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AVANT-PROPOS

A bien des égards, le psychologue apparait (y compris souvent a ses propres yeux)
comme celui qui donne du sens (a une situation, a une conduite). Par on ne sait
quel mystére, sa quéte de sens semble cependant s’arréter la ot commence son
besoin de statistiques. Tout se passe en effet comme si I’enseignement des sta-
tistiques en psychologie devait se réduire a la présentation de quelques procédés
magiques (un 7" de Student, un F' de Fisher...), dans un ensemble fini de situations
problémes (comparer deux moyennes, deux variances, etc.). Cet enseignement ca-
talogue est aussi ennuyeux pour I'enseignant qu’il I’est pour ’étudiant, autant qu’il
est inefficace, car & ne pas comprendre les modéles sous-jacents aux statistiques
de décision, on court un sérieux risque de les appliquer dans des situations ou les
attendus du modéle sont simplement absents. Ce risque n’est pas nul, méme avec
des statistiques trés élémentaires et usuelles en psychologie : je ne compte plus le
nombre d’articles oil I'on utilise des T de Student sur données ordinales, des x2 de
Pearson sur comptages d’événements non indépendants, etc.

Ces procédés magiques que sont les « statistiques de décision » sont parfois rassem-
blées dans des opuscules qui ont toujours, peu ou prou, le méme titre : Statistiques
appliquées a la psychologie. Mais comment penser que ’on va aller chercher dans
une boite a outils toute faite les modéles qui donnent du sens aux données parti-
culiéres d’une étude psychologique ? Cela ne se peut que si l'on a acquis, souvent
sans le comprendre, qu'un certain formatage des données permettait de le faire (ré-
sumer des données en moyennes et écarts-types de groupes par exemple). Méme
dans ce cas, c’est une maniére de restreindre fortement notre capacité théorique
que de préformater les données pour qu'un ensemble réduit d’outils statistiques
puissent s’appliquer. C’est bien le modéle qui doit s’adapter a la situation et non
I'inverse. On voit ainsi souvent des variables numériques transformées en variables
catégorisées... pour pouvoir utiliser ’analyse de la variance !

Cet ouvrage ne parle pas de statistiques appliquées a la psychologie. Il parle de
psychologie et de modéles de probabilités que I'on peut extraire de la situation elle-
méme pour donner du sens aux données. Le point de départ est d’abord et avant
tout la situation psychologique (étude de terrain ou expérience de laboratoire),
dont on élabore le modéle, en méme temps qu’on élabore la théorie psychologique
de ce qu’on observe. Il s’agit donc de psychologie statistique, & proprement parler,
et il n’y a pas dans cette approche de distinction entre théorisation et modélisa-
tion, entre psychologie et statistiques, car I'un et I'autre se ménent conjointement.
On parlera aussi de psychométrie pour désigner cette approche spécifique de la
psychologie par modéles de probabilité, sur les mécanismes de réponse, de percep-
tion ou de conduite. Cette approche est trés ancienne en psychologie, et trouve
ses racines notamment dans la psychophysique et dans la modélisation factorielle
des compétences cognitives. On verra qu’a renverser ainsi la perspective, partant
du psychologique pour en extraire le modéle, il arrivera qu’incidemment on redé-
couvre des modeéles connus (modéles de groupe tels quANOVA ou T de Student
par exemple), mais pas nécessairement. Cette approche par construction de modeéle



permettra aussi d’apercevoir plus rapidement que telle ou telle statistique connue
est en réalité inapplicable pour la situation qu’on étudie.

L’approche catalogue stigmatisée ci-dessus est tentante pour enseignant(e) de
statistiques en psychologie, car les pressions sur lui ou sur elle sont nombreuses
pour que son souci pédagogique de développement de la compréhension des mo-
déles sous-jacents passe simplement a la trappe. Et les pressions les plus fortes ne
viennent pas nécessairement des étudiants. Il est vrai que les tuteurs de recherche
pourront quelque temps cultiver l'illusion qu’en procédant ainsi, leurs étudiants
deviennent plus rapidement « autonomes » dans le traitement de leurs données.
Le fait qu’en procédant ainsi on incite a une forme de pensée magique (les étudiants
ne comprennent guére ce qu’ils font) qui serait jugée inacceptable dans n’importe
quelle autre discipline, n’est pas encore le plus lourd tribut & payer : en faisant
cela, on ferme la porte & un enseignement de Master digne de ce nom. Si des no-
tions théoriques importantes ne sont pas posées en Licence (combinatoire, algébre
des événements, probabilités élémentaires), la formation aux modéles avancés en
Master n’est plus possible, sans empiéter sur I’espace pédagogique déja restreint
pour introduire a la héte toutes ces notions. Comment initier I’étudiant de psy-
chologie & I’analyse fine des tables de contingence & nombre quelconque d’entrées,
ou a l'analyse de la variance en plans factoriels complexes, sans avoir au préalable
présenté les lois de probabilité qui en sont le coeur (loi binomiale, loi multinomiale,
loi normale) 7 Comment former aux modéles d’équations structurales, devenus in-
contournables y compris dans des études appliquées, sans avoir appris & manier
I’algébre des variances et covariances? En croyant gagner du temps, on perd en
efficience pédagogique.

