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Infroduction

La recherche de la qualité est d’actualité danmsllistrie agro-alimentaire. Elle permet un
meilleur fonctionnement des entreprises mais alsssjarantie de produits adaptés aux
exigences des consommateurs. Afin d’atteindre tgsctifs, les entreprises sont tenues de
mettre en ceuvre d'importants moyens, a la fois nedééet humains, pour le contréle des
matieres premieres et des produits finis. Les alismaoivent, en effet, respecter des
spécifications particuliéres, surtout en ce quiceosne les concentrations en constituants
principaux (eau, protéines, glucides, lipides ..8sIméthodes de référence sont généralement
longues a mettre en ceuvre, nécessitent I'emploéaetifs colteux et polluants et ne peuvent
étre appliquées que par des opérateurs qualifa@gsexmple, I'analyse des protéines brutes
par la méthode de Kjeldahl est basée sur la misétan de I'azote organique en utilisant de
I'acide sulfurique chaud et des catalyseurs toxsdq@ertrand, 2002).

C’est donc dans ce contexte, visant a vérifierdampient et & moindre colt la qualité
des patates douces destinées aux marchés locauxapoansommation en frais ou pour les
transformations, que s’inscrit la présente étudecafée au niveau du Centre Technique de
Recherche Agronomique du Vanouatou (CTRAV) en boltation avec son partenaire, le
Centre de Coopération Internationale en Recherap@ndmique pour le Développement
(CIRAD).

Le CTRAYV, seule institution nationale de recheradmgronomique au Vanouatou,
conduit divers programmes de recherches appliquisEtinées au développement de
I'agriculture dans ce pays essentiellement rura. QIRAD est un établissement public
industriel et commercial frangais (EPIC) placé sdastorité conjointe du ministere de
I'Enseignement supérieur et de la Recherche etifestére des Affaires étrangeres et
européennes. Ce centre de recherche travaillelesgays en développement afin de trouver
des solutions aux problemes agricoles et du dépelopnt international (avec 1800 agents
dont 800 chercheurs opérant dans plus de 90 paysy.cirad.fr).

Le Vanouatou est un archipel localisé dans le SudsDde I'Océan Pacifique, entre
les 1les Salomon, la Nouvelle-Calédonie et leskidf (Annexe 1). Il s’étend du nord au sud
sur prés de 900 kilométres et comporte plus deil&8Cet ilots pour une superficie de 12195
kmZ. Il appartient & la zone tropicale humide et ks sle I'archipel sont généralement jeunes
et fertiles. Il renferme donc une trés grande diNérde fruits, légumes et de plantes a racines
et tubercules (RT), d’ou l'intérét que porte le GIR pour ce pays.

Les RT (manioc, patate douce, ignames et tarog)csdtivées annuellement sur plus
de 25 millions d'hectares dans le monde et produidé5 millions de tonnes récoltées
essentiellement dans les pays en voie de dévelaadmww.fao.org). Les RT contribuent a
la sécurité alimentaire de plus de deux milliartigkitants et s'insérent dans des systémes de
cultures associées ou agroforestiers. Les rapidasgements de régimes alimentaires et la
dépendance croissante vis-a-vis des céréales iégsomduisent une forte pression sur leur
diversité.

Dans toute la Mélanésie les racines et tubercel@®sentent les aliments de base des
populations. Au Vanouatou, contrairement aux aybegs Mélanésiens ou du Pacifique, ces
aliments qui ont la particularité d’étre riches amidon sont transformés en un plat
traditionnel appeldaplap. C’est une sorte de pudding préparé a base des famtylaces
(bananes plantains, arbre a pain), et racines lmerdules rapés. La pate obtenue est ensuite
enveloppée dans des feuilles de lapldpliconia indicg puis cuite a I'étouffée dans un four
traditionnel.

La patate doucdgomoea batatgsest aujourd’hui la septieme culture mondiale,cave
plus de 133 millions de tonnes produites chaquéeandrés de 98 % de cette production sont
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cultivées dans des pays tropicaux. Des caracténessigagronomiques telles qu’'une large
adaptabilité, une forte productivité, un cycle d¢atrune forte valeur nutritionnelle font de la
patate douce une culture particulierement impoetgdur la sécurité alimentaire. Il s’agit
d'un aliment trés varié et destiné & de multiplsages technologiques. Les teneurs en
composeés majeurs (amidon, sucres, cellulose, pesteminéraux) peuvent étre trés variables
d’'une variété a l'autre. L’'amélioration génétiquéaspla sélection pour des usages particuliers
(alimentation en frais, extraction de fécule, bibadéol, alimentation animale...) sont donc
nécessaires pour rendre la matiére premiéere adé(Waiolfe, 2002).

Il existe au Vanouatou, comme dans tout le Pa@figue grande diversité de variétés
de patate douce. Il semble donc important de pouwettre en place une méthode simple
mais précise permettant de déterminer les variégsnieux adaptées a la consommation
traditionnelle mais aussi aux transformations itdleites. Cependant, pour la patate douce,
parler de qualité est relativement complexe dansnésure ou elle peut servir pour de
nombreuses et diverses utilisations et se prémamudieurs maniéres (bouillie, cuite au four,
rétie ou frite...). Son utilisation comme matiere mrere pour différentes filieres de
I'industrie agro-alimentaire (la production d’al¢pbextraction de I'amidon, la confection de
colorants naturels, la fabrication de nouilles.. §cessite différents criteres d’appréciation.
Chaque type d'utilisation exige des caractéristiggealitatives particulieres directement liées
a la composition chimique des racines et elles lsigmt distinctes.

L'utilisation de la Spectrométrie Proche Infrarouff@PIR) représente une bonne
alternative aux analyses chimiques du fait de gaita, de son caractére non dangereux et de
son faible colt d'utilisation. Elle est particukénent bien adaptée aux conditions de travail
dans les pays en développement. Il s’agit doncs tlacadre de cette étude, de déterminer si
'analyse par SPIR est suffisamment fiable pourplacer les analyses chimiques pour le
contrdle de la qualité des patates douces.

Cependant, I'expérimentation de cette méthode asyratate douce n’en est qu'a ses
débuts. Une premiere étude a déja été realiséeanaudtou Celle-ci avait pour objectifs de
calibrer le spectrométre proche infra-rouge afinpdavoir mettre en place des analyses en
routine sur des farines de manioc, taro, ignanygatite douce (Lebot al., 2009). D’autre
part, elle visait a tester les capacités de la SRIR déterminer les teneurs en composés
majeurs. Notre étude s’inscrit dans la continudée travail préliminaire.

Notre étude vise aussi a mettre au point des ositiigples de criblage permettant
d’évaluer un grand nombre de génotypes et de smleer les meilleures variétés dans le
cadre d'un programme d’amélioration génétique déséi I'amélioration des caracteres de
qualité. Elle suppose donc qu’'une premiére anatiese relations entre les caractéristiques
physico-chimiques du produit et la notion de geéagtibur le consommateur, soit conduite de
maniére a en cerner les limites.

Un travail de description des caractéristiques mai@gronomiques qui pourraient
éventuellement étre liés a la qualité, comme ldexowe la chair par exemple, est également
conduit de maniére a développer des outils vispelsr la sélection. Il s’agit aussi de
rechercher de possibles relations caractéristigggennes et souterraines (I'organe utile de la
plante) de maniére a faciliter la recherche de étési intéressantes dans le cadre de
programmes d’amélioration génétique destinés atigwdtpurs des pays du Pacifique.

Dans un premier temps nous présenterons une byawteese bibliographique sur la
patate douce ainsi que sur la SPIR et ses applisatNous développons ensuite une partie
sur les matériels et les méthodes utilisées afinmédmer a bien cette étude. Puis nous
présenterons en détail les résultats obtenus ag deucette étude et nous terminerons enfin
par une discussion sur le potentiel de la SPIRékagerons certaines perspectives d’avenir.



I.  Syntheése bibliographique

l. Qualité de la patate douce

I.1.1. Description

La patate douce est un hexaploide auto-incompatisee 2n=6x=90 chromosomes. Les
diploides et tétraploides d’especedpaimoea apparentées ne forment pas de racines
tubériséeslpomoea batatagst une plante vivace a tiges rampantes pouvashditeé 2,5 a 3

m de long. Les tiges peuvent faire de 3 a 10 mmia®etre avec des entrenceuds qui varient
entre 2 et 20 cm de long.

La patate douce se développe sous terre (cing duthercules sont produits par
plante), non loin de la tige principale. Il s’agih fait de racines tubérisées plus ou moins
riches en latex selon les variétés, de forme alengrrondie ou ovale avec une surface lisse
ou rigide et a la peau fine. Suivant la variété&daleur de la peau de la racine va du blanc au
jaune, a l'orange ou au violet. Elle est tres rieheamidon, avec une saveur plus ou moins
sucrée et une texture farineuse.

Les feuilles peuvent étre de formes et de coulgessdifférentes (quelques fois sur
une méme plante suivant I'age) allant du jaune@upe foncé. Elles sont simples, avec des
pétioles pouvant mesurer de 5 a 30 cm de long @-€0609).

Les fleurs & corolle soudée, de couleur violettebtanche, sont trés semblables a
celles du liseron qui appartient au méme genresEdpparaissent a l'aisselle des feuilles,
isolées ou groupées en cymes de quelques fleurs.

Figure 1: Fleurs, feuilles, tiges et racines de patatecdou

1.1.2. Origines

Les preuves archéologiques, linguistiques et heies indiquent que la patate douce est
originaire du Nouveau Monde, des basses terres éflgmes Centrale et du Sud. Les plus

anciens restes de racines séchées sont origiigr€hilca Canyon, au Pérou (Engel, 1970) et
ont été datés (grace au carbone 14) entre 800008i01ans. Cependant, il n’est pas certain
gue ceux-ci aient été domestiqués ou simplemem¢atés de plantes sauvages. Une autre
preuve archéologique vient de la découverte deegedé patates douces cultivées dans la
vallée de Casma, également au Pérou, datés ap@ibxement de 2000 ans avant J.C. (Ugent
etal, 1983, cité par Woolfe, 1992 :15).

Plusieurs hypothéses ont été émises en ce qui rcenterigine de la patate douce
dans le Pacifigue. En effet, la similitude lingigse entre le nom sud Américain et
Polynésien de la patate doudmirharg fait penser a une intervention des polynésiens po
son transfert d’Amérique du Sud vers I'Océanie.\Anouatou, le mot utilisé dans la langue
véhiculaire locale eskumalg mais on ne sait pas si la patate douce est uneduction
polynésienne secondaire sur cet archipel mélandsiesi elle pourrait avoir été introduite
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avec d'autres aliments de base par de premieramisgvenant des iles Salomon ou encore, si
elle aurait été plantée par Queiros lui-méme a Matadans la Grande Baie de Santo, en
1606 (Lebot, 2009).

1.1.3. Les composés majeurs de la patate douce

La patate douce représente une matiére premiégentent utilisée dans lindustrie
agroalimentaire pour la transformation en amidolcp@ et colorant, mais aussi pour
lalimentation humaine (produit frais) et animaleulles) (Champagne, 2010). Cela est
essentiellement di a la grande variabilité de saposition chimique. Les teneurs en
composeés majeurs varient d’une variété a une atiselon les conditions environnementales.
» L’amidon est le constituant principal de la patate douckii cgie I'on retrouve en plus
grande quantité (allant jusqu'a 83,8 % de la matigéche pour certaines variéetes).
L’amidon de la patate douce est composé d’amylbsBaenylopectine et représente un
constituant trés intéressant pour I'industrie agiimentaire, en Asie notamment.

> Les sucres totauxsont trés variables avec une teneur maximale powlign jusqu’a 38,3
% de la matiére seche (pour certaines variétésieairés) et un minimum de 1,49%. La
principale caractéristique du goQt est la doucelr,fait de la présence de maltose,
glucose, saccharose et fructose (Bradbury et Hajpd/988).

> Les protéinesne sont pas présentes en grande quantité dansciees mais participent
néanmoins a I'apport nutritionnel journalier. Elleprésentent environ 5% de la matiere
seche. Les feuilles de la patate douce sont parecassez riches en protéines et peuvent
étre utilisées pour l'alimentation humaine maist@uir animale. Certaines recherches
meneées aux Etats-Unis et a Taiwan ont montré guarteeines ne sont pas distribuées de
la méme fagon dans les racines tubérisées. Leggtatons sont plus importantes dans
les parties proximales que dans les terminaisostalds, ainsi que sur la couche
extérieure de la chair qui est malheureusementupelats de I'épluchage du tubercule
(Lebot, 2009).

» La celluloseest quantitativement voisine des protéines (aveaneyenne 5% de la
matiere séche). L’homme ne possede pas les enzyétessaires a la dégradation de la
cellulose, elle n’est donc pas assimilée lors didastion. Toutefois, elle facilite le transit
intestinal, réduisant ainsi les risques de canuetaion, les problemes cardio-vasculaires
et le diabéte.

