques a été mise au point (Pearson et Hartley, 195 1) (voir annexe) qui
permet I'utilisation d'une fonction reliant :

- vy, hombre de degrés de liberté associés a la SCE pour le facteur éudie (ici p-l j.

- v,, Nombre de degrés de liberté de la résiduelle qui teste I'effet du facteur

- 3, risque de | espéce,

- |-p, puissance de la comparaison,

- @, paramétre de non-centralité.

@ peut étre détermine de la fagon suivante :
k-8-vn

o

O =

Comme pour les facieurs comportant deux niveaux ($3.1). il est tout a fait possible de
déterminer par exemple le nombre de répétitions d'un traitement pour attendre un objectif  fixé, vu
de calculer la puissance d'un expérience déga congue.

3.3 PUISSANCE D’UNE ANALYSE DE VARIANCE A PLUSIEURS FACTEURS COMPORTANT PLUSIEURS
NIVEAUX

Dans le cas d’'un modéle croisé fixe, I’ utilisation des abaques est toujours possible.
mai- il faut considérer le nombre total de repétitions de chaque traitement.

Si p niveaux d'un facteur A et g niveaux d'un facteur B sont étudiés, dors le calcul de
 pour les niveaux du facteur A se fera par :

oo kddan
(¢

IV CONcLUSION : DEMARCHE DE CHOIX D'UN DISPOSITIF EXPERIMENTAL El
DIMENSIONNEMENT DE L'ESSAI
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Objectifs expérimentaux :
- nb facteurs.

- nb niveaux

- effets simples

- intercations

Contraintes
pratiques sur
I'application
des traitements

Gradients Contraintes
d'hétérogénéité pratiques et
du champ financiéres
d'expérience

L 4L 4L

4 L

Choix d'un type de plan d’ expérience

-1

Anayse prédiminaire qualitative

Dispositif
Experimental

AN

>

Décomposition a priori des SCE en degrés de liberté

SCE;
SCEss-bloc
SCE,
SCEpy,c
Rés.1
SCE,
SCE, g
Rés.2

a.b.n-1
a.n-1

a-1

n-|
(a-1)n-1)
b-1
(a-1)b-1)

a(n-1)(b-1) isplit-plot)

V

Contraintes de
moyens matériels

Révision
dispositif

Les objectifs qualitatifs sont-ils atteints ?
(un effet ne peut étre testé que par rapport a
une résiduelle d’ au moins 5 Ddl)

Confirmation plan
d'expérience
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Analyse quantitative : données d’ entrée

Objectifs de
risque

et de
puissance

Objectifs
quantitatifs
et intuitions
de I'expéri-
mentateur

Moyens
disponibles

Etude
biblio-
graphique

Dispositif
expéri-
mental

Risque de ne pas déceler I’ effet d’ un facteur : §

Risque de conclure a un effet qui n’existe pas: a

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

Structure des effets des niveaux d'un facteur :

0-0-0-0-0 ou 0--0--0 ou ...

Nombre de répétitions d'un méme traitement : #

Variance ou coefficient de variation du matrériel

expérimental pour le facteur considéré : s*/ CV
(dans des conditions analogues)

SN VAN VA U VAR VSRS

Nombre de dégrés de liberté de la résiduelle qui

teste |’ effet du facteur considéré: n,

Détermination d' une variable a partir des 4 autres

(pour un facteur a deux niveaux par exemple)

2

g 2
2 (T) '(tl-% + tl—B]

RN} 7
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Exemple de diagnostic ; # trop élevé J |
Diminuer s? la variance Augmmenter n,, le
résiduelle par une observation nombre de degrés de
appliquée des variables étudiées liberté de la résiduelle
et une élimination des effets par un changement de
parasites qui tendent a la dispositif - expérimental
surestimer (distinguer des blocs (efficace surtout si
ou augmenter le nombre de blocs) celui-ci est inféricur a 8)

2 ~
S Al
n=2- X '(t1~% + tl*B)

N

Augmenter A, c-a-d Augmenter a,

N’ espérer de |’ essai c-a-d accepter Diminuer 1-, la

que la mise en un risque plus puissance. C-a0

évidence de élevé de diminuer la

différences plus conclusion probabilité de mettre

importantes positive fausse en évidence I'effet du
facteur considéré

[

] Derniere étape : preparer les observations

T, > | tirage aléatoire des individus sur lesquels seront effectuées les mesures

C—— = | 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)
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Table 30 (continued). Charts for determining the power of the t and F tests: fived effects model
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Table 30 (continued). Charts Jor determuning the power of the t and F tests: fived effects model
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