Si l'on peut en outre présenter sur des problémes simples (comparaisons de deux
proportions par exemple) une approche de la modélisation qui restera valable sur
les problémes de dimension supérieure (comparaison de plus de deux proportions
ou comparaisons de distributions catégorisées), 'effort d’apprentissage initial de-
vient rapidement rentable pour ’étudiant. On verra que dans cet ouvrage, tout
en présentant les outils classiques de sélection de modéles (valeur p), on mettra
Paccent sur une unique statistique de décision, applicable dans tous les cas (le
facteur de Bayes). Un effort particulier a été fait pour fournir des expressions du
facteur de Bayes dans tous les types de problémes, qui restent calculables avec une
machine de poche.

Ce livre donne ainsi une place non négligeable a I’approche dite « bayésienne ». On
cherche dans cette approche a calculer la probabilité qu'un modéle soit vrai pour
des données particuliéres, par opposition avec ’outil classique pearsonien qu’est la
valeur p, qui calcule la probabilité des données, d’aprés un modéle choisi comme
arbitrairement vrai (« hypothése nulle »). La signification de la probabilité n’est
évidemment pas du tout la méme dans les deux cas. Elle est particuliérement
simple & interpréter dans le cas bayésien (on garde le modéle le plus probablement
vrai) et délicate & manipuler dans le cas de la valeur p (que faire du modéle quand
la probabilité des données est assez élevée quand on le suppose vrai 7). Les outils et
modéles bayésiens ont littéralement explosé dans la littérature statistique interna-



tionale, tant les avantages de 'approche sont séduisants. Les voix sont nombreuses
aussi en psychologie, qui insistent sur ces avantages, et il n’est plus possible de
passer cela sous silence dans un manuel actuel de psychologie statistique. Il est
trés surprenant que ces outils ne soient pas plus utilisés en France, ol assez tot des
chercheurs ont déployé de gros efforts pour divulguer les principes bayésiens, déve-
lopper des logiciels spécialisés, et mettre en avant tous les bénéfices scientifiques et
pédagogiques de la méthode. L’apport d’Henri Rouanet et de Dominique Lépine,
dés les années 1970 (Rouanet & Lépine, 1976), et avec eux de Bruno Lecoutre
(Lecoutre, 1984, 1996) est a cet égard tout a fait remarquable, précédant de 40
ans les appels récents au passage au bayésien (Wagenmakers et al., 2010, 2011 ;
Kruschke, 2010). Nous mettons & disposition du lecteur, sous forme de librairies
R avec interface graphique, certains des outils mis en avant par ces auteurs.

Le besoin de statistiques et de modéles de probabilités est croissant dans la psy-
chologie contemporaine, et ce besoin n’est plus cantonné aux disciplines expéri-
mentales. L’auteur de ces lignes, clinicien quantitativiste de formation, se sou-
vient encore de ses premiéres expériences de psychologue en centre de soins pour
toxicomanes, en 1997. La méconnaissance de la méthodologie élémentaire et des
statistiques rendait les praticiens (tant médecins que psychologues), simplement
incapables de tirer profit de I’abondante littérature américaine sur la délivrance
de méthadone, qui ne faisait que démarrer en France. Il a été assez difficile de
convaincre, données chiffrées a ’appui, que la politique de délivrance de métha-
done qui venait juste d’étre mise en place était sous-dosante et qu’en agissant ainsi
on programmait littéralement la rechute (constat rapidement fait chaque lundi
matin). De la méme fagon, devant la nécessité de sélectionner les patients les plus
motivés (le nombre de place étant limité), il n’a guére été possible de convaincre
que la motivation au changement et sa maturation dans les conduites addictives
sont mesurables et permettent de faire de véritables prédictions comportementales
(Noél, 1999, 2009). Il ne serait pas difficile de trouver des exemples équivalents
dans le domaine du recrutement, de la santé, de I’éducation ou de la criminologie.
Il est grand temps que les psychologues de terrain prennent conscience de ce que
le déficit de formation statistique et méthodologique a un véritable impact sur la
qualité de la pratique, ne serait-ce que pour se tenir informé des avancées dans la
littérature. L’effort de formation pour le psychologue de terrain ou le chercheur
n’est certes pas négligeable, mais tout a fait réalisable (en session de deux ou trois
jours par an par exemple).