» Les minérauxles plus importants sont respectivement le potassile sodium, le
phosphore le calcium et le magnésium. lls jouentr@le important dans la valeur
nutritionnelle de la patate douce.

» La vitamine C est assez bien représentée (24mgyI@ag certaines variétés sont trés
riches en caroténoides (précurseurs de la vitaA)imet en anthocyanes, des antioxydants.

I.1.4. Notion de qualité
Les caractéristiques principales impliquées dandefene « qualité » sontles propriétés
organoleptiques, avec dans I'ordre chronologiqugigement :

> l'apparence(forme, couleur, présence de défauts), relevaid dae ;

» la flaveur(ardme, saveur), relevant de 'odorat et du godt ;

» la texture(résistance, consistance a la mastication ...)vaetedu toucher.

> le sens de l'ouigeut lui aussi intervenir dans I'appréciation deduits qui

doivent, par exemple, étre croustillants a la neastin (chips, frites ...).

Ces facteurs jouent un réle important en ce quceore I'acte d’achat ou I'appétence
d’'un produit, notamment pour la pomme de terre, @wspece tres étudiee dont la
problématique est comparable (Roussateal, 1996) et qui peut servir d’élément de
comparaison pour notre approche.



Enfin, la qualité implique lasalubrité c'est-a-dire I'absence d’action toxique par la
limitation de teneurs en substances naturellessirat#es; le respect des limites maximales
des résidus en produits phytosanitaires, ainsi lgugaleur nutritionnelle, c'est-a-dire la
composition en termes de teneurs en calories, ipest¢ acides aminés indispensables,
vitamines, sels minéraux, oligo-élémentgtc. Ces différents aspects sont en étroite relatio
avec la composition chimique de la racine régie-elEme, par la variéte, les conditions
pédoclimatiques et les techniques de productiodeetonservation (Crosnier et Montigny,
1981 ; Montigny 1983). Notre étude a pour but déesmhéiner la qualité des différentes
variétés de patate douce en se basant essentiellesue leurs compositions physico-
chimiques.

Si la patate douce est cultivée dans toutes dedil Vanouatou, sa production reste
beaucoup moins importante que dans les pays vofBiagouasie-Nouvelle-Guinée et iles
Salomon par exemple) pour lesquels notre étude pestinente. Au Vanouatou, les aliments
de base les plus consommeés sont plutét le tadoartane, I'igname et le manioc. La patate
douce est cultivée en moindre quantité (Champaf)) mais elle présente, de part son fort
potentiel de rendement et son cycle court, uniafieaticulier pour les zones ou les pressions
anthropiques sont fortes. Son développement remte donstant et elle devrait jouer ces
prochaines années, un role important pour la sécalimentaire, compte tenu de la forte
croissance démographique que connait I'archipel.

1.1.5. Les différents usages de la patate douce

Elle peut étre consommée bouillie, cuite au foétier ou frite. Dans de nombreux pays, elle
est consommeée bouillie avec la peau (puis épluataedtant la transformation la plus simple
et la moins couteuse. Au Pérou et a Taiwan, lagaauce bouillie est mélangée a du riz
blanc. Les feuilles de la plante peuvent aussi @téparées bouillies ou cuites a la vapeur,
seules ou mélangées a d’autres aliments. Au Phigpun plat appel&inapawest préparé a
base de feuilles de patate douce et de riz (Oleti&umabat, 1968).

Aux Etats-Unis, de grandes quantités de patatesedosont mises en conserves, mais
ce procédé est trop cher pour les pays en dévetogqe La patate douce est mise en boite
entiére, divisée en deux ou en gros morceaux, giren sirop ou sous vide et sans liquide.
La stérilisation instantanée des produits en bodagmente la durée de conservation ainsi
gue la qualité. De nombreux autres produits singigaexistent, a savoir : des confitures, jus,
sucreries, sauces, catsup (ketchup a base de gdatate), pates, patés et purées. Ces produits
sont commercialisés en quantité aux Etats-Unisiela@on. L'élaboration de ces produits est
possible grace a l'utilisation de variétés tréehegken sucres.

En Asie, et plus particulierement en Chine, le giies producteur mondial, des usines
de transformation produisent des sirops de gluebske fructose a partir de copeaux séchés
de patates douces grace a la conversion de I'amidacide citrique, un exhausteur de godQt
et conservateur est aussi obtenu a partir de lamate patate douce en Chine et au Japon.
Les entreprises chinoises de fabrication d'alcoolbase de patates douces utilisent
couramment des copeaux asséchés comme matiéreeprene qui exige de les produire tout
au long de I'année (Woolfe, 1992).

Au Japon, la production dghochuy un alcool trés appréci€, nécessite une fermentati
dans des usines modernes automatisées. Les pdtatess non-pelées sont nettoyées a la
main et les parties indésirables sont éliminéestalalavage, la cuisson a la vapeur et le
broyage en pate. Un important inoculumAspergillus nigerou A. kawachii fournit les
enzymes qui hydrolysent I'amidon en sucres. Dufanfermentation de la pate, il y a
simultanément une transformation de I'amidon emesiet une fermentation de ces sucres en
alcool grace a la levur8accharomyces cerevisiagalcool est ensuite distillé et difféerents



lots de distillerie peuvent étre mélangés. Aingipuoduit homogene est obtenu et ajusté a 20-
20% (v/v) puis, enfin, mis en bouteilles (WoolIf&92).

La patate douce posséde deux types de pigmentstiptimment intéressants comme
colorants naturels pour l'industrie alimentairees Icaroténoides et les anthocyanes. Les
carotenes sont en fortes concentrations et peudsnitilisés pour la synthése de colorants
jaunes ou orange. La technique la plus utilisée pextraction des anthocyanes nécessite une
hydrolyse acide de I'amidon. Les racines prépagiegelées sont homogénéisées avec un
volume équivalent d’eau et sont hydrolysées avekadale sulfurique a 80°C pendant deux
heures puis neutralisées a 'aide d’oxyde de caldiuebot, 2009).

1.1.6. Conservation

La conservation a des températures élevées entraicbangement rapide de la qualité. Dés
la deuxiéme semaine de conservation, il y a unendition de la teneur en amidon et donc
une augmentation de la quantité de sucres, une genpoids du produit di a la diminution de
la teneur en eau. ldéalement, les patates doucesiel® étre conservées entre 13 et 15°C
avec une humidité relative de 80-90%. Parce qupdestes douces sont difficiles a conserver
en milieu tropical, les cultivateurs évitent lesnglexes procédés et ne récoltent qu’en cas de
nécessité. lls préférent laisser les tuberculdgsmea, quelques fois plusieurs mois, aprés qu'ils
aient atteint la bonne taille. Les dégats occasienpar les rats sont dans ce cas, trés
importants.

[I. L'amélioration génétique

Depuis les années 90, 'augmentation de la prodniaéréaliere n’arrive plus a suivre celle
de la population dans bon nombre de pays en déwetoent qui deviennent donc
importateurs. Afin d’assurer la sécurité alimemaidans ces pays trés vulnérables,
particulierement en milieu urbain, il semble eswtmte disposer d’une alternative locale aux
productions céréalieres. Dans les pays tropicasxplantes a racines et tubercules sont moins
sensibles que les céréales aux aléas climatiguesx: de trés bons rendements, les racines et
tubercules en général, pourraient étre considé@®asne des plantes d’avenir du fait de leurs
faibles exigences en intrants

L’amélioration génétique a pour but de créer devebes variétés a partir de diversité
existante et donc dans un premier temps, de ceda dariabilité puis dans un deuxieme
temps, de la sélectionner. Le premier objectif' dmélioration demeure la productivité, mais
la qualité du produit s’avere tres importante. Taumgliorateur définit des criteres bien précis
a atteindre. Lors de I'amélioration, les variétésmrd des caractéres intéressants mais
complémentaires sont croisées afin de réunir ceaciEaes en une seule variété. Les
améliorateurs effectuent ensuite un long travasélections successives qui peut prendre une
dizaine d’années avant qu’'une nouvelle variétéoiteeescommandée.

Grace a un cycle de croissance assez court (3anuison) et a la multitude d’'usages
dont elle peut faire I'objet, la patate douce e gulture trés importante pour les pays en
développement. La précocité et le rendement sentriacipaux caractéres recherchés par les
améliorateurs et cultivateurs. Plusieurs études dadja été menées sur I'amélioration
génétique de nombreux caractéres (Jones.,e1986). Des études existent sur la variabilité
des compositions et des teneurs en composés majmas aussi sur les facteurs
agronomiques, génétiques ou environnementaux fjueicent ce type de variabilité.

Aux Etats-Unis par exemple, des cultivars résistantx maladies mais affichant de
bon rendements et de bonnes propriétés de trareiomculinaire ont été obtenus depuis le
début des années 1970 (Jonealetl986). Le cultivarJewel” a longtemps représenté 75%
de la production totale nord-américaine. Il estsidéré comme ayant de meilleures capacités
d’adaptation a divers environnements. D’autresivars existent avec des caractéristiques
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particuliéres et sont utilisés pour une meilledérance a une forte pluviométrie ou encore
une certaine précocité. C'est en Caroline du Noégjon ou la production est la plus
importante, que I'on trouve I'un des plus vieuxgnamme d’amélioration mené parNarth
Carolina State UniversityNCSU). Les objectifs actuels de ce programme cempent le
développement de variétés a chair orange et a blaaiche, ayant un fort rendement, dont les
performances agronomiques dépendent le moins peskd’environnement, mais aussi des
gualités par la transformation (capacité a fairebdenes frites, chips ou tartes). A titre
d’exemple, des amidons ayant une faible viscosid@isent une texture en purée qui n’est pas
appréciée par le consommateur américain (Collinal.etl995 ; Silva etal., 1989) et les
sélectionneurs doivent donc en tenir compte. Cemyrammes utilisent des méthodes
classiques d’amélioration génétiqgue ainsi que diveutils de biochimie, de génétique
moléculaire d’association et des biotechnologiempéant de faciliter la sélection.

Ce n'est qu’au début des années 1980, avec la geiswnscience que la carence en
vitamine A pouvait étre compensée par une alimemtatiche en caroténoides de type
provitamine A, que des études ont été orientées wvette classe de molécules. Les
programmes d’amélioration menés sur les métabaigesndaires ont essentiellement portés
sur les caroténoides. Aujourd’hui, quasiment tegsscentres de recherches sur la patate douce
visent, en partie, I'obtention de cultivars riclegscaroténoides (Champagne, 2010).

Pour ce qui est des contraintes phytosanitairegorea tropicale humide, la gale de la
patate douce, causée par cryptogdfigenoe batataspose probleme plus particulierement
pour I'alimentation du bétail a partir du feuillageais peut aussi réduire le rendement de prés
de 60%. En Afrique, ce sont principalement les viqui affectent les cultures. Les virus les
plus fréquemment décrits sont celui de la panachlinmeuse, transmis par les pucerons et
celui du rabougrissement chlorotique transmis pambuche blanche (Gibson, 2004). Ces
contraintes sont spécifiques a I'environnementlld€artains programmes d’amélioration ont
donc pour but de créer des variétes résistantes maladies.

Le CIP (Centre International de la Pomme de Tdrasf a Lima au Pérou, a en charge
les recherches internationales pour cette cultused®veloppé de nombreuses collaborations
régionales pour une meilleure adaptation aux cmmditlocales. Il distribue également des
varietés “élites” issues d’amélioration génétiqueeate de les recombiner avec des variétés
particulierement bien adaptées aux conditions é&scaEn échangeant des graines entre
différentes régions (Amérigue du Sud, Afrique etesl’'amélioration s’effectue en majorité
dans des blocs polyclonaux, par pollinisationselbentre parents sélectionnés puis clonés, ou
par croisements contrbles mais ceux-ci sont loriglastidieux et produisent trés peu de
graines. Cette stratégie s’explique par les résulbdtenus par ce type de sélection, fort
simple mais trés efficace. Elle implique néanmoiesphénotypage et le criblage de tres
grands nombres d’accessions.

La présente étude vise donc aussi a faciliter pgsations de phénotypage conduites
par les programmes d’amélioration en mettant antpdeés outils permettant des sélections
plus rapides des variétés présentant un intérécpleer, selon tel ou tel idéotype.

