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Introdu
tionCette note a été é
rite pour répondre à la demande de prati
iens s'interrogeant sur l'usageintensif de tests qu'ils sont 
onduits à interpréter sur un même lot de données et/ou sur des lotsde données di�érents pour 
on
lure sur une même question. En la 
omposant, nous n'avons au-
une visée théorique, pas plus que nous n'avons la prétention de répondre à toutes les questionspratiques posées. Simplement, nous espérons qu'après l'avoir par
ourue les le
teurs auront unemeilleure appréhension de la démar
he sous-ja
ente aux tests, et en tireront pro�t pour unepratique plus raisonnée, mais toujours appuyée sur le sens 
ommun.Dans la première se
tion, nous redé�nirons par l'exemple 
e que sont les tests, puis nous abor-derons la question des tests multiples pour terminer par des remarques de bon sens, dont unepetite allusion à la posture bayésienne qui propose une démar
he non basée sur des tests.Pour illustrer notre propos, nous nous appuierons sur des exemples tirés du domaine agro-nomique. Cependant les notions introduites ne seront pas spé
i�ques de 
e domaine. Ainsi,l'exemple à venir de 
omparaison entre deux variétés de 
éréales peut être transposé à la 
om-paraison de deux traitements en pharma
ologie, de deux produits agro-alimentaires, ou en
orede deux pro
édés de fabri
ation dans un 
ontexte industriel.1 Tests SimplesAvant de faire 
ompliqué, il 
onvient de bien 
erner la démar
he. Dans 
et esprit, le mieux estd'aborder les 
on
epts dans la situation la plus simple qui soit, 
'est 
e qui est proposé dans
ette se
tion.1.1 La posture généraleLa présentation 
lassique des tests se fait au travers de la théorie des jeux. Le statisti
ien1est 
ensé deviner un état de la nature qui lui est in
onnu. Pour répondre à 
e genre de ques-tion, il dispose d'informations prodiguées par les données. Le jeu est simpli�é par le fait quel'état de la nature est supposé ne 
omprendre que deux alternatives et que le statisti
ien doitobligatoirement 
hoisir entre les deux états.Pour prendre un exemple : une nouvelle variété B de blé est-elle plus produ
tive dans unerégion agri
ole pré
isée qu'une an
ienne variété A ? Les données disponibles pourraient êtreles rendements de 
ha
une des variétés mesurés sur une par
elle. Les deux états de la natureenvisagés seraient don
 :1. A < B, oui 
'est intéressant d'introduire la nouvelle variété sur le mar
hé2,2. B ≤ A, non 
e n'est pas intéressant.Cette présentation 
onduit au Tableau 1 dé
rivant 
lassiquement les quatre possibilités.Dans la diagonale du tableau, la dé
ision prise a été 
orre
te, par 
ontre pour les deux autres
ases la réponse est fausse ! Comme les deux types d'erreurs n'ont pas for
ément les mêmes1Par 
e terme, nous désignons 
elle ou 
elui qui utilise l'outil statistique.2en fait, dans la réalité, on demanderait sans doute que l'é
art soit supérieur à un 
ertain niveau pour justi�erune nouvelle introdu
tion... 
ela ne 
hangerait pas le problème posé mais 
ompliquerait seulement les notations.3



Tab. 1 � Les quatre possibilités résultant de l'état de la nature et des dé
isions prises.Réalité A < B Réalité B ≤ Adé
ision A < B Corre
t Erreur de 2de espè
edé
ision B ≤ A Erreur de 1ère espè
e Corre
tTab. 2 � Cadre 
on
eptuel des tests
H0 est vrai H1 : H0 est fauxOn 
hoisit H0 Corre
t Erreur de 2de espè
eOn rejette H0 Erreur de 1ère espè
e Corre
t
onséquen
es, on les distingue en les numérotant3. La distin
tion est parti
ulièrement �agrantes'il s'agit de formuler un diagnosti
 médi
al : ne pas déte
ter un 
an
er est sans doute plusgrave que de se tromper en pensant à tort qu'il existe. C'est pour 
ela qu'on dissymétrise lesdeux états de la nature en hypothèse nulle (H0), 
elle qu'a priori on privilégie ; et en 
ontrehypothèse ou hypothèse alternative (H1), rassemblant les états 
omplémentaires de H0 jugéspossibles de la nature. De manière générique, on utilise le Tableau 2. En pratique, les quatresituations présentées dans 
e tableau peuvent se produire, puisque l'on ne dispose que d'uneinformation in
omplète pour tran
her entre les deux hypothèses. Les probabilités d'erreur sontappelées risque de première espè
e (lorsque H0 est vraie) et risque de se
onde espè
e (lorsque

H1 est vraie). Il est bien entendu né
essaire d'employer des méthodes statistiques permettantde limiter 
es deux risques, 
ompte tenu des données disponibles.Continuant l'exemple de nos deux variétés, nous allons supposer4 que 
ha
un des deux rendements (RAet RB) dont nous disposons est distribué selon une loi normale, ave
 une espéran
e propre à 
haquevariété (notée µA et µB) et une varian
e 
ommune 
onnue valant 50 (q/ha)2, plus formellement :
RA ∼ N (µA, 50)

RB ∼ N (µB , 50)Nous admettrons aussi que dans 
e 
as simple, la di�éren
e de rendement observée D = RB − RA estla seule information utile. Les hypothèses pré
édentes 
onduisent à
D ∼ N (δ, 100) (1)Nous avons don
 un modèle qui se réduit à un seul paramètre 5 , δ = µB − µA, l'espéran
e de l'é
artentre les deux variétés. La valeur, in
onnue, de 
e paramètre 
orrespond à l'état de la nature que nousvoulons déterminer.Pour aller progressivement en suivant 
et exemple, nous envisagerons trois 
as de �gure du plussimple au plus 
ompliqué : (1) hypothèse pon
tuelle 
ontre hypothèse pon
tuelle, (2) hypothèsepon
tuelle 
ontre hypothèse 
omposite et (3) hypothèse 
omposite 
ontre hypothèse 
omposite.3Dans 
ette note nous emploierons systématiquement de première espè
e et de se
onde espè
e qui se traduisenten anglais par type 1 et type 2.4Ce genre de postulat doit se fonder sur les 
onnaissan
es préalables dont on dispose sur les variablesaléatoires étudiées.5La varian
e est 100 
ar la varian
e d'une somme de variables aléatoires indépendantes est la somme desvarian
es (i
i 50 + 50). 4