Cet ouvrage couvre un programme de Licence (années 1, 2 et 3). Typiquement,
les chapitres 1 et 2 constituent le programme de L1, sur un semestre. Les contenus
de ces deux chapitres correspondent assez bien avec un programme de statistiques
dites « descriptives » dans une approche traditionnelle, mais introduisent des dis-
tinctions sur les niveaux de mesure qui étendent la théorie classique de la mesure
de Stevens, pour permettre l'introduction des modéles de distributions & partir
du chapitre 7. Ils sont une préparation déguisée a la distinction des familles de
distribution de probabilité, qui sont introduites dans les chapitres suivants. Les
chapitres 3 & 8 (jusqu’aux modéles binomiaux & un parameétre et en introduisant



la méthode bayésienne de fagon élémentaire) correspondent & un programme de
L2, sur un semestre. Les chapitres 8 (a partir des modéles binomiaux a deux pa-
ramétres) a 15 correspondent & un programme de L3, sur deux semestres. Compte
tenu des contraintes de temps, variables selon les universités, il n’est certainement
pas possible d’amener en cours tous les contenus de cet ouvrage, qui fournit des
explications et des approfondissements qui pourront étre négligés & un premier ni-
veau de lecture. La perspective bayésienne peut étre présentée de facon simplifiée,
par exemple en n’utilisant que 'approximation BIC du facteur de Bayes pour la
sélection de modeéles.

L’ensemble des procédures peut étre mis en ceuvre avec les librairies AtelieR et
R2STATS pour R. Le logiciel R est devenu en quelques années un outil incontour-
nable, adopté par de nombreuses écoles et universités dans le monde. La gratuité
du logiciel n’est pas la seule raison de son succés : il a aussi une dynamique de déve-
loppement excellente, avec un accés aisé a de nombreux documents d’aide en ligne
et une liste de diffusion extrémement active. Pour accélerer ’apprentissage des
étudiants, nous avons doté ces deux librairies d’une interface graphique en GTK
(Gnome Toolkit), permettant l'installation sur systémes Linux, Mac ou Microsoft
Windows '. On trouvera également sur la page web de R2STATS des exercices cor-
rigés de fagon détaillée, qui mettent en ceuvre toutes les procédures décrites dans
I'ouvrage sur des données réelles de psychologie expérimentale et appliquée.

1. Voir les instructions d’installation sur la page web : http://yvonnick.noel.free.fr/
r2stats
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Chapitre 1

Description sur une variable

1.1 Processus de mesure

S.S. Stevens (1906-1973)

Un exemple

En 1946, le psychologue américain Stanley Smith Stevens
publia un article (Stevens, 1946) dans la revue Science, ou
il proposait une théorie synthétique des niveaux de me-
sure en science. Toutes les mesures n’ont pas les mémes
propriétés ni la méme richesse, et les distinctions qu’il a
posées entre quatre niveaux de mesure vont nous servir
de base dans ce chapitre. Nous irons cependant un peu
au-dela, pour établir une typologie étendue permettant
dans les parties ultérieures de cet ouvrage de lier direc-
tement les types de mesures et les types de modéles sta-
tistiques. A chaque type et niveau de mesure est associé
un ensemble d’opérations statistiques appropriées.

Un psychologue clinicien travaillant aupres de patients toxicomanes recueille sys-
tématiquement lors du premier entretien les 6 informations suivantes :

1. le sexe;

2. la motivation au travail de sevrage, rapportée par le patient sur une échelle a
quatre réponses possibles : (a) pas du tout motivé, (b) plutot pas motive, (c)
plutot motivé, (d) motivé;

3. les scores du patient sur plusieurs échelles de personnalité;

4. la température corporelle (la fievre est I'un des symptomes du manque) ;

5. un score d’anxiété fondé sur le comptage des manifestations somatiques de

lanxiété ;

6. son age.
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Au fil des années, il a enregistré ces données pour 750 patients. Il présente ces
informations dans un tableau qui a la forme suivante :

N° Patient ‘ Sexe ‘ Motivation ‘ Anxiété ‘ Age ‘ ‘

1 H a 2 23
2 F c 10 27
3 H d 12 30

Chaque patient est ainsi caractérisé par un profil d’attributs qui lui est propre.