[ll. Fonctionnement de la spectrométrie dans le miwe infrarouge
1.3.1. Définition

La spectrométrie peut étre définie comme I'étudel’idéeraction de la
lumiére avec la matiére. La région du proche iofnige couvre la plage
des longueurs d’ondes comprises entre 800 et 2B00C®tte région est
une partie du domaine de la spectroscopie vibmadilbe qui inclue
également la région de l'infrarouge moyen (2500686@m) (Bertrand,
2002). On peut modéliser simplement une moléculmnce étant un
ensemble d’atomes reliés entre eux par des ressorts




1.3.2. Les différents types de vibrations

Une liaison posséde plusieurs bandes d’absorpting, fondamentale qui se situe dans le
moyen infrarouge et des bandes harmoniques dangrdehe infrarouge. Les bandes
harmoniques se définissent comme étant des bamaedadfréquence est un multiple de la
frequence fondamentale. La région du proche infrgeqde 800 a 2500 nm) inclut les bandes
harmoniques et les bandes de combinaison (de 1&B0@ nm). Deux ou plusieurs bandes
harmoniques peuvent se combiner pour former undédde combinaison. Les absorptions
moléculaires dans le proche infrarouge sont dussnéiellement aux liaisons X-H, ou X peut
étre un atome de carbone (C), d'azote (N) ou d’ergg(O). Ces absorptions sont causées par
des étirements, des flexions ou des vibrationsrdefot des liaisons hydrogenes, la liaison N-
H des protéines, O-H de l'eau et C-H des lipides&aubes absorptions moléculaires
importantes dans le proche infrarouge incluentdi@sbles liaisons carbone-oxygene (C=0).
Les liaisons carbone-carbone subissent égalementideations d’étirement. Les vibrations
les plus significatives sont celles des liaisonsrecratomes de masses atomiques tres
différents, telles que C-H, O-H, N-H.
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— i
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‘*
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Figure 2 : Exemple de vibrations atomiques : la chaine hyaitmare (Bertrand, 2002)

1.3.3. Laréflexion de la lumiere

Lorsque la lumiere est réfléchie par un échantidlermatiére solide offrant une surface mate,
on peut distinguer deux composantes de I'énergi@nieuse mesurée par les détecteurs de
réflexion. Une composante dite réflexion spectraterrespond a la lumiere réflechie
directement en surface de I'échantillon sans pénaétt’intérieur de celui-ci. Une composante
de réflexion diffuse, correspondante a la lumianepgnetre a l'intérieur de I'échantillon, y
subit I'absorption moléculaire et aussi les proassde réfraction, diffraction et réflexion
multiple, entrainant sa dispersion dans touteditestions et notamment son retour en arriere
vers le détecteur de réflexion. Seule la composdiffigse est porteuse d’informations sur la
composition chimique de I'échantillon (BertrandDetfour, 2006).



1.3.4. Principes de fonctionnement d’un spectromeétre
Les spectres sont acquis a l'aide de spectromeajtescomportent au moins quatre
parties essentielles, a savoir :

» une source lumineuse,

» un systeme de séparation de lumiere polychromat&udonction des longueurs

d’'ondes ;
» un systéme permettant de présenter I'échantillon,
» un ou plusieurs capteurs photosensibles.

1.3.5. Appareils a filtres et & monochromateur

Dans les appareils a filtres, les longueurs d’ateléa source lumineuse sont sélectionnées par
une série de filtres optiques interférentiels pdas@ir un barillet tournant. Grace a ce
dispositif, les filtres sont placés les uns apeasdutres dans le trajet optique de la lumiére. La
source lumineuse est une lampe halogéne-tungstéealétecteur est généralement un semi-
conducteur au sulfure de plomb. De nombreuses agpipihs analytiques courantes ont été
développées en utilisant ce systeme et les falisaiappareil sont généralement en mesure
de proposer des ensembles de filtres adaptés anahese particuliere.

Le spectrométre utilisé au Vanouatou est un app&®D (Analytical Spectral
DeviceslInc.). Il couvre la zone de 350 nm a 2500 nm aweqas de 1 nm. La matiére
premiéere est introduite dans une cellule qui egiratour placée sur une sonde. La lumiere de
la lampe forme un faisceau paralléle qui éclairgoreduit. Une proportion de la lumiere
réfléchie par le produit est collectée par un mimdurbe et focalisée sur un détecteur au
sulfure de plomb. Ce dispositif est bien adapté @oxluits présentant une granulométrie fine
et dont la taille des particules est réguliere. @ppareils ne sont pas trop sensibles aux
vibrations et peuvent étre installés dans un enmiement industriel.

1.3.6. La chimiométrie et les analyses multivariées

La chimiométrie peut étre définie comme étant kanble des méthodes statistiques,

graphiques et symboliques permettant d’amélioreotapréhension d’'informations obtenues

dans le domaine de la chimie. La chimiométrie digpp a toutes les étapes de I'analyse,
depuis la premiére conception de I'expérience ji@sque que les données soient

completement exploitées. La chimiométrie inclutsautans ses objectifs la conception des
plans expérimentaux (Bertrand et Dufour, 2006). dpectre peut étre décomposé en un
ensemble de points correspondants a une lecturka deatiere par la lumiere tous les

nanometres, ou tous les deux ou quatre nanomesglsn le pas de lecture des

spectrophotometres. Cette richesse dinformatiorss analysée statistiguement pour

développer soit des modeles de calibration a pde# résultats obtenus par les méthodes
d’analyse chimique de référence, soit pour conddes analyses multivariées permettant

d’identifier des groupes de spectres et/ou destgpes.

IV. Diverses utilisations de la SPIR

La premiere application de la SPIR a été déveloma&ekarl Norris qui travaillait comme
ingénieur au ministére de I'agriculture aux USA (H al. 1962). La SPIR a déja fait I'objet
de nombreuses utilisations en industrie agro-altaien Les premiéres applications portaient
principalement sur le dosage des constituants m&j@ertrand, 2002). Au cours de ces
dernieres années, les méthodes spectroscopiquascassé de progresser et de jouer un role
de plus en plus grand dans le contréle de la gudés produits. Utilisée rationnellement, la
SPIR apparait comme une méthode fiable, rapidewiopéreuse. Les travaux de recherches
meneés ces dix derniéres années ont révelé sorétimans la compréhension des relations
structure-texture des aliments. Les procédés dec#dion des aliments induisent en effet des
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modifications de la structure moléculaire des afitagqui peuvent aussi étre caractérisées par
SPIR (Bertrand et Dufour, 2006).

1.4.1. Les céréales

Des le début des années 80, les chercheurs s$sétea la SPIR pour différencier les
variétés de blé selon leur qualité pour la tramsédion. En utilisant un spectrophotométre de
1100 & 2500 nm, et en prenant un pas de lectuselésut nm, ils montrent qu’il est possible
d’analyser les spectres pour différencier les W@siéselon les caractéristiques physico-
chimiques de leurs farines complétes. La SPIR appabpmme une technique alternative
intéressante pour classer les variétés de blé hQigelle soit moins précise que les
électrophoréses d'isozymes (Devabal, 1986). La classification rapide des échantillesss
recherchée dans l'industrie céréaliere et les apalyen composantes principales (ACP)
seraient, d'apres ces auteurs, suffisamment digaimtes pour classer les variétés de blé.

La SPIR a aussi été utilisée comme un outil pouwrilelage des variétés de blé dur
(Ferrio et al, 1999). Ce travail a permis dévaluer la pertoerd’'une mesure de la
réflectance spectrale directement sur les graina drand nombre de génotypes de blé dur
cultivés dans des milieux différents en Syrie. @esgeurs concluent que les teneurs en
amidon, cellulose, eau et protéines détermineetctément le rendement en grains et qu’une
prédiction de ces valeurs permet donc une bonneéaiption du rendement. Les analyses de
données ont révélé des corrélations tres signiiesientre les valeurs prédites par la SPIR et
celles qui ont été mesurées avecdete 0,88 pour la calibration et de 0,76 pour |aljotéon
du rendement en grains. lls conseillent d’amélitesréquations de calibration de maniere a
utiliser la SPIR en routine dans les programmemélaration génétique du blé dur en Syrie.

La SPIR a aussi été utilisée en Pologne pour darset les variétés de blé et pour
apprécier leurs propriétés diététigues (Rakseegi, 2008). Une ACP permet de classer les
variétés a fortes teneurs en amidon et faiblesuutsren protéines de chaque coté de I'axe 1 de
'ACP, les deux valeurs étant négativement coreei&re elles. Les résultats de cette étude
montrent que les principales caractéristiques (benen amidon, amylose, protéines, gluten)
du blé déterminent directement sa qualité et cgeitait donc utile pour les programmes
d’amélioration géenétique de pouvoir cribler lesagglances a I'aide de SPIR.

La méme approche a été utilisée pour les prograndiaesélioration génétique de
'orge en Australie (Ratcliffe and Panozzo, 199Bes variétés de qualité connue sont
insérées dans les échantillons inconnus traitésSpPdR et le classement des spectres est
cohérent avec leurs caractéristiques physico-chiesigLes calibrations pour les protéines
montrent qu’il est possible de prédire avec uneipi@gn suffisante les teneurs d’échantillons
inconnus. D’apres ces chercheurs, l'avantage dePliR concerne l'analyse simultanée de
plusieurs caractéres sur un méme échantillon ehgtedans ce cas précis, de traiter 40
échantillons par heure. Les caractérisations fatesant cette étude se sont révélées
particulierement intéressantes pour évaluer lesithg® a un stade préliminaire du programme
d’amélioration géenétique, facilitant ainsi le celge de nombreuses accessions.

Au Danemark, le programme d’amélioration génétidad’orge a utilisé la SPIR et
I'ACP des spectres pour classer les hybrides etséhner les mutants les plus intéressants
(Munck and Mgller, 2005). L’ACP permet de bien uligter les variétés pauvres en amidon
de celles riches en lysine. D’aprés ces auteuysatlrait une trés bonne correspondance entre
'ACP des valeurs chimigues (teneurs en amidontémes...) et 'ACP des spectres IR.
Puisque les variétés se séparent trés nettemehiadee coté de I'axe 1, entre groupe riche en
amidon et groupe riche en lysine, la SPIR seradt téchnique particulierement intéressante
pour les sélectionneurs et les programmes d’anaditor génétique.

La qualité du mais dépend de sa teneur en mageresen protéines et en amidon.
Ces caractéristiques sont prédites par SPIR dépsiiannées 70-80 mais la lecture se fait
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généralement en laboratoire. La performance deRHR Sour apprécier ces parametres
directement sur de moissonneuses-batteuses aa@t@&é\en Allemagne puis comparée aux
prédictions faites par SPIR en laboratoire (Mongtsal, 2006). Les coefficients sont
légerement inférieurs (0,89 contre 0,95 sur grain8,97 sur farines en laboratoire) mais la
technique semble trés prometteuse. D’aprés cettle éla SPIR serait utilisée en routine chez
les améliorateurs de mais et pourraient a terneeudilisée au champ pour pouvoir apprécier
les performances des variétés améliorées sur ddegaurfaces.

L’adaptation de cette technique a été testée eneCGhir grain de mais entier (Jisetg
al., 2007) pour quantifier les teneurs en amidonjehet protéines. Les coefficients de
validation sont tres élevés (respectivement de 00D4 et 0,95) et il est recommandé
d’utiliser cette technique en routine dans les mognes d’amélioration génétique.

Plus récemment, un criblage de 1245 variétés de apil étre réalisé en ltalie dans le
cadre d'un programme européeBUMLCC= European Union Maize Landraces Core
Collection) destiné a évaluer précisément la diversité die @spece (Berardet al, 2009).
Des équations de calibrations ont été développées Ips protéines totales, les lipides et
I'amidon. Les coefficients® variaient de 0,78 pour les lipides & 0,80 poumidon et 0,91
pour les protéines. Des calibrations ont aussitétéées sur le grain complet avec des
performances moindres. D’aprés cette étude, lelysesamultivariées et les classifications
ascendantes hiérarchiques (CAH) sur les donnéetrales devraient permettre de classer les
ressources geneétiques en groupes utiles aux aatélios de mais.

1.4.2. Les oléagineux

Pour la filiére oléagineus¥ernonia galamensisst une espece d’Astéracée qui mériterait une
étude approfondie. Cette espece abrite une forersiié dans les pays de I'Est Africain et les
génotypes présentent des teneurs en huile trésblesi L'application de la SPIR a permis de
prédire les valeurs pour la composition en acides,gen huile et en protéines (Baye and
Becker, 2004). Cette étude qui a concerné présldeatcessions cultivées au champ en
Ethiopie a donné des résultats satisfaisants. deHicients de corrélation pour la prédiction
(r®) sont élevés pour les protéines de la graine JOn8&is les auteurs recommandent de
poursuivre les travaux et de cribler un plus graohbre de variétés.

L’amélioration génétique de l'olivier pour la quélide son huile est trés longue et
onéreuse du fait de la lente croissance des adbrds la nécessité d’évaluer un tres grand
nombre de descendants. L'applicabilité de la SP&ERaestée pour apprécier les corrélations
juvéniles-adultes et pour déterminer les compasstiet teneurs en acides gras de I'huile des
fruits intacts (Leoret al, 2005). Les modéles de calibration permettergudmitifier avec une
certaine précision la teneur en huité=0,94) et en acide oléique®£0,84). D’aprés cette
étude ces résultats permettraient le classememt grand nombre d’hybrides selon ces
caractéristiques.