Fig. 1 � Distribution de D selon les deux hypothèses pon
tuelles (trait plein : δ = 0, trait enpointillé δ = 10). Pour 
ha
une des deux 
ourbes, l'aire sous la 
ourbe entre deux valeurs derendement représente la probabilité d'observer une valeur de D dans 
et intervalle.
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1.2 Tests d'hypothèse pon
tuelle 
ontre hypothèse pon
tuelleBien que 
e ne soit pas tellement réaliste supposons que l'on puisse a�rmer que de deux 
hosesl'une : soit nos deux variétés sont équivalentes (hypothèse a priori privilégiée), soit la nouvellevariété l'emporte sur l'an
ienne de 10 q/ha. Dans le 
adre du modèle formulé dans l'équation(1), les deux hypothèses s'expriment 
omme :
H0 : δ = 0

H1 : δ = 10On les appelle pon
tuelles puisqu'elles se traduisent 
ha
une par la restri
tion du paramètredu modèle, à un point sur son domaine de variation initialement possible (i
i l'ensemble desvaleurs réelles).Il est alors possible d'exprimer 
omplètement l'état de la nature sous 
ha
une des deux hypo-thèses.� si H0 est vraie, alors D suit une loi de probabilité N (0, 100) ;� au 
ontraire, si 
'est H1 qui est vraie, alors D suit une loi de probabilité N (10, 100).La Figure 1 présente dans le même graphe 
es deux alternatives.Logiquement, on va supposer que le statisti
ien retient la règle de dé
ision basée sur D et dé�niepar� si D observé est inférieur à k, alors on retient H0,5



Fig. 2 � Figuration des deux risques pour la valeur limite k = 10. Les aires sous la 
ourbeasso
iées aux erreurs de dé
ision, en grisé, sont i
i égales à 0.16 (risque de 1ère espè
e) et 0.50(risque de 2ème espè
e).
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Tab. 3 � Probabilités asso
iées à la �gure 2, pour la valeur limite k = 10

H0 est vrai H1 : H0 est fauxOn 
hoisit H0 0.84 0.50On rejette H0 0.16 0.50� dans le 
as 
ontraire, on retient H1,où k est une valeur limite à déterminer. On peut fa
ilement représenter visuellement les deuxrisques en reprenant le graphe pré
édent (Figure 2, pour k = 10). Toujours pour k = 10, leTableau de base 2 devient le Tableau 3.Et sur le même prin
ipe, il est tout à fait possible de 
al
uler, pour toute valeur de k, les 4probabilités de bonnes et mauvaises dé
isions suivant les deux états pré
is de la nature quenous avons admis. Voi
i les valeurs obtenues pour k = −10,−5, 0, 5, ..., 30.<--- H0 vrai ---> <--- H1 vrai --->
orre
t risq.1 
orre
t risq.2k = -10 0.16 0.84 0.98 0.02k = -5 0.31 0.69 0.93 0.07k = 0 0.50 0.50 0.84 0.16k = 5 0.69 0.31 0.69 0.31k = 10 0.84 0.16 0.50 0.50k = 15 0.93 0.07 0.31 0.69k = 20 0.98 0.02 0.16 0.84k = 25 0.99 0.01 0.07 0.936



k = 30 1.00 0.00 0.02 0.98Elles montrent bien qu'on ne peut gagner sur tous les tableaux : les deux risques varient ensens inverse en fon
tion de k et il y a des valeurs de k qui favorisent de manière outran
ièreune hypothèse ou l'autre. Plus k est petit et plus on a de 
han
e de dé
ider H1 de manière
orre
te, mais au détriment d'une dé
ision 
orre
te si 
'est H0 qui est le vrai état de la nature.Il n'est pas possible sans prendre un parti, de déterminer 
omment équilibrer les deux risques.Une stratégie raisonnable serait 
ertainement d'ajouter un troisième 
hoix possible, 
elui dene pas avoir à dé
ider... mais 
e n'est pas la 
outume ! La 
outume est de 
onstruire le testpour 
ontr�ler le risque de première espè
e, 
'est à dire de 
ontr�ler la probabilité de rejeter àtort H0
6. De manière arbitraire, on admet généralement un risque de première espè
e de 5%(souvent noté α) ; 
e qui 
onduirait dans notre exemple à prendre 
omme valeur limite k de ladé
ision un nombre 
ompris entre 15 et 20... et entraînerait un risque de se
onde espè
e 
omprisentre 69 et 84%. Plus pré
isément, il faut prendre k = 16.45 exa
tement, et le risque de se
ondeespè
e est alors de 74%. Evidemment, on ne gagne pas sur tous les tableaux !1.3 Tests d'hypothèse pon
tuelle 
ontre hypothèse 
ompositeLa situation pré
édente n'était pas très réaliste. Il serait sans doute plus raisonnable de prendre
omme 
ontre-hypothèse (H1) que la nouvelle variété ne peut être que supérieure à l'an
ienne,
ar le semen
ier ne demanderait jamais la mise sur le mar
hé d'une variété très inférieure à
elles qui sont déjà disponibles. Ce
i se formalise par

H0 : δ = 0

H1 : δ > 0La Figure 1 peut en
ore être reprise, mais en permettant à la densité sous l'hypothèse alternative(
elle tra
ée en pointillés) de glisser de sa position tout en restant à droite de la densité en traitplein. Elle peut don
 se trouver, suivant la valeur de δ, dans sa position a
tuelle ou en
ores'éloigner plus de la première, ou au 
ontraire s'en rappro
her autant qu'on veut (sans pourautant s'y 
onfondre). En fait si on reprend le modèle posé en (1), 
ela revient à 
onsidérertoutes les valeurs stri
tement positives de δ.La di�éren
e notable par rapport à la situation antérieure, est qu'on se trouve ave
 une 
ontre-hypothèse H1 qui peut prendre une in�nité de positions, 
ha
une d'entre elles 
orrespondant àun 
as hypothèse pon
tuelle 
ontre hypothèse pon
tuelle, 
'est la justi�
ation du terme hypo-thèse 
omposite. Pour 
ha
une de 
es versions possibles de la 
ontre-hypothèse, on peut menerles 
al
uls pré
édents sur les risques d'erreur. Si on applique la stratégie 
outumière de baserla prise de dé
ision sur le risque de première espè
e, alors on aboutira au même 
hoix de valeurlimite k et don
 aux mêmes propriétés dans le 
as de H0 vrai. Par 
ontre le risque de se
ondeespè
e variera selon la réalité, in
onnue, de la 
ontre hypothèse H1. Le pire des 
as pour 
erisque sera lorsque les deux densités seront quasi 
onfondues (lorsque δ tend vers 0). A 
ettesituation limite, la probabilité de se tromper (= risque de se
onde espè
e) est égale à 
elled'a

epter H0, soit 95% !Evidemment, il est un peu tendan
ieux de se pla
er dans les 
ir
onstan
es les plus défavo-rables sous H1, dans la mesure où elles 
orrespondent à des é
arts insigni�ants par rapportà l'hypothèse nulle ! Il est par 
ontre important de pouvoir déterminer ave
 quelle probabilité6qui prend don
 le r�le de l'hypothèse de référen
e.7