Les patients apparaissent en lignes et les classes d’information qui les décrivent

apparaissent en colonnes. Dans une méme colonne, on peut voir apparaitre des

valeurs différentes selon les sujets pour une méme classe d’information. Cette mise
en relation d'un ensemble de sujets avec un ensemble de descripteurs (appelés aussi
variables) est Popération de base du travail statistique.

A partir de cette procédure d’enregistrement d’informations, le psychologue va

pouvoir se poser plusieurs types de questions :

1. sur chaque variable prise isolément : I’échantillon est-il composé plutot de
femmes ou d’hommes ? Leur degré de motivation est-il plutot élevé ou faible ?
ete. Il est intéressant de pouvoir résumer les caractéristiques saillantes de son
échantillon,

2. sur les liens qui unissent certaines variables entre elles : la motivation est-elle
différente chez les hommes et les femmes? Ce qui revient & dire : y a-t-il un
lien entre sexe et motivation au sevrage? Les patients plus agés sont-ils plus
motivés au sevrage ? etc. Il est intéressant de connaitre les associations entre
caractéristiques, pour pouvoir ultérieurement leur donner du sens dans une
théorie psychologique.

Ces deux types de questions renvoient & deux grands axes du travail statistique du
psychologue : décrire, résumer et modéliser ce que des individus ont en commun,
décrire, résumer et modéliser ce en quoi des individus différent.
Ces deux aspects sont toujours manipulés conjointement en psychologie, car il
s’agit d’une dialectique irréductible (I'un ne va pas sans Pautre) mais peuvent
se trouver différemment pondérés selon les champs. Le psychologue peut selon
les cas décider d’insister sur les principes communs du comportement humain,
et dégager des lois, ou s’attacher a mettre en avant la différence individuelle. Les
statistiques fournissent des outils de description pour I'un et ’autre mouvement de
la pensée, qui ne seront donc pas pour nous dissociés. Sur des données concrétes,
nous chercherons & poser un modéle statistique.

Définition 1.1 (Modéle statistique)

On appelle modéle statistique une représentation simplifiée de la réalité qui rend
compte a la fois de I’homogénéité et de la variabilité d’un phénomeéne psychologique
au, moyen de probabilités.
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La notion de probabilité sera présentée plus loin. L’objectif des deux premiers cha-
pitres de ce manuel est d’étudier les procédures de description et de résumé qui
permettent de répondre a ce type de question d’un point de vue intuitif. Les procé-
dures naturelles vues dans cette partie serviront d’ancrage pour la compréhension
des chapitres suivants, consacrés a U'inférence et a la modélisation probabiliste.

Terminologie et notations

Nous fixons dans cette partie certains points de vocabulaire et conventions de

notation. La structure en lignes et colonnes permet de présenter commodément ce

qu’on appelle des variables. La notion de variable intégre deux aspects

1. elle est définie en référence a une population d’individus pour laquelle elle est
pertinente. Ces « individus statistiques » ne sont pas nécessairement des per-
sonnes. On peut étudier des unités statistiques qui sont des groupes de sujets
(des familles, des classes d’école, des villes...) ou des objets. Les expressions
« individus statistiques », « unités statistiques » et « observations statistiques »
sont donc génériques et synonymes ;

2. a chaque individu, elle affecte une valeur (ou modalité), dans un ensemble de
valeurs possibles qui lui est propre. Elle vient ainsi qualifier ou quantifier des
caractéres ou attributs propres a I'individu.

Une variable est donc une association qu’on établit entre un ensemble d’individus

pour laquelle elle est pertinente et un ensemble de valeurs possibles qui lui est

propre. Cette opération d’association élémentaire un-pour-un entre deux ensembles
s’appelle application en mathématiques.

Définition 1.2 (Application)

On appelle application une relation entre un ensemble de départ (appelé domaine
de définition) et un ensemble d’arrivée (appelé image), qui & chaque élément de
l’ensemble de départ associe un élément et un seul de [’ensemble d’arrivée.

Prendre une mesure comportementale correspond implicitement & une opération
d’association de ce type.

Définition 1.3 (Variable)
Une variable est une application d’un ensemble d’individus statistiques I vers un
ensemble de valeurs observables U.

Il est courant de donner un nom symbolique aux variables. Nous garderons cette
convention courante en statistique de dénommer les variables par des lettres ma-
juscules (par exemple X) et par une lettre minuscule (par exemple x;, la valeur
prise par 'individu statistique 7 pour cette variable X, avec une numérotation des
sujets par ¢ = 1,..., N). A chaque individu de T est associé par la variable X une
valeur observable de Ux, ce que I'on peut écrire symboliquement :

X: I — UX

Si — T
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