De méme, les sélectionneurs travaillant sur leac@zassica napud..) s'intéressent
aux teneurs en phytostérol de son huile (Arearal, 2009) qui serait a I'origine d’'une
réduction des taux de LDL-cholestérol permettantedieiire les risques cardio-vasculaires. La
guantification de ces teneurs en phytostérol est dmportante mais la méthode de référence
est actuellement la chromatographie liquide hautsfopmance (CLHP) qui colte
relativement cher et prend du temps. La performatecda SPIR a donc été étudiée pour
apprécier la variabilité des teneurs au sein dehmagtillon de 27 variétés de colza. Pour les
phytostérols totaux, l€® de validation est relativement modeste (0,67stl faible pour le
sitostérol et le campesterol (0,58), trés bas peurassicasterol (0,40) et sans intérét pour
'avenastérol (0,23). Il n'empéche que ces aut@arssent que la SPIR mérite attention et
pourrait s'avérer trés utile car les teneurs entgdigrols totaux et individuels sont trés
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variables. La SPIR pourrait donc étre utile, notantrpour le criblage de grands nombres
d’accessions dans le cadre de programmes d’antéio@enétique du colza.

1.4.3. Les classifications variétales

En viticulture, une technique d’identification rdpides cépages de vigne utilisés serait d’'un
grand intérét pour la filiere. Des travaux ont éedtévaluer la performance du moyen infra-
rouge pour produire des empreintes discriminantgsamir d’extraits phénoliques. Une
classification ascendante hiérarchique réaliséartr gles données obtenues sur ces extraits
montre qu’il est possible de différencier les cioépages de vigne étudié€apernet,
Sauvignon, Merlot, Pinot Noirt Blaufrankisch puis de classer rapidement tous les
échantillons de vin analysés selon leur appartenarees cépages (Edelmaatral, 2001).

Une étude similaire a été conduite pour identiisrvariétés de fraisiers. La biologie
moléculaire est relativement chére et fastidieusgetire en ceuvre et des chercheurs se sont
donc intéressés a la SPIR comme alternative pemtajx extractions et électrophoreses
d’ADN pour la production d’empreintes fiables. dencluent que la SPIR est suffisamment
précise pour produire des empreintes permettanliftl¥encier les cultivars de fraisiers par
analyse multivariée des données spectrales @iat, 2009).

Plus particulierement au Vanouatou, la SPIR a d&gautilisée pour la quantification
des kavalactones et la détermination des chimistghe Kava Riper methysticuinafin de
mettre en place un contrble de la qualité en reutiun kava par SPIR (Lasmeatt 2008).

1.4.4. Les plantes a racines et tubercules

La qualité de la RT la plus cultivée au Monde, ¢eanme de terre, dépend essentiellement de
la variété et accessoirement des conditions dereultl serait donc utile de pouvoir analyser
en routine les composés majeurs qui déterminetg geglité, surtout les teneurs en amidon
et protéines. Une étude conduite en Allemagne 6814 Echantillons pendant trois ans (2000-
03) sur des sites différents a permis d’appré@srperformances de la SPIR. La teneur en
amidon du tubercule de pomme de teB®lénum tuberosunmpeut étre prédite avec une
bonne précisionrf =0,90). Pour les protéines, les résultats sontnsndions (0,62) et
nécessiteraient des études complémentaires (H2GG&),

En Belgique, la SPIR a aussi été utilisée pouptdréle de la qualité de la pomme de
terre. Les caracteres sensoriels ont été mesuré&gveair . des descripteurs de texture
(délitement, farinosité, granulation), la coulew ld chair, le noircissement aprés cuisson,
l'intensité du godt et la coloration des échamtiia la friture. Le but de ce travail était de
tester les potentialités de la SPIR et l'analysenages pour prédire ou mesurer les
comportements sensoriels. Les résultats obtenus lpoprédiction de la couleur et des
descripteurs de texture sont assez satisfaisargs (fes2 de I'ordre de 0,80) et la prédiction
de lindex de friture par SPIR est acceptable néaldes erreurs standards des analyses de
référence assez élevés. L'amélioration des modddeprédiction de la SPIR nécessiterait
néanmoins une amélioration préalable de la figbitles valeurs sensorielles servant au
calibrage du spectrometre (Van de Laer, 2001).

En Nouvelle-Zélande, une étude complémentaire sigstessée plus particulierement
a la qualité des chips frites de pomme de terresD® pays, I'hétérogénéité de la qualité
vient du fait que différentes variétés approvisemnla filiere de transformation du fait que
certaines sont précoces et d’autres tardives. Liahiité de la matiere premiere est donc un
sérieux probleme. La fiabilité de la SPIR a étali&® comme technique d’identification des
variétés Whitu et Fianna) (Yee et al, 2006). D’'aprés cette étude, la SPIR permettiait
classer correctement 94% des échantillons analyssastir de leurs empreintes spectrales et
de les attribuer a I'une ou l'autre des deux vaggpermettant ainsi de déterminer la qualité
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de chips puisque celle-ci dépend des teneurs edoangt glucose et que celles-ci dépendent
du génotype.

En ce qui concerne les métabolites secondairesadgoinme de terreSflanum
phurejg, une étude a tenté de quantifier les teneursiersdcaroténoides par CLHP et a
permis d’'apprécier les performances de la SPIR maursubstituer & cette méthode de
référence chere et fastidieuse (Bonierbaleal, 2009). En tout, 215 accessions ont été
analysées a partir de leurs extraits lyophiliséss Ilcoefficients de corrélation pour la
prédiction (%) sont élevés pour les caroténoides totaux (0,94)p ezeaxantine mais ce
coefficient est plus faible pour le béta-caroteém@1). Une ACP permet d’identifier de grands
groupes de variétés selon leurs teneurs en casotées auteurs concluent que la SPIR
pourrait donc étre utilisée pour cribler les nomises accessions présentes dans les
collections de ressources génétigues de pomme rde d¢@i abritent plusieurs milliers
d’accessions. Cette technique devrait permettsgliection de celles qui pourront participer a
'amélioration génétique de ce caractere trés metiée

Enfin, la SPIR a aussi été appliguée aux planteacénes et tubercules tropicales
(manioc, patate douce, ignames, taro) dans le cddige étude préliminaire destinée a
apprécier ses performances pour évaluer les compmsgeurs présents dans les farines
completes (Lebott al, 2009). Cette étude montre que le potentiel d&e dechnique est
intéressant mais qu’elle nécessite que des trasammplémentaires soient menés.

En ce qui concerne la patate douce, une seule étildant la spectroscopie infra-
rouge a été publiée en 2006 (Luakt 2006). Il s’agit d'une application de la SPIR pdau
prédiction des propriétés thermiques de 'amidonpdtate douce et de sa qualité pour la
fabrication de nouilles. Cette étude a été réaige93 échantillons de patate douce et les
parametres qui ont été analysées sont les diffésgatapératures de gélatinisation de I'amidon
(début, maximale, gélatinisation compléte et la gande température). Les coefficients de
détermination de la prédiction varient entre 0,84089. Toutefois, la prédiction de la
résistance au refroidissement des nouilles affishe’yeq de 0,63. Cependant, les auteurs
soutiennent que ces résultats sont trés satistaisaque la SPIR est une méthode assez fiable
et pratique pour I'analyse en routine de I'amidan mhtate douce et de la qualité de ses
nouilles.

Une présentation faite au dernier congrées de l'lST@ternational Society for
Tropical Root Cropsqui s’est tenu au CIP a Lima (Pérou) en noven2®@9, annonce des
résultats trés intéressants sur des extraits llisphide patate douce (Zum Fektel, 2009).
Pour les protéines I&., serait de 0,95n=216), pour I'amidon ler?, serait de 0, 96 (N=268)
et pour les sucres il serait de 0,94 (n=266). @sasltats, trés encourageants, ont été obtenus
grace au criblage de tres nombreux échantillong [gotealisation des modeles. Cependant,
ces modeles n'ont pas été testés sur une gammaidation et on ne peut donc pas juger de
leurs capacités de prédiction.
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II. Matériels et Méthodes

Les caractéristiques morphologiques des variétdgshybrides de patate douce en cours de
sélection au Vanouatou ont été étudiées. Il s'agis&apprécier le potentiel d’éventuels outils
visuels, utilisables au champ, pour une sélectqide mais fiable, du matériel végétal.

Les analyses des composés majeurs (amidon, swetkgpse, protéines, minéraux)
permettent la mise en relation des teneurs et ceitiquus avec I'appréciation qualitative des
variétés par les consommateurs locaux (Champeigale 2009).

Le développement de deux types de modeles de poddBPIR, I'un basé sur un trés
large échantillonnage composé de diverses especBI 692 accessions) et I'autre sur 190
accessions de patates douces, permet de comparepkrformances de prédiction pour les
cing composés majeurs et de voir comment la SPIR f&e utilisée pour apprécier en
routine la qualité des patates douces.

Enfin, la synthése des trois approches (morphoragnique, physico-chimique et
SPIR) permet d’envisager la mise au point une nu&tlogie globale pour I'analyse de la
gualité.

[I.1. Caractérisations morpho-agronomiques
[1.1.1. Objectifs

La description des caractéristigues morpho-agrogoes représente un outil utile pour la
gestion des ressources génétiques. Etant donné&eguelescripteurs n'ont pas besoin de
moyens sophistiqués ou d'équipements spécifiglseeprésentent une approche simple, peu
onéreuse et efficace pour cribler de gros effectitis en ce qui concerne la qualité leur
pouvoir discriminant reste a évaluer. Certains ds descripteurs sont particulierement
importants pour les programmes d'amélioration. loalleur est l'attribut principal non
seulement parce qu'elle influe sur les préféredeesconsommateurs, mais aussi parce qu'elle
influe sur la perception du golt et de la saveulag&lvaret al 2001; Habegger and
Schnitzler, 2005). Les caroténes et anthocyanet lesnpigments les plus pertinents. Le
carotene qui peut étre transformé en vitamine Ad¢®] 1989), est responsable de la couleur
orange et jaune. Les anthocyanes sont responsadl&s couleur rouge ou violet, présents
dans la chair et la peau et ont des propriétésxgmantes.

Les criteres retenus qui ont été choisis provienrdm la liste des descripteurs
spécifigues a la patate douce mis en place pailPe Celle-ci a été créée en 1991 afin de
donner un format international standardisé poutdscription des accessions et fournir ainsi
un langage universellement compréhensible poudtemées morpho-agro concernant les
ressources phytogénétiques. Pour notre étude, anauss choisis des descripteurs faciles a
identifier et pouvant étre trés variables d’'uneesson a 'autre. Ces descripteurs figurent en
Annexe 2. En tout, nous avons caractérisé 148 sicress(variétés et hybrides).

L’objectif est d’une part, de pouvoir faciliter $&lection des variétés intéressantes lors
des criblages en se basant sur les caractéristagramnes des plantes. Par exemple, est ce
gue toutes les accessions dont les racines tubgrjg@&sentent une chair et peau blanches,
sont exemptes de colorations anthocyanées suapgpareil aérien ?

D’autre part, de rechercher de possibles relaorie des caractéristiques qualitatives
appréciables de visu, telles que la couleur de Haircdes racines tubérisées et leurs
compositions chimiques en composeés majeurs (pkr exeur en amidon), dans la mesure ou
celles-ci existent.

Ce travail a été réalisé sur plus d'une centainevaétés differentes (locales,
étrangeres et issues du programmes d’amélioraténétgue) et provenant de diverses
parcelles (Tagabé, Monmartre, Téouma sur I'lle @&kt au Centre Technique de Recherche
Agronomique du Vanouatou, basé sur I'lle de Sarite}. caractéristiques qualitatives (par
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exemple, les couleurs de la chair et de la peaut) smtrélées génétiguement et ne sont pas
affectées par les conditions environnementales.

Les résultats obtenus par les descriptions morgho-ant été analysés grace au
logiciel Microsoft Excel.

[1.1.2. Caractéristiques aériennes
La description des caractéristiques morpho-agroqoes de I'appareil aérien s’effectue
généralement pendant la récolte (voir Annexe 2).

ik AT g 5

Figure 3 : Variabilité des formes et des couleurs des fauille

[1.1.3. Caractéristiques souterraines
La description des caractéristiques souterrairfaisaprées lavage et séchage des échantillons
afin d’éliminer les résidus de terre encore préseut les tubercules pour mieux distinguer les
formes et les couleurs. Plusieurs racines tubéridéwent étre utilisées tout de suite apres la
récolte.
v" En ce qui concerne la description des caracterés clair, il s’agit de faire une coupe
longitudinale et horizontale au milieu des racidserisées fraichement récoltées.