Fig. 3 � Courbe puissan
e pour la 
ontre-hypothèse 
omposite, lorsque le test est e�e
tué ave

omme valeur limite k = 16, 45 a�n d'assurer un risque de 1ère espè
e égal à 5% .La puissan
e est la probabilité de ne pas se tromper lorsque la 
ontre-hypothèse H1 est vraie.Si la 
ontre-hypothèse est 
omposite, 
'est une fon
tion des paramètres qui la spé
i�ent. I
i, iln'y a qu'un paramètre : δ > 0, on peut don
 tra
er 
ette puissan
e 
omme une fon
tion de δ.Lorsque δ → 0, elle tend vers le risque de première espè
e (5%=0.05), lorsque δ → +∞, elletend vers 1. Elle vaut 0.26 (26%) lorsque δ = 10.
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la dé
ision 
orre
te H1 sera prise dès lors que l'é
art à l'hypothèse nulle atteint des valeursnon négligeables7. Cette propriété 
orrespond à 
e que l'on appelle la puissan
e du test, dé�nie
omme le 
omplément à un du risque de se
onde espè
e. La puissan
e est une fon
tion du oudes paramètres qui pré
isent la 
ontre-hypothèse (i
i δ). Dans notre exemple, elle est la fon
tionqui, à 
haque valeur possible de δ > 0 sous H1, asso
ie la probabilité de faire le 
hoix 
orre
t
H1. Lorsqu'on pratique un test ave
 un risque de première espè
e égal à 5%, elle prend unevaleur égale (5%) lorsque δ → 0, une valeur de 26% quand δ = 10, et une probabilité qui tendvers 1 au fur et à mesure que le paramètre augmente. La 
ourbe puissan
e de notre exemple estreprésentée dans la Figure 3. D'autres 
onsidérations sur la puissan
e sont présentées en �1.5.Le test que nous venons de dis
uter est appelé unilatéral 
ar la 
ontre-hypothèse H1 n'envisagedes é
arts à l'hypothèse nulle que dans une dire
tion. Une variante est le test bilatéral dé�nipar

H0 : δ = 0

H1 : δ 6= 07la détermination de 
e qui est non négligeable pouvant bien sûr être un problème en soi8



Les notions développées 
i-dessus s'adaptent fa
ilement à 
ette variante, la prin
ipale di�éren
eétant la né
essité de pré
iser deux valeurs limites k− et k+ dans les règles de dé
ision. Enpratique, on 
hoisit généralement k− = k+ = k et l'on 
hoisit H0 si |D| ≤ k, H1 sinon.1.4 Tests d'hypothèse 
omposite 
ontre hypothèse 
ompositeL'hypothèse nulle peut aussi ne pas être pon
tuelle ! Toujours ave
 le même exemple de 
om-paraison d'une nouvelle variété par rapport à une an
ienne variété, on peut vouloir distinguer :
H0 : la nouvelle variété est de rendement inférieur ou égal à 
elui de l'an
ienne variété, opposéeà H1 : la nouvelle variété est de rendement stri
tement supérieur à 
elui de l'an
ienne, soit :

H0 : δ ≤ 0

H1 : δ > 0Pour une même règle de dé
ision, le risque de première espè
e, à son tour, ne prend plus unevaleur unique sous H0 mais dépend de la réalité, in
onnue, sous H0. Sur notre exemple, savaleur est d'autant plus élevée que δ est pro
he de 0, quel que soit le 
hoix de la valeur limite k.La pratique des statisti
iens dans 
ette situation 
onsiste à se ramener au 
as pré
édent en seplaçant dans la plus défavorable situation (i
i δ = 0) pour évaluer le risque de première espè
eet en déduire la règle de dé
ision ...Un autre 
as d'hypothèses doublement 
omposites se produit en renversant le r�le joué parles hypothèses nulle et alternative. L'hypothèse privilégiée a priori devient 
elle qui postule unedi�éren
e substantielle entre variétés, alors que l'alternative devient 
elle qui postule une équivalen
eentre variétés. Dans 
ette appro
he, la notion d'égalité stri
te est rempla
ée par 
elle d'équivalen
e,
'est-à-dire d'une di�éren
e inférieure à une valeur limite admise. Les hypothèses deviennent don

H0 : δ ≤ −L ou L ≤ δ

H1 : −L < δ < L,où L représente la valeur limite. Dans le domaine pharma
eutique ou alimentaire, 
e type detest est appelé test de bio-équivalen
e.1.5 In�uen
e des répétitions sur la puissan
eEn général, on ne se 
ontente pas d'un seul rendement par variété pour 
omparer deux variétés,on mesure des rendements de par
elles expérimentales dans des réseaux d'essais souvent fort
omplexes pour éliminer ou 
ontr�ler les e�ets des autres fa
teurs déterminants du rendement.Simpli�ons à l'extrême 
ette réalité en supposant que nous soyons 
apable d'avoir le mêmenombre R de vraies répétitions pour 
ha
un des rendements. Les données dont nous disposonspourraient alors s'é
rire :
RAr ∼ N (µA, 50)

RBr ∼ N (µB, 50)9



Fig. 4 � Variation de la fon
tion puissan
e en fon
tion du nombre de répétitionsIl s'agit d'une �gure semblable à la �gure 3 mais les abs
isses ont été limitées pour mieux faireapparaître les formes des six 
ourbes représentées. La 
ourbe la plus basse 
orrespond à uneseule répétition (
'est don
 la même que 
elle de la �gure 3), les autres 
orrespondent dansl'ordre à R = 5, 10, 50, 100, 500 répétitions.
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où r = 1, ..., R indique les numéros de répétitions disponibles. La statistique naturelle poure�e
tuer le test serait bien entendu la di�éren
e des rendements moyens : D∗ =
(

1
R

∑

R

r=1 RAr

)