Figure 4 : Diversité de formes et de couleurs des racines
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[1.2. Analyses physico-chimiques

La variété considérée comme étant une patate dimicpialité au Vanouatou (acc. no 180 ;
voir photo page 28) est issue des divers progranitia@sélioration génétique conduits par le
CTRAV. Celle-ci est le plus souvent consommeée lieuiElle est notamment appréciée pour
sa couleur de chair orange foncé (riche en cars}éateclle constitue un trés bon aliment du
point de vu organoleptique (agréable en bouchejtiominel (forme, valeur énergétique, riche
en vitamines, minéraux...) et surtout sa bonne ceaten post-récolte. Celle-ci va donc
constituer une variété de référence pour notreegtud

[1.2.1. Echantillonnage

Les travaux de 2008-2009 nous servent de baselpalé&veloppement de nos modéles de
prédiction. Lors de cette étude (Lebotatt 2009), 472 échantillons (dont 104 taros, 62
maniocs, 135 ignames et 167 patates douces) awtiéndtudiés. Ces échantillons étaient
essentiellement des hybrides issus du programmmedli@ration mais aussi plusieurs variétés
locales du Vanouatou. En 2009, environ deux cestssasions supplémentaires de taro ont été
analysées pour étre rajoutées a cette base de edonBé@fin, en 2010 de nouveaux
échantillons de patates douces ont été préparésefagir la gamme variétale. Pas moins de
32 variétés étrangeres ont été introduites du QiR @dlapporter plus de diversité au
programme d’amélioration. Elles provenaient d’Indedonésie, Malaisie, Philippines,
Thailande, Etats-Unis, Tonga, Nigéria, Brésil, Wah. Une fois multipliées au champ, la
plupart de ces variétés fregaclones du CIP) n'ont pu résister a la gale et seulerheitt
sont toujours en cours d’évaluation (Tableau lpsEdont dans notre échantillon (Annexe 3).

Tableau 1 :Origine des variétés sélectionnées apres évaluatiamamp en 2009

Variétés Origine

13-PNG67 Papouasie-Nouvelle-Guinée
17- PNGO7 Papouasie-Nouvelle-Guinée
4-PNG6 Papouasie-Nouvelle-Guinée
19-US02 Etats-Unis

20-Bz01 Brésil

21-PHO3 Philippines

27-UG01 Tanzanie

3-TNO1 Tonga

[1.2.2. Transformation des échantillons
> Les tubercules sont récoltés en soulevant le Baide d’une fourche ou directement a
la main. Ils sont ensuite placés dans des sacerplagift en prenant soin de bien les
numéroter pour ne pas meélanger les échantillons.

> Les patates douces sont ensuite lavées afin d'&aitexla terre et autres impuretés.
Ceci pour rendre aisée la description morpho-agsotdbercules, mais aussi pour plus
de facilité lors les étapes suivantes.
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» Les tubercules sont ensuite épluchés puis décqapasnain ou a l'aide d’un robot de
cuisine de type "Moulinex”) en fines lamelles afde produire le plus de surface
possible pour qu’elles puissent sécher plus rapahém

> Le séchage se fait a I'étuve a environ 60°C jus@oias constant pour ne pas altérer
certains constituants majeurs par I'intermédiaieelal réaction de Maillard (réaction
chimique faisant intervenir certains constituanejeurs, notamment les protéines et
les sucres réducteurs qui interviennent lors d’nauffage trop intense pour donner
des composeés phénoliques bruns).

En raison de quelques soucis techniques (panriétded principale) survenus
lors de cette étape de séchage et du délai dord disposions pour I'envoi des
échantillons pour analyses chimiques, certains réitloms ont di étre séchés au
soleil. Les patates douces sont ainsi rapidemesitydiéatées mais il est quand méme
nécessaire de terminer le séchage a I'étuve d’apgenviron deux heures) afin de
s’assurer que toutes sont bien seches.

» Les échantillons secs sont ensuite remis dansatssen papiers kraft doublés d’'un
sac plastique pour éviter qu’ils ne reprennent’dentidité en attendant I'étape de
broyage.

» Enfin, broyage a I'aide d’'un broyeur de cuisine pobtenir une farine trés fine qui
servira par la suite aux analyses spectrométriques.

A la suite de ce processus, les échantillons deefamt été homogénéisés au moyen
de quatre tamis avec une diminution des diametog pbtenir des granulés de farine
homogenes, inferieurs a 106 microns. Pour chagbanéition, nous avons donc sépareé les
farines dans deux sacs différents suivant la tdidle granulés, une partie (la plus grossiére)
est réservée aux analyses chimiques et une aaipdu@ fine) sert pour les mesures spectrales.

11.2.3. Détermination de la teneur en matiere seche
Apres avoir été épluché et découpé en fines trandrexhantillon est aussitot pesé, juste
avant de le mettre a I'étuve (environ 60°C pendhta 48 heures). Au terme du séchage,
celui-ci est de nouveau pesé et la teneur en reatiéche est déterminée par la formule
suivante :
%MS = (Mf/Mi)*100 avec,

* %MS : pourcentage de matiére seche,

* Mi: masse du produit avant mise a I'étuve, et

* Mf: masse du produit a la sortie de I'étuve.

I1.2.4. Sélection des échantillons de 'ensemble de validlar

Au total, 96 échantillons ont été transformés endpe en 2010, mais en considérant le codt
des analyses et les frais d’envoi, le budget donsrisposions ne nous permettait d’envoyer
gue 69 échantillons pour analyses chimiques. trecdallu faire une sélection rigoureuse des
échantillons a envoyer afin d’avoir une gamme diitis assez représentative de la gamme
de calibration, des plus faibles concentrations plws fortes. Pour ce faire, nous avons
procédé comme suit :
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v élimination des hors types sur la base de la distate Mahalanobis; par
définition ils ne sont pas représentés dans le tepde

v’ faire la prédiction des composés majeurs pour EBchantillons grace au
logiciel Indico™ Pro (ASD, 2007) aprés avoir rentré toutes ledrations de
2009,

v' repérer ceux dont la distance déahalanobis est supérieure a 3 puis

sélectionner ceux dont la distance est inférielBge a

compléter avec ceux dont la distance H est laplashe de 3,

et enfin, choisir les échantillons les plus difféiseepossibles pour avoir la plus

grande diversité.

AN

I1.2.5. Analyses chimiques de référence

Les analyses des principaux constituants (humidégiduelle, amidon, sucres totaux,
cellulose, azote total, et cendres) ont été resdiggar le Laboratoire d'Analyses Agricoles
Teyssier, a Bourdeaux en France (26460) (www.ldbmea-teyssier.com), selon les normes
AFNOR (Association Francaise de Normalisation).a€nord avec la NF (Norme Francaise)
V 18-109 pour la détermination de la matiére seldse¢chantillons ont été séchés a nouveau
afin d’enlever I'humidité résiduelle (mesurée end% poids sec total). La poudre a été
analysée au dessus d’'une étuve produisant deséaiafin que les échantillons ne reprennent
pas d’humidité. L'humidité a donc été exprimée camme mesure de I'échantillon avant le
séchage. Toutes les mesures ont ensuite été egsriemepourcentages de matiere seche (%
MS), et les données ont été ajustées par I'humidgi&luelle aprés séchage a I'étuve. Les
analyses suivantes ont ensuite été effectuées :

» Amidon : il est quantifié en utilisant le protocole de Aige (NF ISO 10-520)
correspondant a I'hydrolyse dans HCI, la filtrati@t la mesure polarimétrique.
L’erreur acceptable pour cette méthode de référeatcde +- 3%.

» Sucres totaux :ils sont quantifiés par la méthode colorimétrigquee Lduff Schoorl
(CEE 98 \ 54 \ CE). Comme pour l'analyse de I'amidberreur acceptable de la
meéthode est aussi de +- 3%.

» Cellulose :elle estmesurée par la méthode Weende (NF V 03-040) quespond
aux résidus organiques non solubles obtenus ptmrent avec l'acide sulfurique puis
par traitements alcalins. La méthode de Weendesters faire une double hydrolyse
acide (H2S0O4 0,3 N) et basique (NaOH 1,5 N), cormlavec I'EDTA., puis filtrer a
chaud avec un creuset filtrant de porosité 2. Séxhiétuve a 130°C pendant 2 heures,
laisser refroidir au dessiccateur, puis peser a¥emu Les résultats sont mentionnés
en «fibres brutes ». Cette méthode sous estimérgément la fibre alimentaire
(erreur de la méthode : +- 3%).

> Protéines :il s'agit en fait de la teneur en azote total gsii ealculée en utilisant la
méthode de Kjeldahl (NF V 18-100jJont la technique consiste a minéraliser
I'échantillon finement broyé par l'acide sulfuriquencentré en présence d'un
catalyseur (100 g de sulfate de potassium, 10 gudiate de cuivre et 1 g de
sélénium). L'azote est converti en ammoniac qudesilé et titré. Un blanc réactif
est fait dans les mémes conditions ainsi qu'unrélentle qualité avec le matériel de
référence dont la teneur en protéines est connaevékification de l'efficacité de
I'équipement est faite par le tryptophane donefetir en azote protéique est connue.
L'analyse est effectuée deux fois et le taux déépres est donné a +-2 % pres.

» Minéraux : |'estimation de la teneur minérale totale est oldeaipartir de cendres
produites a la suite du traitement thermique dehbétillon & 550°C (NF V 18-101).
La méthode consiste a carboniser au bec Bunsdmafigton finement broyé contenu
dans un creuset préalablement séché et pesé. IPes$s calciné au four (600°C)
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pendant quatre heures jusqu'a I'obtention de cendi@anches ou Iégérement grises
selon la nature de I'échantillon. On refroidit dansdessiccateur et on pése a nouveau.
L'analyse est aussi effectuée deux fois et la temewendres est donnée a +- % prés.
Calcul : en % de cendres pour 100 g de produit :

% en cendres = Poids apres calcination - poidga&lset vide x 100 poids de I'échantillon.

[1.3. Analyses par Spectrométrie Proche Infra-Rouge

Un spectrophotometreéASD LabSpecProd’Analytical Spectral Devicednc (ASD Inc,
Boulder, Colorado, USA) équipé d'un lecteur de typaglight(Figures 5 et 6 ci-dessous) ou
High Intensity Source ProbgHISP) (ASD Inc.) a été utilisé pour la mesure dastles
spectres sur la plage de longueur d'onde de 350@&r2m. La HISP contient sa propre source
lumineuse (lampe tungstene Quartz Halogéne). Seeption optique innovante minimise les
erreurs de mesure associees a la lumiere parasii@ flexion car elle est tres stable. En
moyenne, six grammes de farine homogénéisée sanépldans des cellules individuelles
pour I'analyse spectrométrique. La farine est cartgmmavec une cuillere a thé pour éliminer
les poches d'air dans I'échantillon. Les cellulast £nsuite placées sur la sormdaglight
Chague spectre est obtenu en faisant la moyentreidecellules différentes (trois répétitions
du méme échantillon) et 25 scans ont été effeqoés chaque échantillon. Au final, le
spectre que I'on obtient pour chaque échantillaulté d’'une moyenne de 75 lectures.

Spectrometre (ASD)

e . Fibre optique

> R Sondemuglight

Connections réseau

.
[ , .
- | L

Figure 5 : Spectrométre Proche Infra-Rouge de type ASD

Figure 6 : Cellule
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Une lecture de référence (ligne de base) est lmiselu démarrage de chaque session.
Tous les spectres sont enregistrés en réflectaffaeejlog (1 / R)par rapport a la norme de
Labsphere Spectralon Reflectance Mateflabsphere Inc). L'enregistrement des spectres
se fait grace au logiciel INDICY PRO (2007, www.asdi.com).

[1.4. Calibration de 'ASD

11.4.1. Prétraitement des données spectrales

Les données spectrales brutes, telles qu’elles ammntises par un spectromeétre, ne revétent
pas obligatoirement la forme la mieux adaptée aaixetments ultérieurs. Elles sont souvent
entachées de défauts liés a la présence d’'undiéaitoire ou a la déformation de la ligne de
base. Il est souvent utile d’appliquer un prétragat aux données avant leur exploitation par
des méthodes chimiométriques (Bertrand, 2006). Défuts de granulométrie ou de
compactage dans la coupelle, peuvent aussi sigtifeanent affecter I'intensité des spectres
(Bertrand, 2006). D’autres facteurs comme la dsiparspécifique des radiations a la surface
des patrticules, la composition chimique de I'échilantet les différences dans la longueur du
trajet optique au travers de I'’échantillon sontsaasprendre en considération. Ces sources de
variation peuvent, en se combinant, empécher ftjpné&tation correcte des spectres PIR
(Barneset al, 1989).

v Correction multiplicative de la réflexion diffuse

Les échantillons sont analysés en réflectance sdiffiCeci conduit a des différences
dans les spectres dues a une distribution non hémneodes particules. Le degré de dispersion
dépend de la longueur d’onde, de la taille desiquaes et de I'indice de réfraction des
échantillons. Cette dispersion n’est donc pas umiéosur tout le spectre. Elle se traduit par
des changements de la ligne de base, des inclhsa@mo des courbures, et celles-ci de fagon
plus prononcée pour les longueurs d'onde de finsgdectre (2000 a 2500 nm). Les
concentrations des composés majeurs sont tredblemiaes différences sont d’'une part dues
a la variabilité spectrale, mais les fortes diffiaes d’amplitudes observées pour les longueurs
d’'onde élevées (2000 a 2500 nm) sont surtout duasdespersion de la lumiere. L'effet de
cette dispersion est unique pour chaque specteaoections apportées a ces interférences
doivent donc étres faites individuellement.

v Correction de transformation SNV (Standard Normal Variatg

Cette correction permet de supprimer I'effet dgrdanulométrie en ramenant tous les
spectres a la méme échelle. Elle permet égalemians, une certaine limite de s’affranchir du
mode de remplissage des cellules (compactage).e Cetinsformation s’applique
individuellement. La dispersion est corrigée emmadisant chaque spectre par I'écart type des
réponses sur tout le spectre. Ceci permet de ransbagque spectre a une méme moyenne et a
une méme échelle, et de corriger ainsi I'effetaldispersion sur les spectres. Les différences
restantes sont dues aux variations de concentrdésrconstituants pour chaque échantillon,
en particulier pour la bande 1900 nm qui correspolidbsorption de I'eau.

v Les dérivées
La déviation numérique des spectres est tresadiltemme méthode de prétraitement.
Elle permet de résoudre deux problemes de basspdetres proches infrarouge :
» le chevauchement des pics,
» les grandes variations de la ligne de base.
Le calcul de la dérivée premiere permet de coriigéfiet de la variation de la hauteur
de la ligne de base. La dérivée seconde élimineldeises verticales de la ligne de base et
augmente la résolution des pics (Bertragtdal, 2000). Les dérivées d’ordre supérieur
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corrigent également ces phénoménes et résolventfagen prononcée leffet de
chevauchement des pics, mais elles sont plus $ems#u bruit et peuvent générer des
artefacts.