−
(

1
R

∑

R

r=1 RBr

) et on peut fa
ilement véri�er que
D ∼ N

(

δ,
100

R

) (2)on retrouve bien l'équation (1) lorsque le nombre de répétitions est égal à 1. La �gure 4 repré-sente les puissan
es pour di�érents nombres de répétitions. Pour 
ha
une, on part bien de 5%lorsque δ est nul pour tendre asymptotiquement vers l'unité, 
'est à dire la probabilité 
ertainede ne pas se tromper sous H1. Le phénomène supplémentaire mis en éviden
e est que l'on serappro
he plus vite de 
ette 
ertitude plus le nombre de répétitions est élevé. Ave
 50 répéti-tions, un é
art de δ = 2, 5 q/ha a la même probabilité (environ 55%) d'être mis en éviden
equ'un é
art de δ = 17, 7 q/ha ave
 une seule répétition !Le même type de 
al
ul peut bien sûr être mené lorsque les nombres de répétitions sont in-égaux. Si les variétés sont répétées R1 et R2 fois respe
tivement, la varian
e de D est égale à
(

1
R1

+ 1
R2

)

50 (q/ha)2.2 Tests MultiplesOn dit être en situation de tests multiples 10



1. quand sur un même jeu de données, on pratique simultanément plus d'un test (
'est àdire qu'on veut statuer sur plusieurs états élémentaires de la nature),2. ou quand pour répondre à une même question, on dispose de plusieurs jeux de données,3. ou en
ore les deux à la fois (les deux situations pré
édentes ne sont pas for
ément trèstran
hées).Le nombre de tests en jeu est parfois 
onsidérable.2.1 La problématiqueLes données sont le plus souvent 
hères et don
 rares. Lorsqu'on dispose d'un bon jeu dedonnées, il n'est pas d'usage de pratiquer un seul test puis de ne plus les 
onsidérer. En dehorsd'un premier test, on fait beau
oup d'autres 
hoses, par exemple d'autres tests !Quelques situations 
lassiques :� On dispose de mesures indépendantes d'une seule variable pour des individus de di�érenteszones géographiques, on s'intéresse à l'égalité de la mesure entre 
ouples de zones... on re-trouve une situation généralisant 
elle de la 
omparaison de deux zones, similaire à la 
om-paraison pratiquée en �1 entre les variétés A et B. Il s'agit du problème des 
omparaisonsmultiples (
f. �2.3).� La même question peut se poser de manière multivariable, 
'est à dire que 
haque mesureindépendante 
orrespond à un ensemble de variables. Par exemple, on 
ompare des variétésde blé sur la quantité de matière sè
he produite par unité de surfa
e, mais aussi sur letaux de protéine du grain et la résistan
e à un 
hampignon mi
ros
opique. Les di�
ultéssupplémentaires sont (1) qu'il n'est pas 
ertain que les mêmes hypothèses de distributionsoient véri�ées pour toutes les variables et (2) que les 
orrélations entre les variables doiventêtre prises en 
ompte (
f. �2.4).� Les enquêtes 
as témoins (fort utilisées en épidémiologie). Pour 
haque malade repéré, onasso
ie un individu sain dont les 
ara
téristiques prin
ipales sont les plus pro
hes possiblesde 
elles du malade (âge, sexe, type d'habitat,...) et on regarde pour un 
ertain nombre defa
teurs suspe
tés, si les malades se distinguent signi�
ativement des sains (par exemple parl'alimentation, la pratique sportive,...). On est don
 amené à pratiquer des tests pour 
haquefa
teur suspe
té sur la même population d'individus, alors que les fa
teurs sont eux mêmestrès liés8 entre eux !� On s'intéresse à un grand nombre de gènes, 
haque individu porte ou pas le gène, 
e qui
lasse la population des individus en deux populations 
omplémentaires pour 
haque gène.A 
�té de 
ela, on a des variables phénotypiques, 
omme des 
ara
téristiques agronomiques(rendement, résistan
e à une maladie...) et on pratique pour 
haque gène un test pour dé
iderde 
eux qui sont en 
orrespondan
e ave
 la variable phénotypique ?� Sur un ensemble d'individus d'une population dé�nie, on a observé beau
oup de variables, onpeut imaginer des mesures morphométriques : longueurs de feuille, largeurs de feuille, hauteurde tige, hauteur de l'in�ores
en
e,... La question est de savoir quelles sont les 
orrélationsréelles qui les lient : la hauteur de l'in�ores
en
e est-elle reliée à la longueur des feuilles maispas à la longueur de la tige ? Comme on dispose d'un test de la nullité de 
orrélation entredeux variables, on va l'utiliser pour tous les 
ouples de variables. Mais si les deux 
ouples
(U, V ) et (V, W ) sont dé
larés liés, faut-il aussi tester le 
ouple (U, W ) ? Sans doute le fera-t-on, ne serait-
e que pour avoir un traitement symétrique entre toutes les variables, mais ons'expose alors à des réponses in
ohérentes.8soit par nature, soit en 
onséquen
e d'un faible nombre d'individus.11



� Une situation plus 
onfortable que nous examinerons en détail plus loin (�2.2) est 
elle demêmes tests sur des lots de données indépendants. On répugne à mélanger les données par
equ'elles sont d'origines très di�érentes (pays, année, te
hniques de mesure) mais la questionposée pour 
haque lot est bien la même. Dans le domaine médi
al par exemple, des étudesindépendantes peuvent avoir été 
onsa
rées à la même question et 
on
lues pour 
ha
une pardes tests (sur une relation 
an
er-alimentation par exemple) pas for
ément tous 
ohérents. Endéduire des 
on
lusions globales fait l'objet des méthodes statistiques dites de méta-analyse.Pour toutes 
es situations, la première question qui se pose est de savoir 
omment on dé�nit
H0 et le risque de première espè
e asso
iés, puis quels risques de première espè
e on utilisepour 
ha
un des tests individuels. Deux pratiques extrêmes peuvent se ren
ontrer dans unetelle situation :1. On pratique et interprète 
haque test 
omme s'il était unique. C'est à dire qu'on appliquela théorie pré
édente sans se poser de question. Le risque d'une telle pratique est detrouver - par simple 
oïn
iden
e - beau
oup d'e�ets signi�
atifs qui ne le sont pas. Enagro-physiologie, il est 
lassique de faire remarquer que si on teste sur un ensemble depar
elles, la 
orrélation entre le rendement et la pluviométrie de 
haque jour de la phasede végétation, 
e serait bien le diable si on ne trouvait pas que la pluviométrie d'un 
ertainjour (par exemple le 17 mars) est en forte relation ave
 le rendement...2. On dé�nit 
omme une hypothèse nulle globale que toutes les hypothèses nulles élémen-taires sont vraies, et on 
her
he à 
ontr�ler le risque de première espè
e asso
ié, 
'est-à-direla probabilité de rejeter au moins une des hypothèses nulles élémentaires alors qu'ellessont toutes vraies. Il faut alors adapter le risque de première espè
e utilisé pour les testsélémentaires. Pour 
ela on utilise une inégalité9 d'autant plus grossière que le nombre detests est élevé. La 
onséquen
e est inverse que pour la stratégie pré
édente, à savoir quela puissan
e diminue extrêmement au point d'aboutir le plus souvent à ne rien mettre enéviden
e.Il est sans doute re
ommandable d'utiliser la te
hnique intermédiaire, détaillée par exempledans Benjamin et Ho
hberg (1995). Cette te
hnique permet de 
ontr�ler la proportion destests que l'on dé
lare signi�
atifs à tort (
ar l'hypothèse nulle asso
iée est en fait vraie) parmil'ensemble des tests que l'on dé
lare signi�
atifs (en anglais 
ette proportion est appelé �FalseDis
overy Rate�). En fait, on ne peut pas 
ontr�ler 
e taux de façon exa
te, mais on 
ontr�le sonespéran
e. Le niveau de rejet appliqué à 
haque test est alors fon
tion du rang de sa p-value.Graphiquement si on pla
e les p-values en y et les rangs en x, la signi�
ativité 
orrespondau plus grand sous-ensemble des tests de plus petite p-value en dessous d'une 
ertaine droite
roissante. Cf. la référen
e pour les détails te
hniques.2.2 Cas de tests indépendantsLorsque les tests sont pratiqués sur le même jeu de données, l'appré
iation de la situationn'est pas simple. En e�et, basés sur les mêmes observations les tests pratiqués ne sont pasindépendants. Au 
ontraire, si 
haque test élémentaire est pratiqué sur un jeu de donnéesindépendant des autres, les tests élémentaires sont également indépendants et il est plus fa
ilede se livrer à un 
ertain nombre de 
al
uls 
ara
térisantles propriétés. C'est la raison pourlaquelle nous allons d'abord examiner 
ette situation en nous livrant à un 
ertain nombre de
al
uls des probabilités de 
e qui peut arriver quand nous 
onnaissons l'état de la nature.9due à Bonferroni. 12



Tab. 4 � Répartition des résultats de N tests indépendants, lorsque H0 est vraie dans n 
assur N . Réalité H0 Réalité H1dé
ision H0 n − x ydé
ision H1 x N − n − y2.2.1 Comportement global d'une série de N tests indépendantset semblablesSupposons don
, le 
as de N tests semblables10 indépendants. Pour simpli�er en
ore, admettonsqu'il s'agisse de tests de la 
atégorie hypothèse pon
tuelle 
ontre hypothèse pon
tuelle 
ommenous l'avons vu en �1.2. Alors le problème est simplement spé
i�é par trois quantités :1. le risque de 1ère espè
e individuel, 
'est-à-dire 
elui utilisé pour 
haque test, nous pren-drons 5% ;2. le risque de se
onde espè
e individuel ; il est unique dans notre 
as simpli�é et nousprendrons les 74% déjà obtenus ;3. le nombre in
onnu de tests, n, pour lesquels l'état de la nature est H0, 
e qui impliqueque les N − n autres sont dans le 
as de la 
ontre-hypothèse.Le résultat de 
es N tests est donné par leur répartition dans les quatre 
ases du Tableau 2.Par exemple, on pourrait obtenir le Tableau 4, ave
 x ∈ 0...n et y ∈ 0...N − n.Il est quasi immédiat de véri�er que11 x ∼ Bino (n, 0.05) et y ∼ Bino (N − n, 0.74) demanière indépendante.A titre d'illustration, voi
i quelques indi
ations sur les valeurs que peut prendre x pour desvaleurs 
roissantes de N , lorsque n = N , 
'est à dire lorsque jamais la 
ontre-hypothèse n'estvraie.Examinons d'abord graphiquement (Figure 5) le 
as de N = 100. Le nombre de tests signi�
atifsque l'on trouve n'est pas nul (la probabilité qu'il soit zéro est même très faible : 0.95100 = 0.006),
e qui est assez logique et la 
onséquen
e du risque de première espè
e.Si nous 
ara
térisons une telle distribution par le mode, le per
entile 75%, ainsi que la proba-bilité d'être égal à 0, on trouve les valeurs suivantes pour une gamme de tests s'étendant de
N = 10 à N = 10000.N = 10 mode = 0 Q75% = 1 P(x=0) = 0.599N = 30 mode = 1 Q75% = 2 P(x=0) = 0.215N = 100 mode = 5 Q75% = 6 P(x=0) = 0.006N = 300 mode = 15 Q75% = 17 P(x=0) < 10^-6N = 1000 mode = 50 Q75% = 55 P(x=0) < 10^-22N = 3000 mode = 150 Q75% = 158 P(x=0) < 10^-66N = 10000 mode = 500 Q75% = 515 P(x=0) < 10^-22210par semblables, nous pensons �qui sont pratiqués au même niveau pour la même hypothèse nulle (H0) etqui sont sujets aux mêmes 
ontre-hypothèses (H1)�.11Nous notons Bino (N, p) la distribution binomiale de taille N et de paramètre de probabilité p.13



Fig. 5 � Distribution du nombre de tests signi�
atifs lorsqu'on fait N = 100 tests simultané-ments et que tous 
orrespondent à l'hypothèse nulle, 
-a-d que n = N dans le tableau 4.
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Le mode est la valeur la plus probable de x, et le per
entile 75% est la valeur de x qui estdépassée ave
 une probabilité de 25%. L'interprétation de 
e tableau est don
 que si on réalise1000 tests indépendants au risque de première espè
e de 5% et que l'état de la nature est tel que
'est toujours l'hypothèse nulle qui est vraie, alors le nombre de tests signi�
atifs (
'est-à-direrejetant H0 ) tourne autour de 50. Ces 50 faux résultats ne sont que le pur fruit du hasard. Ilssont la 
onséquen
e de la dé�nition du risque de première espè
e : en espéran
e, on rejettera àtort l'hypothèse nulle dans 5% des 
as.Lorsque les tests ne sont pas indépendants, pour obtenir des résultats similaires des taux d'er-reurs que l'on risque d'obtenir, il faut modéliser leur dépendan
e, en fon
tion de nombreuses
ara
téristiques en général in
onnues. Ce que l'on peut imaginer, 
'est que les tests iront le plussouvent dans le même sens (si un est signi�
atif, alors les autres aurant tendan
e à être plussigni�
atifs). Dans 
e 
as, on 
onserve toujours les 5% en espéran
e mais ave
 une variabilitébeau
oup plus grande autour de 
ette valeur 
entrale.2.2.2 Conséquen
es pratiquesLa notion d'erreur en situation de tests multiples devient plus 
omplexe et peut donner lieu àplusieurs attitudes di�érentes, 
omme évoqué plus haut. En parti
ulier, il faut distinguer :1. le risque d'erreur de première espè
e individuel, 
'est-à-dire 
elui asso
ié à 
ha
un destests (5% dans notre exemple) ;2. le risque d'erreur de première espè
e dit global ou simultané12, qui est la probabilité derejeter au moins l'une des hypothèses H0 alors qu'elles sont toutes vraies (égal par exempleà 1 − 0.599 = 0.401, lorsque N = 10).12le terme anglais est family wise error rate 14