Un spectre de réflectance A est défini pqurlongueurs d'onde régulierement
espacées. La premiere dérivee A’j au point j elsubd2e ainsi : A=Aj+g)- Aj-g)

ou g est I'écart ou intervalle de dérivation),est la valeur déog (1/R)au point j. La
dérivée seconde est calculée de fagon similaire=: Mjiog-2A;+ A(j-2g)

Les calculs des dérivées peuvent augmenter I'impod relative de bruit de fond des
appareils (Osbornet al, 1993) mais celui-ci est réduit en appliguantlissage au spectre
dérive. Le traitement mathématique appliqué autspest donc caractérisé par trois chiffres :

> l'ordre de la dérive,
> le segment sur lequel la dérive est calculée,
> le « degré de lissage » (nombre de points prioarpte).

La taille de l'intervalle de calcul de la dérivagp) est déterminante : plus celle-ci est
faible (2, 4), plus la sensibilité est grande etspe bruit de fond est fort. Si tgap est trop
grand (>10) la sensibilité diminue et on risquerslde perdre des pics. Si on a un point tous
les nanométres pour des produits agroalimentdegmp ne doit pas étre supérieur a 10 (Mc
Clure, 1994). Si les acquisitions sont faites tessdeux nanometres au plus, alorgde doit
étre encore diminué. Le gap doit étre assez laoge ignorer le bruit de fond, tout en étant
suffisamment étroit pour conserver une bonne résolull n'y a pas de traitement
mathématique standard. Seules I'expérience et fforpgance des modéles mathématiques
peuvent conduire a un choix (Shenk et Westerha@@h)1

[1.4.2. Construction de la collection spectrale

v' L’analyse en composantes principales (ACP)

Les individus (observations) d’une population emctppscopie proche infra rouge
sont caractérisés par un grand nombre de varighlesorbances) corrélées entre elles et
représentées par différentes longueurs d’onde.alyae en composantes principales (ACP)
permet une représentation visuelle des individuss da forme de cartes factorielles dans
lesquelles chaque spectre est représenté par ohguwiun graphique. En fait, TACP permet
de remplacer les variables d’origine (absorbanie)ement redondantes, par des variables
synthétiques (moins nombreuses), les « composantaspales », qui contiennent la quasi-
totalité de l'information, et qui présentent I'atage d’étre non corrélées. La matrice des
composantes principales (plus petite) servira damalyse discriminante au calcul des
distances d&lahalanobis(H).

v La distance deMahalanobis
La distance H dé&lahalanobispermet de définir une régle d’affectation desviulis

a une population. Elle est calculée par rapposactre moyen. Elle fournit par ailleurs, une
description de la variabilité de la population. e nous autorise a établir une limite
d’appartenance a un groupe. Il est généralemenisadmun spectre présentant un H>3
(spectre atypique ou éloigné du groupe) a unefaibke probabilité (<0,01) d’appartenance a
cette population. Les échantillons concernés (hygss) sont soit retirés de la population, soit
conserveés apres identification de la cause de calger.

[1.4.3. Calibration du spectrometre

L’'analyse par spectroscopie nécessite un étalonifegération) permettant d'établir la
liaison entre une variablg a prédire et les spectres des individus a diftésefongueurs
d’ondes X, x,....% considérés. L'utilisation d’'une méthode de régmesdineaire permet
d’établir des équations de prédiction reliant ledeurs {) obtenues par la méthode de
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référence (analyses chimiques) au spectre de chiadiv@du (X, Xa,..., Xp). Le spectre est
considéré comme étant la somme des absorbancediféérentes longueurs d’onde, il est
donc judicieux d'établir un modele de régressioredire multiple. C'est-a-dire, prédire la
variabley (concentrations en composés majeurs) a partivaiésbles spectralesg xxa, ..., X
prises a différentes longueurs d’onde.
v" Le modéele de régression linéairest donc donné par :
y=Pot Pixat...+ BiXp...+ Ppxpte
- Bo etBy sont les parametres du modele estimé a partir alesées,
- e est le terme d’erreur (ou résidu).
Sous forme matricielle, le modéle s’écrit : Y8Xeou,
> Y est la matrice des données chimiques,
» X la matrice des données spectrales
> B est le vecteur dont les composantes sont coresitp@r les parameétres inconnus du
modelefo, B1, ..., Pp.
> e estle terme d’erreur.
La méthode de régression linéaire utilisée estdthode des moindres carrés partiels (ou
Partial Least Squares PLS).

v' Régression PLS

Comme dans la régression sur composantes pringjdalenéthode PLS consiste en
une régression de la variable a prédire y sur desbles t1, t2, ... qui sont des variables
latentes (combinaison linéaire de x1, x2,..., xmyoteprésente le nombre de colonnes de la
matrice X des variables prédictives. Cependants daméthode PLS, les variables latentes
sont déterminées en tenant compte a la fois darabley et des variables prédictived,
X2,..., xmalors que dans la méthode de régression en comtpssarincipales, les variables
latentes (c’est-a-dire les composantes principalles mémes) sont déterminées en tenant
compte des seules informations qui proviennentvdesbles prédictives. De ce fait, dans le
modele PLS obtenu, il y a un nombre plus petit deables latentes. Ce qui implique une
interprétation plus aisée des résultats et unelensdl stabilité du modele. L'ajustement
obtenu n’est jamais idéal. Sa qualité peut étrduéeaa l'aide de plusieurs parametres
statistigues qui doivent permettre de valider osilpanodéle établi.

v/ Parametres de jugement de la régression
Selon Bertrand (2006), la somme des carrés detsétes observationg par rapport
a leur moyenne (ou variabilité total§CT (somme des carrés totale), se décompose en une
somme de carréSCM (somme des carrés du modele), reflétant la véit@akeixpliquée par le
modéle et une somme des carrés des réstfiR,

Z(}-‘i Y Ry Yo
=z i=1 i=1

SCT = SCM + SCR

Avec .

 SCT:somme des carrés totale,

e SCM : somme des carrés du modele,

* SCR:somme des carrés des résidus.
i varie de 1 a m et m est le nombre d’échantillon i
yi . Valeur de référence a prédire pour I'échantiilon
#i : valeur prédite pour I'échantillon i
Les parametres de jugement d’'une régression ssug e cette équation.
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Le coefficient de détermination(R?)
La validation du modele de régression linéaire @énat évaluée a I'aide du rapport :
_SeM 1 [:sm]
R*™ et SCT
R2? est le coefficient de détermination. Il reflédepart de variabilité dg expliquée par le
modele. R2 est toujours compris entre 0 et 1 etesttant plus proche de 1 que la liaison
linéaire entrey etx est forte.

L’écart-type de validation croisée(SECV ou Standard Error of Cross Validation)
Le calcul du SECV permet de déterminer le nombidéal » de variables indépendantes a
utiliser pour construire une calibration. Il estséasur un algorithme itératif qui consiste a
créer des groupes d’échantillons, a en sélectiommgrour développer le modéle et ensuite de
prédire les autres qui n’ont pas été sélectionnés.

Le SECV est une approximation du SEP.

|
SECV = \|| (m SE'R)

L’écart-type de calibration (SEC ou Standard Error of Calibration)

Il s’agit de I'erreur aléatoire entre les valeuesrdférence et les valeurs prédites.

| 1
S5EC =
\|| n—k —1)SCR

n : nombre d’échantillon de calibration
k : nombre de variables a prédire incluses dansodele

L’écart type de prédiction (SEP ou Standard Error of prédiction)
Aussi appelé « erreur type de performance », le (8&IP étre considéré comme étant I'erreur
due a la différence entre les valeurs de référendes valeurs prédites pour les échantillons
de validation externe en utilisant un modéle deliption spécifique.

1

|
SEP = \|| nSCR

ivariedelan
n : nombre d’échantillons a prédire

Le biais
Cette statistique est la différence systématiguesdrs valeurs de référence et les valeurs
prédites. Il doit étre proche de zéro. Il est dopaeé:

1

e D)

Le ratio Performance-Déviation (RPD)
C’est le rapport SD/SEP. SD est I'écart type ddalikribution du parametre étudié. Une
calibration sera de qualité sile RPD > 2,5 (ldsal, 1998).

La sélection des individus hors types
Les calibrations sont réalisées en effectuant @lusi passages en vue d’éliminer les hors
types sur la base dude Studenfles hors types en Y). Sont éliminés du jeu déaion,
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tous les individus présentant un t >2,5. En fai$/agit d’'individus présentant une mauvaise
corrélation entre la matrice des données spectedleslle de références.
t est donné par :

e (2 — 1)
- SEC
yi : valeur obtenue par la méthode de référence

i . valeur prédite par le modele

Les modeéles

Pour notre étude, nous avons développé deux striemdeles différents. Une premiere série

basée uniquement sur des patates douces avec H&ftikons dont nous avions les données

chimiques (concentrations en composés majeurs) @lesles spectres. Une seconde série de
modele dite “toutes especes” a été développée gr&®?2 échantillons de taros, ignames,

maniocs et patates douces analysés entre 2008 @t 20

Especes accessions
Patate douce 185
Taro 310
Igname 135
Manioc 62

L’objectif est de comparer ces deux modéles afisalmir lequel est plus fiable pour
la prédiction de 'ensemble de validation que nawsns composé durant notre étude a partir
des accessions caractérisées aux niveaux morpboeagigue et chimique. Cet échantillon
est composé de 50 accessions prises au hasass €8 dnalysées en 2010.

[1.4.4. Pouvoir discriminant des spectres sur leslanes

De maniere a s’assurer que les spectres d’uneerdalrérisée d’'une accession de patate
douce sont bien représentatifs de la compositiomige de celle-ci, un essai a été mis en

place pour comparer douze variétés et trois claleeshaque. Les clones sont des plants
différents de la méme variété, plantés a un meatreagré. Les clones sont plantés le méme
jour et récolté le méme jour a la Téouma. Une mpar plant est prélevée puis transformée
et lyophilisée. Les spectres des poudres lyopeisont analysés. En tout donc, 36 spectres
sont étudiés.

I1.4.5. Analyses de données

Les données sont analysées a l'aide des logicielargs :
- XLSTAT Version 2009 6.02¢ww.xlIstat.com)

- GRAMS/AI Version 8.0 Thermo Electron Corporation
- DARWIN version 5.0.155 (http//:darwin.cirad.fr)
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III. Résultats et Discussion

Nous présentons ci-apres les résultats obtenusiésrgaractérisations morpho-agronomiques
conduites en parcelles expérimentales a Santo (V)RAa& Efaté (Téouma et Montmartre).
Puis nous analysons les résultats des caracté@gstighysico-chimiques de nos accessions et
discutons, enfin, de la performance des nouveauwtétas de calibration par SPIR que nous
avons développé dans le cadre de notre étude.

[1l.1. Caractérisations morpho-agronomiques

Les résultats des corrélations entre les caratitgres morpho-agronomiques révelent
certains liens entre caractéristiques aérienneelgerraines. Les résultats de ces corrélations
sont résumés en Annexe 4. Elles concernent 13Zsioos. On observe que la couleur des
tiges est tres faiblement corrélée avec la coylencipale de la chair (CC.=0,165). La forme
des tubercules est aussi positivement corrélégarze des feuilles ainsi qu'a la couleur de
la veine abaxiale avec cependant de tres faibleSicients de corrélation, respectivement de
0,172 et 0,192. Nous avons également d’assez baonedations entre la couleur de la peau
et la couleur de la chair mais également entreldecr des tiges et la couleur des pétioles,
des jeunes feuilles et de la veine abaxiale, ¢éati@me des feuilles et leurs lobations.