Lorsque l'on veut 
ontr�ler le risque global, on privilégie en fait le test de l'hypothèse nulleglobale H0 : �toutes les N hypothèses H0 sont vraies� 
ontre la 
ontre-hypothèse H1 : �au moinsune hypothèse H0 est fausse� 13. Les 
al
uls 
i-dessus montrent qu'en prenant un risque de 1èreespè
e individuel de 5%, le risque global n'est pas 
ontr�lé et augmente rapidement ave
 N .Une première re
ommandation lorsque N est grand 
onsiste à évaluer si le pour
entage de testssigni�
atifs reste 
ompatible ave
 la fréquen
e attendue αN si l'hypothèse H0 est vraie pourtous les tests. Une autre solution est d'ajuster le niveau des tests individuels. L'ajustement leplus 
ourant et le plus général est 
elui dit de Bonferroni14, qui 
onsiste à 
hoisir 
omme risquede 1ère espè
e individuel α = αG/N , garantissant que le risque global est inférieur ou égal à
αG. Ce n'est 
ependant pas toujours le plus e�
a
e et il existe d'assez nombreuses alternatives.En 
ontr�lant mieux le risque de 1ère espè
e global, on diminue les risques de 1ère espè
eindividuels mais on diminue parallèlement la puissan
e de 
es tests. Globalement 
ependant, lefait d'utiliser l'information apportée par plusieurs tests indépendants augmente la probabilitéde mettre en éviden
e des di�éren
es s'il en existe. Dans l'exemple de 
omparaison entre deuxvariétés, nous avions obtenu, lorsque δ = 10, une puissan
e égale à 0.26 pour un test sansrépétition. Supposons que l'on réalise dix tests similaires indépendamment et que la vraie valeurde δ est égale à 10 dans tous les 
as. Sans ajustement du niveau individuel des tests, la puissan
eglobale serait égale à 0.9515, mais le risque de première espè
e serait bien au dessus de 0.05(0.401 
omme vu pré
édemment). Ave
 ajustement de Bonferroni, la puissan
e est égale à 0.447.Elle est égale à 0.452 ave
 un ajustement alternatif né
essitant l'hypothèse d'indépendan
e.Dans 
ertaines situations, il est préférable de privilégier le risque individuel des tests, quis'interprète aussi 
omme l'espéran
e du taux de faux positifs. C'est par exemple le 
as enbio-informatique, lorsque l'on 
her
he à identi�er parmi un très grand nombre de gènes 
euxqui sont exprimés de façon di�érente entre deux traitements.16.2.3 Cas des 
omparaisons multiplesUn 
as très 
lassique de tests liés est 
elui des 
omparaisons multiples. Reprenant notre exempleinitial des variétés, imaginons que nous expérimentions six variétés. Pour 
ha
une desquellesnous asso
ions les paramètres de produ
tion moyenne µA, µB, µC , µD, µE, µF . Dans le 
adre del'analyse de varian
e, on peut tester l'hypothèse nulle :

µA = µB = µC = µD = µE = µF
ontre l'hypothèse que 
es 
inq égalités ne sont pas véri�ées. Cette 
ontre-hypothèse peuts'exprimer par le fait qu'au moins un 
ouple de variété n'a pas même espéran
e.Mais 
es deux alternatives sont un peu 
ourtes pour les expérimentateurs qui n'a

epteront pasde savoir seulement si les six variétés sont équivalentes ou pas. Si elles ne le sont pas, ils sontbien entendu désireux de savoir, quelle est la meilleure (ou quelles sont les meilleures), quelleest la pire (ou quelles sont les pires), de manière plus générale si on peut établir un 
lassementplus ou moins 
omplet.Pour répondre à 
ette question, il est naturel de pratiquer les tests pour tous les 
ouples devariétés à l'image de 
e qui a été fait en �1.4 pour 
omparer les variétés A et B. Mais alors13
'est une situation du type : on n'a

epte l'équivalen
e entre deux variétés que si elles sont non signi�
ati-vement di�érentes pour tous les tests14en parti
ulier il s'applique aussi si les tests ne sont pas indépendants15
ette valeur est une pure 
oïn
iden
e et n'a rien à voir ave
 1 − α. Elle se 
al
ule par 1 − (1 − 0.26)1016
'est d'ailleurs un sujet de re
her
he très a
tif, et plusieurs variantes ont été proposées dans la bibliographiede 
e domaine 15



Fig. 6 � A�
hage d'un test de 
omparaison multiple.Les deux barres verti
ales indiquent :� les variétés F,C,D ne peuvent pas être dé
larées di�érentes,� les variétés D,B,A ne peuvent pas être dé
larées di�érentes,� toutes les autres 
omparaisons ont été trouvées signi�
atives. Par exemple la variété E est
onsidérée di�érente de toutes les autres (et supérieure de plus).
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on doit en pratiquer 6(6−1)
2