L’Annexe 5 présente la signification des corrélasiaavec une confiance de 95% et
pour un nombre de 132 individus. Ces données stéreissantes car elles permettent de voir
la diversité morpho-agronomique qui existe entsedéférentes accessions de patate douce.
Cela représente également une base de donnéspatifela classification des ressources
génetiques. Toutefois, ces donnés ne nous permegis de faire une sélection des
échantillons uniquement a partir des caractériscpériennes de la patate douce. Il n’est pas
possible de développer des outils visuels permtetiendéterminer a I'état juvénile les
couleurs de la peau et de la chair de la racinérisde a partir des couleurs des tiges, pétioles
et feuilles. Les corrélations, lorsqu’elles existere sont pas suffisamment fortes.

Par ailleurs, nous avons aussi déterminé les etk existantes entre les
caractéristiques morpho-agronomiques des tuberatlésurs compositions chimiques pour
68 accessions (Annexe 6).

On observe que la teneur en de matiere seche sitvpment corrélée a la couleur de
la chair (CC.=0,224) ainsi qu'a la distribution ¢ couleur secondaire dans la chair
(CC.=0,297). La teneur en sucres est aussi posiene corrélée a la couleur de la chair
(CC.=0,269). L’Annexe 7 présente la significatianads résultats a 95% de confiance.

Ces coefficients restent cependant relativememlesiet il n’est donc pas possible
d’estimer la qualité d’'une variété de patate doageartir de ses caractéristiques morpho-
agronomiques. Il n'est pas possible de dire, pamgpte, si toutes les accessions a la chair
blanche ont de faibles teneurs en matiére sécée amidon et vice versa, si les accessions a
la chair colorée ont de fortes teneurs en sucresnematiere seche. Bien que certaines
corrélations soient mises en évidence, elles smuffisantes pour pouvoir étre directement
utilisées par les sélectionneurs.

lll. 2. La patate douce de qualité

Le cultivar de référence pour le Vanouatou est daiét¢ no 180 issue du programme

d’amélioration mais désormais trés cultivée pouwvéate sur le marché de Port-Vila. Sa

composition chimique est idéale pour une consonumatguliére avec un godt agréable et

une texture pas trop farineuse (Figure 7). Afircdeer un peu mieux la qualité d’une patate
douce, nous avons identifié cinq variétés conseeréomme étant trées appréciées au
Vanouatou. Ces variétés sont d'origines différestgzésentent des caractéristiques morpho-
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agronomiques distinctes mais ont en commun d'ébrenés ou trés bonnes au golt. Elles
représentent nos échantillons de référence (Talpau

Tableau 2: Variétés de bonne qualité utilisées comme réfigs

Nos Variétés Origine Amidon Sucres Cellulose Protéines Minéraux MS%

190 1b 180 Vanouatou  68.20 10.6 3.4 6.6 3.3 32.40
1 TIBO42  Nigéria 67.71 135 3.6 6.2 2.8 37.09
194  SI226 Salomon 68.91 9.8 3.5 7.7 3.6 27.50
192 GV129 Vanouatou 70.00 10.3 2.8 6.4 2.8 35.44
193 PLY018 Vanouatou 68.10 10.9 3.4 7.0 3.4 34.69

Figure 7 : Patates douces (no 180) vendues sur le marcRért®/ila

Le programme d’amélioration au Vanouatou, viseaslird obtenir des variétés ayant
une composition chimique assez proche de cell@®meurs en amidon et sucres voisines de
68,2 et 10,6% par rapport a la matiere séche). Uppase que ces teneurs induisent des
caractéristiques organoleptiques similaires. Cgnarmme vise aussi une résistance a la galle
(Elsinoe batataset un bon rendement permettant une baisse desiprie marche.

Comme mentionné précédemment, la notion de quahigiobe non seulement la
salubrité de I'aliment mais surtout les propriééganoleptiques. L’apparence, la flaveur et la
texture de l'aliment sont les premiers critereséection pour les consommateurs.

Chez la patate douce comme chez les autres pkaméenes et tubercules, 'amidon et
les sucres influent grandement sur les caracuissi organoleptiques et plus
particulierement sur le golt et la texture (Chanmgegt al, 2009). En moyenne, chez la
patate douce ces deux composés constituent plus )% matiére seche. Une bonne
prédiction de ces deux composés devrait donc syffiur avoir une idée de la qualité d'une
patate douce. Les variétés ayant une trop forteure®n sucres ne peuvent pas étre
consommeées en quantité importante car elles induise effet de satiété précoce. Ces
derniéres sont souvent utilisées pour la confeatierdesserts, comme aux Etats-Unis par
exemple. Au Vanouatou la principale utilisationlag@atate douce est sous forme bouillie. De
ce fait, la teneur en amidon des variétés consommeéedoit pas étre trop élevée afin de
présenter une texture peu farineuse. La variétd 8 présente la composition chimique
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idéale pour une patate douce de table. En effet; ame telle teneur en amidon, elle n’a pas
un godt trop farineux et la quantité de sucres lgu@ntient lui donne une saveur agréable
sans que cela n’entraine un effet de satiété aipjple. Ce qui permet donc une consommation
réguliere de cette variété, d’'ou sa popularitéellgisur le marché.

L’analyse en composantes principales (ACP) obteénpartir des données chimiques
de 240 échantillons de patates douce (Figure 8f moantre que nos cing variétés de
référence sont assez proches les unes des awtrgsi mdique des compositions chimiques
voisines. Les variétés riches et pauvres en ansdgyositionnent sur les cotés droit et gauche
de l'axe 1. Nos variétés ont des teneurs moyennes.

Observations (axes F1 et F2 : €2.75 %)
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Figure 8: ACP de 240 échantillons de patate douce anap@éscing composes majeurs

[11.3. Variabilité des échantillons de calibration

Comme mentionné précédemment, les échantillonsauposent les gammes de calibration
pour les deux séries de modéles proviennent desdmedroits afin d’avoir la plus large
gamme possible dans la composition chimique. Laal#ité en composés majeurs des 692
accessions utilisées pour le modéle «toutes espeseprésentée dans le Tableau 3.

Tableau 3 :Variabilité des échantillons du modele « toutggeess » (n=692 acc., en %MS).

Variables Amidon Sucres Cellulose Protéines Minéraux

Minimum 44,96 0,21 0,10 1,33 1,24
Maximum 91,21 28,05 12,56 21,00 8,85
Moyenne 76,37 5,74 3,30 5,90 3,89
Ecart-type 7,80 4,88 1,20 3,04 1,15
CV% 10,22 85,11 36,56 51,56 29,56
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Dans I'ensemble, les différentes espéces de ra@hdabercules utilisées pour le
développement du modéle “toutes espéces” ont dapasitions chimiques assez proches les
unes des autres. En effet, la variabilité intraéesp est souvent supérieure a la variabilité
inter-especes. Le principal point commun entregeues RT est leur forte teneur en amidon.
Les résultats obtenus nous montrent cependaniedficeents de variations assez élevés pour
tous les composés majeurs a I'exception de celufameidon. Les sucres totaux sont le
composeé le plus variable avec un CV de 85,11%. Resurprotéines, la cellulose et les
minéraux les coefficients sont aussi tres varialskespectivement de 51,56 ; 36,56 et 29,56%.

En ce qui concerne le modele réalisé exclusiveraeaet des échantillons de patates
douces (n=190), les résultats sont présentés d@ansbleau 4. La variation en composés
majeurs est quasi similaire a celle du modele teespeces » avec I'amidon qui reste le
moins variable (CV=9,57%) et la teneur en sucreesgtoujours le facteur le plus changeant
(CV=49,12%), suivi par la teneur en cellulose (C¥®63%), puis les minéraux
(CV=23,63%) et, enfin, les protéines (CV=21,65%).

Tableau 4: Variabilité des échantillons du modéle « patateas » (190 acc., en % de MS)

Variables Amidon Sucres Cellulose Protéines Minéraux

Min 44,96 1,49 2,39 2,67 2,06
Max 83,83 28,05 12,56 10,20 8,22
Moyenne 68,57 10,74 4,07 5,80 3,53
Ecart-type 6,56 5,27 1,41 1,26 0,83
CV% 9,57 49,12 34,69 21,65 23,63

En spectrométrie IR, une grande diversité dans denposition chimique des
échantillons est indispensable pour la mise enepld& modeles fiables. La gamme de
calibration doit donc présenter des échantillorsnaiyin large éventail dans la composition
chimique afin que les modeles puissent prédirelus grand nombre de variétés. Nos deux
séries d’échantillons (692 et 190 acc.) présertient ces caractéristiques.

[11.4. Corrélations entre les composés majeurs atrhatiere seche

Pour les 240 échantillons de patates douces asalgs190 du jeu de calibration et les 50 du
jeu de validation), I'amidon est négativement dérg& de maniére trés significative avec les
sucres (-0,81) mais aussi avec la cellulose (-0[88) protéines (-0,28), et les minéraux (-
0,42) (Tableau 5). Quant a la matiére séche, slle@rélée positivement avec la teneur en
amidon et négativement avec tous les autres coraposeé

Tableau 5: Corrélations entre composés majeurs et mati@eese@alisées (240 acc., %0MS)

Variables Amidon Sucres Cellulose Protéines Minéraux

Sucres -0,812

Cellulose -0,304 0,130

Protéines -0,282 0,054 -0,086

Minéraux -0,421 0,276 0,238 0,194

MS% 0,525 -0,327 -0,319 -0,112 -0,510
**valeur der a 1% de risque : 0.15, *valeur da 5% de risque : 0.12

Nous voyons donc que la plupart des corrélatioriee @@omposés majeurs sont trés
significatives, plus particulierement entre I'amidet les sucres. Ces résultats sont bien
représentés sur la Figure 10 ou sont indiquéeslasibutions des variables a I'ACP (analyse
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faite par XLSTAT). Les teneurs en amidon et sutirent dans des directions opposées les
individus de I'ACP, sur chaque co6té de l'axe 1.t€edtructuration de la variabilité est la
méme sur les 692 acc (figure non présentée icisuwrules 190 accessions du modéle de

calibration pour la patate douce.

Variables (axes F1 et F2 : 62.75 %)

protéines

sUcres

..-K

——
rinéraus

cellulose

-1 -0,745 -0,5 -0,25 0 0,25

F1 (44.36 %)

04

0,75

1

Figure 9 : Corrélations entre composés majeurs et mateaiees(240 acc.)

[11.5. La variabilité des spectres

Les résultats de l'essai visant a comparer la confé des spectres de trois clones d’'un
méme génotype ont été analysés en composantegpptasca I'aide du logiciel GRAMS.

Figure 10 : ACP des données spectrales sur la région 350-2508onr 12 acc. x 3 clones
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L’ACP conduite sur 9 variables synthétiques semtiidec présenter un potentiel
suffisamment discriminant pour rassembler les 3iedode chaque variété. lls apparaissent
plus proches les uns des autres qu’ils ne le semtaditres variétés. En faisant une ACP a
partir des données spectrales des 240 variétéatdte mlouce, nous pourrions donc tenter de
retrouver les mémes grands groupes que ceux pusisode chaque c6té de I'axe 1 pour les
données chimiques. Il s'agirait de déduire qu'uamte douce située a proximité des variétés
de référence (Tableau 2) pourrait aussi étre cérisgdcomme étant de qualité. Le programme
gue nous utilisons (GRAMS) permet d’extraire desaldes synthétiques (10 facteurs dans ce
ca précis) représentant presque 99,9% de la viitéatoitale et de produire une ACP a partir
de ces variables spectrales. La distribution degtés sur les axes 1 et 2 de 'ACP des
spectres ne donne cependant pas la méme imagA@iedur les cinqg composés majeurs de
ces mémes variétés (Figure 8). Les fortes et faitdaeurs en amidon par exemple, ne sont
pas distribuées de la méme maniere de chaque edt&vak 1 de I'ACP spectrale. Les
spectres sont représentés par 2150 points (tousniede 350 a 2500 nm) et enferment une
information beaucoup plus riche que les seuls d@pmposés majeurs. Bien que des
concordances aient été rapportées dans la littéradans notre cas, on ne peut observer une
bonne correspondance entre I'ACP des données aléneig’ ACP des données spectrales.
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Figure 11: ACP obtenue a partir des données spectrale9{2000 nm) des 240
variétés de patates douces analysées chimiquement.

Des essais de classification ascendante hiérarhfpgiciel DARWIN) ont été
réalisés sur les deux matrices (chimique et sgegtraes données chimiques classent les
variétés riches en sucres et en amidon entre eflais les données spectrales donnent une
CAH trés différente sans qu’il soit possible d’itléer des groupes sur des bases chimiques.

[11.6. Les calibrations

La régression PLS a été appliquée pour dévelopenmodeéles prédictifs pour les cing
composés majeurs. Cette méthode est actuellemgiidaconnue et la plus utilisée dans le
domaine de la spectroscopie infrarouge (Bertrariauébur, 2006).
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Pour cette étude, nous avons tenté d’améliorercddibrations de I'an dernier en
ajoutant de nouveaux échantillons de taro et datgaiouce a I'ancien modéle “toutes
especes” ce qui porte son effectif a 692 accessiph#gdt que 378 accessions pour la
calibration en 2009). En ce qui concerne le mogeate douce, 23 échantillons ont été
ajoutés par rapport a 2009, ce qui porte I'effeatlfd0 accessions.