= 15. Tests qui sont très liés puisque 
haque variété parti
ipe à5 d'entre eux. C'est en général 
e qui se fait. Soit ave
 un risque de première espè
e égal à5%, soit ave
 une valeur plus faible déterminée selon une règle plus ou moins empirique telleque 
elle de Bonferroni. Et généralement, on présente les résultats 
omme une série de sous-ensembles de variétés (le plus souvent se re
oupant) pour lesquels on ne trouve pas de di�éren
essigni�
atives. La Figure 6 en propose un exemple.Une in
ohéren
e logique (mais pas statistique) existe puisque µF = µC = µD et µD = µB = µA
e qui devrait entraîner l'égalité µF = µA, or 
es deux variétés sont dé
larées signi�
ativementdi�érentes ! Mais, est-
e si grave que la réponse fournie par le statisti
ien ne soit pas pluspré
ise ? Puisque 
'est à l'expert d'intégrer toutes les informations disponibles17 ?2.4 Situation multivariableLa situation multivariable est 
elle dans laquelle plusieurs variables sont mesurées sur les mêmesé
hantillons ou les mêmes individus. Il faut alors 
onsidérer que des 
orrélations peuvent exis-ter entre 
es di�érentes variables. Une illustration en est donnée dans la Figure 7. Il y a 10é
hantillons, 
inq pour la variété A et 
inq pour la variété B, et deux variables mesurées. Le17Certaines données n'ont peut-être pas été prises en 
onsidération, 
ertains ressentis d'experts ne sont pasfor
ément quanti�és, le 
ontexte so
ial et é
onomique peut justi�er une dé
ision 
ontradi
toire ave
 des résultatsexpérimentaux peu marqués... 16



Fig. 7 � Exemple de situation bivariéeLes deux axes représentent deux variables mesurées sur 
inq é
hantillons de la population A et
inq é
hantillons de la population B.
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graphique indique une 
orrélation positive entre 
es deux variables : pour une même variété, lesé
hantillons ont tendan
e à s'éloigner de la moyenne dans la même dire
tion pour les deux va-riables. Sur 
et exemple, on perçoit également que suivant la dire
tion selon laquelle on 
ompareles observations, les deux variétés semblent quasiment équivalentes ou au 
ontraire di�érentes.La démar
he des tests multivariables a pour obje
tif d'exploiter 
e type d'information tout en
ontr�lant les risques d'erreur.Globalement, on peut distinguer deux démar
hes possibles :1. on e�e
tue des tests individuels sur 
ha
une des variables, en ajustant si né
essaire lerisque de 1ère espè
e a�n de 
ontr�ler au mieux le risque global ;2. on e�e
tue des tests dits multivariés, qui prennent en 
ompte simultanément l'ensembledes variables et leurs 
orrélations.La 
onstru
tion d'un test multivariable est 
ependant une opération 
ompliquée pour les raisonssuivantes :� la spé
i�
ation des hypothèses nulle et alternative n'est pas si simple, par exemple la notiond'inférieur/supérieur n'a plus de sens,� il n'existe pas de pro
édure de test globalement optimale, sauf sous des 
onditions très res-treintes,� les approximations par des distributions 
onnues sont beau
oup plus di�
iles à assurer,même la multinormalité de quelques variables dont 
ha
une individuellement peut être admise
omme normale n'est pas a
quise fa
ilement...Le 
adre le plus 
onfortable pour 
onduire des tests multivariés est 
elui où l'on peut supposer lanormalité de l'ensemble des variables. Le test multivarié le plus 
lassique dans 
e 
as est le T 2 de17



Fig. 8 � Deux tests univariables versus un test bivariableSous hypothèse de binormalité et pour des valeurs de 
orrélation −0.5, 0, 0.5 et 0.9 :1. l'intérieur de l'ellipse 
orrespond à une zone de probabilité 0.95 et peut don
 servir à la
onstru
tion d'un test bivariable (X, Y ) de risque de première espè
e 0.05.2. la zone à l'extérieur des deux lignes verti
ales pleines (-1.96,1.96) 
orrespond au testbilatéral sur la seule variable X.3. la zone à l'extérieur des deux lignes horizontales pleines (-1.96,1.96) 
orrespond au testbilatéral sur la seule variable Y .4. l'intérieur de la zone délimitée par les lignes en pointillé forme une zone de probabilité0.95 si X et Y sont indépendantes. Sous 
ette hypothèse, il 
orrespond à un test bilatéralsimultané sur les deux variables X et Y , de risque de première espè
e global 0.05.
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Hotelling. Dans le 
as d'une 
omparaison entre traitements, il peut être interprété 
omme unemoyenne des 
arrés des é
arts entre traitements 
al
ulés variable par variable, pondérée par lesvarian
es (estimées) de 
ha
une des variables et prenant en 
ompte leurs 
orrélations (estimées).Le test s'e�e
tue en 
omparant la valeur observée de T 2 à des valeurs limites 
al
ulées sousl'hypothèse nulle.La Figure 8 illustre le 
as de la binormalité. Les deux axes 
orrespondent, par exemple, auxdi�éren
es δX et δY entre les variétés A et B pour deux variables X et Y . L'hypothèse nulle etla 
ontre-hypothèse du test bivariable sont :
H0 : δX = 0 et δY = 0

H1 : δX 6= 0 ou (in
lusif) δY 6= 0Les régions de rejet des hypothèses nulles d'un test bivariable et des tests univariables ont ététra
ées. On y 
onstate que les deux régions ne se re
ouvrent pas et que 
elle du test bivariable18



dépend fortement de la 
orrélation entre les deux variables. Dans le 
as 
orrélé, les deux typesde tests donnent des réponses di�érentes surtout lorsque les valeurs relatives des di�éren
esmoyennes sont peu 
ohérentes ave
 la 
orrélation entre les deux variables. Le test bilatéralsimultané est alors 
onservatif, 
'est-à-dire que le risque de première espè
e est stri
tementinférieur à 0.05.Les données répétées sont un 
as parti
ulier de la situation multivariable, lorsque les di�érentesvariables sont en fait une même variable réponse mesurée à plusieurs reprises au 
ours dutemps sur les mêmes individus. Il est parfois su�sant et justi�é d'e�e
tuer des tests individuelslimités à 
ertaines dates 
lés. Mais il est également possible d'utiliser l'ensemble de l'informationdisponible pour 
omparer les dynamiques dans leur ensemble. Cela peut se faire soit par destests multivariables généraux, soit en modélisant expli
itement la relation entre la variableréponse et le temps, et en testant l'égalité de 
ertains paramètres de 
e modèle.3 Remarques (de bon sens)3.1 Les 
on
lusions 
onsé
utives à un testLa présentation de la démar
he des tests (�1.1) a mis en éviden
e la dissymétrie entre l'hypo-thèse nulle (H0) et la 
ontre-hypothèse (H1). Par 
onstru
tion, on se protège 
ontre l'erreurde première espè
e (rejeter à tort l'hypothèse nulle). Si au
une étude de puissan
e (�1.3) n'estmenée, les 
on
lusions qu'on peut en retirer sont aussi dissymétriques.Si l'hypothèse nulle est rejetée, alors on peut a�rmer qu'un e�et a (très probablement) été misen éviden
e.Si l'hypothèse nulle n'est pas rejetée, alors on ne peut 
ertainement pas a�rmer avoir mis enéviden
e qu'elle était valide : simplement ave
 les moyens expérimentaux dont on s'est doté,il n'est pas possible de la 
ontredire. Si les expérien
es étaient plus pré
ises, ou simplementplus nombreuses, 
ela n'est pas ex
lu. Il est don
 indispensable pour pouvoir 
on
lure quelque
hose de se livrer à une étude de la puissan
e du test réalisé qui permettra de statuer sur unea�rmation du genre : ave
 les moyens déployés, nous avions une probabilité de β de mettre enéviden
e un é
art à l'hypothèse nulle de δ... La di�
ulté étant qu'hormis pour les 
as d'é
ole,
omme 
elui que nous avons développé, la formulation de δ n'est pas immédiate et peut êtresujet à 
aution. Un autre moyen de quanti�er l'é
art possible à l'hypothèse nulle 
onsiste àdonner des intervalles de 
on�an
e aux paramètres ou 
ombinaisons de paramètres dont onveut tester la nullité.Un autre élément important pour l'interprétation de tests statistiques est que la notion de varia-bilité re
ouvre généralement plusieurs origines18. Il est important pour juger de la signi�
ativitébiologique de pro
édures statistiques, d'identi�er les niveaux de variabilité par rapport auxquelson doit se situer. Par ailleurs, lorsque l'on e�e
tue des tests statistiques pour 
omparer des va-riétés ou des traitements sur des données expérimentales, il est né
essaire que la variabilitéentre répétitions d'un même traitement 
orresponde bien à la variabilité entre traitements19.18en parti
ulier on a 
outume de distinguer la variabilité biologique et l'in
ertitude due aux mesures, notionsà pré
iser dans 
haque situation19
'est en parti
ulier le r�le de la randomisation en plani�
ation expérimentale
19



3.2 Interprétation et validation 
omme renfortSi les résultats d'une batterie de tests sont 
ohérents ave
 une interprétation plausible, baséepar exemple sur une théorie expli
ative, la situation est beau
oup plus 
onfortable que si au
unappui raisonnable ne peut leur être trouvé.Si on prend un ensemble de 
hevaux et qu'on les fait 
ourir, il y aura toujours un premier etun dernier. Si la distan
e qui les sépare est 
ourte, 
e n'est pas pour 
ela que le premier estmeilleur que le se
ond. Si on mène beau
oup de tests, on en trouvera très probablement uneproportion pro
he au risque de première espè
e qui sera signi�
ative, 
omment distinguer leshypothèses rejetées par hasard, de 
elles rejetées par suite d'un e�et ?Si on en a la possibilité, le mieux est sans doute de re
ueillir de nouvelles données, orientéespour 
ontr�ler un sous-ensemble d'hypothèses nulles sur lesquelles il est di�
ile de tran
her.3.3 Tests de permutationLorsque les hypothèses distributionnelles né
essaires pour pratiquer des tests 
lassiques sontdi�
iles à assumer, une très bonne alternative 
onsiste à pratiquer des tests de permutation.Le prin
ipe est de générer à partir des données dont on dispose, un ensemble de donnéeséquivalentes sous l'hypothèse nulle, par permutation des valeurs observées. On 
ompare ensuiteune statistique de test 
al
ulée sur les données observées à la distribution de 
ette statistiquesur les données permutées un grand nombre de fois.Supposons par exemple que l'on a observé, de façon indépendante, les huit rendements suivantssur 
ha
une des variétés A et B :A : 51.58 63.88 59.56 61.88 58.34 52.95 50.11 58.40B : 72.05 73.21 84.53 76.44 67.28 78.78 71.40 63.20La di�éren
e observée entre les médianes20 des deux variétés est égale à 14,26 q/ha. En e�e
-tuant 10000 permutations aléatoires des 16 données et en réattribuant les 8 premières valeursà A et les 8 dernières à B, on obtient la distribution de la Figure 9 pour la di�éren
e entremédianes, ave
 une valeur limite égale à 11 q/ha pour un test unilatéral ave
 un risque de pre-mière espè
e de 5%21. La valeur observée dépasse la valeur limite, on rejette don
 l'hypothèse
H0 d'absen
e de di�éren
e entre les variétés.Le test de permutations fait partie des tests dits non paramétriques, qui reposent sur un mini-mum d'hypothèses sur les lois de distribution des observations. Un autre exemple qui pourraitêtre appliqué sur les données 
i-dessus serait le test Wil
oxon-Mann-Whitney, basé sur les rangsdes observations plut�t que sur la médiane des di�éren
es.3.4 Optique bayésienneIl ne serait pas raisonnable de développer des éléments de statistique bayésienne dans 
e petitdo
ument. Néanmoins, il peut être judi
ieux de faire remarquer que toute la di�
ulté de lathéorie qui vient d'être esquissée repose sur l'état non a

essible de la nature, sur le fait qu'onsuppose l'existen
e d'une valeur vraie in
onnue des paramètres.20dans le 
adre de 
es tests, on utilise plus fréquemment la médiane que la moyenne, 
ar elle est moins sensibleà la distribution des données21
ette valeur limite est 
elle qui est juste supérieure à 95% des valeurs obtenues par permutations aléatoires20



Fig. 9 � Test de permutation : distribution de la di�éren
e des médianes entre les variétés Aet B, pour 10000 permutations aléatoires des données. Le trait verti
al 
orrespond à la valeurlimite pour un risque de 1ère espè
e de 5%
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La posture bayésienne est di�érente. On intègre dans la formalisation le degré de 
onnaissan
eque suppose avoir l'interprétateur vis à vis du paramètre au moyen d'une distribution de pro-babilité. Si la 
onnaissan
e est très bonne 
ette distribution sera très piquée, si elle est trèsmauvaise elle sera très étalée (peu informative). Il n'est don
 pas supposé qu'il existe une va-leur vraie du paramètre, 
'est une variable aléatoire dont la distribution asso
iée traduit notredegré de 
onnaissan
e à son égard. L'équivalent du test ne sera pas une réponse en tout ou rien,mais l'expression d'un degré de 
ertitude.Une optique bayésienne ne donne don
 pas prise à dé
ider si un paramètre (ou une fon
tiondes paramètres) est supérieur à 0 ou pas. La réponse apportée par le statisti
ien bayésien estdon
 du style le paramètre est supérieur à 0 ave
 une probabilité de 0.85... au dé
ideur ensuitede 
on
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