350 nanometres 2500

Figure 12: Collection spectrale de 692 échantillons (eB&@ et 2500 nm)

La solidité des modeéles développés se mesure @graxestatistiques descriptives
suivantes :

- le coefficient de détermination de calibratiofaj
I'erreur de validation croisée (SECV),

I'erreur de calibration (SEC),
le coefficient de détermination de prédictiofy ), et

- I'erreur standard de prédiction (SEP).

Les valeurs des r? donnent une indication de latran en pourcentage de la variable
Y qui est expliquée par la variable X. Par conségukes valeurs r2 supérieures a 0,50
indiquent que plus de 50% de la variation de Ya#isibuable a la variation de X.

Il est généralement admis que les modeles dorit éstrcompris entre 0,66 et 0,81
peuvent étre utilisés pour des prédictions apprakiras de quantités. Les modéles dont la
valeur du r2 est compris entre 0,83 et 0,90 peuvrg utilisés pour de nombreuses
applications, tandis que les modéles avec des ngatkurz de 0,92 a 0,96 conviennent pour la
plupart des applications, y compris le controlejdalité et ceux au-dessus de 0,98 pour toutes
les applications (Lebot e, 2009).

L'exactitude des prévisions du modele peut aussiéaluée avec le RPD (Ratio de
Performance de la Déviation). Les valeurs infégsua 1,5 sont considérées comme
inutilisables, celles entre 1,5 et 2,0 peuvent étikksées pour les prédictions brutes, celles
entre 2,0 et 2,5 peuvent permettre des prédictoumemntitatives, tandis que les valeurs
supérieures a 2,5 et 3,0 sont respectivement aemégis comme d’excellents modeles
prédictifs (Bertrand et Dufour, 2006).

[11.6.1. Calibrations pour le modele « toutes espé&s »

Les coefficients de détermination sont assez sawfits pour I'amidon, les sucres, les
protéines et les minéraux avec respectivement’dede 0,91 ; 0,92 ; 0,96 et 0,83 tandis que
pour la cellulose, le’, est de 0,48. Cette valeur de r2 est trop faibler faire de bonnes
prédictions de la cellulose (Tableau 6).
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Tableau 6: Comparaisons des résultats de 2009 et 2010 panotiéle « toutes espéces »

Modéles Région Calibration Validation

e;%gfjsu (nm) n Moy Ecart + HT Facteurs r’., SECV SEC n rzpred SEP RPD
% MS type erreurH>3 PLS

Amidon 09 1000-2200378 76.51 6.572.30 9 14 091 241 2.7094 0.87 2.742.40
Amidon 10 1000-2400692 76,38 8 23 14 19 0.91 2.27 1.7750 0.79 3.422.34
Sucres 09  1200-240@78 5.74 3.780.17 8 10 0.88 1.64 1.6494 0.86 1.662.28
Sucres 10 1200-2400692 5,74 5 0,2 36 17 092 1.2 0.9€50 0.75 2.4€2.01
Cellulose 091000-2400378 3.34 0.940.10 9 8 0.29 0.98 1.1394 0.31 1.030.91
Cellulose 101000-2400692 3,3 1 01 60 10 048 059 - 50 - - -

Protéines 09 1200-240378 6.53 2.560.13 11 11 0.95 0.73 0.8894 0.93 0.773.32
Protéines 1(1200-2400692 5,9 3 01 35 15 0.96 0.56 0.4€ 50 0.84 0.6€ 4.52
Minéraux 091000-2400378 3.89 0.880.08 7 11 0.70 0.57 0.7094 0.71 0.701.26
Minéraux 101000-2400692 3,89 1 0,1 36 13 0.83 0.43 0.3¢50 0.63 0.7€1.32

Comparativement aux résultats de I'an dernier, ne@ns réussi a augmenter les
valeurs des?%, pour tous les composés majeurs & I'exception tié de I'amidon qui est
resté a 0,91. Pour les autres composés majeurs,avians des coefficients de détermination
de 0,88 pour les sucres, 0,95 pour les protéings, @our les minéraux, et enfin 0,29 pour la
cellulose.

Ces améliorations sont essentiellement dues artiantation des effectifs constitutifs
des modéles (de 378 & 692 acc.). Quant a la vdlerft, pour 'amidon, nous pensons que
cela pourrait étre di a certaines mesures liéasngééthode de référence (analyse chimique).
En effet, 'amidon est un composé assez difficienalyser et I'erreur-type de la méthode de
référence (SEL) est de plus ou moins 3%. Ce qus mlmnne en moyenne des différences de
plus ou moins 2,3% sur la teneur réelle en ami@uarant a la teneur en sucres, l'erreur est de
0,2% (SEL=3%) et environ 0,1% pour tous les autoEBpOSES Majeurs.

Toujours en ce qui concerne 'amidon nous avonSHGV et un SEP qui sont assez
proches (respectivement 2,275 et 1,773). Toutefeig;oefficient de détermination de la
prédiction est de 0,79 et il permet donc de faes gdrédictions relativement bonnes de la
teneur en amidon. Ceci est aussi valable pourddigtion de la teneur en sucres grace a un
roreade 0,75.

Le meilleur modéle est celui des protéines avecaefficient de détermination de la
prédiction de 0,84 ainsi que des SECV et SEP tréshps (respectivement de 0,559 et
0,485). Les minéraux ne peuvent pas étre préditaitu’un lzpred trop faible (0,63). Dans
'ensemble, nous obtenons des coefficients de miéation de la prédiction qui semblent
moins performants que ceux de I'an dernier (Lediail, 2009), malgré des améliorations au
niveau des?,.

Les Figures 13 & 16 présentent les régressionquagesur les échantillons de
validation (50 acc) pour I'amidon (Fig. 13), leomines (Fig. 14), les sucres (Fig. 15), et les
minéraux (Fig. 16). Les données pour ces 50 act. mésentées en Annexe 7.
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Figure 13: Corrélation entre valeurs de référence et valpugdites pour I'amidon
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Figure 14: Corrélation entre valeurs de référence et valpugdites pour les protéines
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Figure 15: Corrélation entre valeurs de référence et valpugdites pour les sucres
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Figure 16: Corrélation entre valeurs de référence et peégibur les minéraux
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Toutefois, les ratios de performance de la dévwia(RPD) que nous avons obtenus
pour 'amidon et les sucres totaux sont de 2,31t tandis que les résultats de la précédente
étude étaient respectivement de 2,4 et 2,28 paudesx composés. En ce qui concerne les
protéines, la capacité de prédiction du modelea#gtélioree avec un RPD qui passe de 3,32
a 4,52. Quant aux minéraux, les résultats obtemus pe modéle sont considérés comme
inutilisables du fait d'un RPD de 1,32 (inférieurld). Nous pouvons donc dire que ce
modele permet de faire des prédictions assez pge@eur les protéines mais en ce qui
concerne l'amidon et les sucres, les prédictionantiatives restent a améliorer.
L’augmentation de I'effectif des échantillons ddilmation a donc permis une amélioration
du modéle « toutes especes » et d’avoir des résylhas fiables. Par ailleurs, en raison du
budget dont nous disposions, la gamme de validakiooe modele n’est constituée que de 50
échantillons. En regle générale, il est conseilldéiltser au moins 20% de l'effectif du jeu de
calibration pour la gamme de validation (qui sedaitc de 140 échantillons dans notre cas).

[11.6.2. Calibrations pour le modéle « patate douce »
Les résultats des calibrations et validations séstimés dans le Tableau 7. Les résultats de
notre étude ont permis d’améliorer Ieegree pour les protéines et les minéraux qui sont
respectivement passeés a 0,87 et 0,56. Toutefais,|faonidon nous avons eu une forte baisse
de ce coefficient jusqu’a 0,71 ainsi que pour leses dont Iezfjred est passé a 0,82.

Tableau 7: Comparaisons des résultats de 2009 et 2010 pouotliele « patate douce »

Modeles Région Calibration Validation

“patate douce® (nm) n Moy Ecat = HT Facteurs r’, SECV SEC n r’yes SEP RPD

%MS type erreur H>3 PLS

Amidon 09  1000-2400133 68.974.53 207 O 9 0.80 2.60 3.18 34 0.83 2.551.78
Amidon 10 1000-2400190 68,57 6,60 2,05 12 12 082 2,37 1,4€ 50 0.71 3.1:2,11

Sucres 09 1000-2400@33 10.323.83 031 O 8 086 1.77 2.15 34 0.91 1.532,16
Sucres 10  1000-2400190 10,74 5,30 0,32 8 11 091 1;‘5 1,2C 50 0.82 2.312,29
Cellulose 09 1200-240a33 4.63 0.99 0.14 O 3 014 135 1.87 34 0.25 0.180,73
Cellulose 10 1200-2400190 4,1 1,40 0,12 6 3 0.21 126 - 50 - - -

Protéines 09 1200-240033 5.78 0.92 0.12 4 9 0.88 0.41 0.61 34 0.81 0.652.42
Protéines 10 1200-2400190 5,8 1,30 0,12 12 9 0.89 0,39 0.34 50 0.87 0.442,93
Minéraux 09 1200-2400133 3.33 0.54 0.07 3 5 040 055 0.70 34 0.43 0.511,06
Minéraux 10 1200-2400190 3,5 0,80 0,07 13 10 0.74 0,32 0.27 50 0.56 0.7¢ 1,1

Tous les ratios de performance de la déviation (RBMd été bien améliorés par
rapport a la précédente étude. En effet, nous adesfRRPD de 2,11 pour 'amidon, 2,29 pour
les sucres, 2,93 pour les protéines et 1,11 pocellalose. Cela rend donc notre modéle plus
performant. Toutefois, les données concernant iegnaux restent toujours inutilisables du
fait d'un RPD inférieur a 1,5. Par rapport au medeltoutes especes », celui-ci posséde des
rzpred plus élevé pour les sucres et les protéines tapaispour 'amidon, le modele « toutes
espéces » reste plus performant. Quant aux mingtesiwaleurs de’rrestent plus élevées
dans le modéle « toutes especes » méme si lesaeoresent inutilisables. Les Figures 16 a
19 présentent les régressions obtenues sur lestiicms de validation (50 acc.) pour
'amidon (Fig. 17), les protéines (Fig. 18), lesm@s (Fig. 19), et les minéraux (Fig. 20).
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Figure 18: Corrélation entre valeurs de référence et valpugdites pour les protéines
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Figure 19: Corrélation entre valeurs de référence et valputdites pour les sucres
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Figure 20: Corrélation entre valeurs de référence et valpugdites pour les minéraux
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Nous avons également développé un autre modeléatepdouce » grace aux 240
échantillons (190 échantillons de la calibratiomsples 50 de la validation) afin de voir
I'évolution des coefficients de détermination dec#dibration pour un effectif plus élevé. On
constate (Tableau 8) une augmentation?dudes protéines qui passe a 0,91 mais aussi pour
la cellulose, dont le coefficient augmenté.&0,46). Cependant, I€.; de I'amidon reste
inchangé malgré une augmentation des SECV (2,48E€& (2,27). En ce qui concerne les
sucres et les minéraux, il y a une baisse desicmeffs de détermination (respectivement
0,86 et 0,72). Toutefois, on constate une amélmrades RPD pour tous les composés par
rapport au modele a 190 échantillons. Ces résultatstrent que les modeles de I'amidon,
sucres et protéines (respectivement 2,65, 2,75&) peuvent étre utilisés pour le contréle de
la qualité des patates douces car leurs RPD spgtisurs a 2,5. Cependant, ces RPD ont été
calculés a partir de SECV (SD/SECV) et la fiabitii¢ modele n’a pu étre validée (Tableau
8).

Tableau 8: Paramétres de la calibration de nouveau modpiate douce » (n= 240)

Région n Moy SD SEL HT Facteur r’, SECV SEC RPD
(nm) % MS + H>3 PLS
Amidon  1000-2400 240 68.62 6.61 2.06 13 8 082 249 2271 2.65
Sucres 1000-2400240 10.314.860.31 21 10 0.86 1.77 1.769 2.75
Cellulose 1200-2400 240 4.71 1.99 0.14 19 6 046 126 1.17 158
Protéines 1200-2400 240 5.71 1.250.11 14 10 0.91 0.36 0.30 3.47
Minéraux 1200-2400 240 3.46 0.89 0.07 21 9 0.72 0.38 0.10 2.34
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[11.7. Discussion

Plusieurs travaux partiels visant a décrire leaaaristiques morpho-agronomiques avaient
déja été réalisés dans les années 1980 sur ledésaat en 2008 et 2009 sur les hybrides.
Cependant, notre étude sur les corrélations eaf@ifférentes caractéristiques et les données
physico-chimiques représente une premiere appreghthétique pour la patate douce au
Vanouatou. Les corrélations entre caractéristiga@sennes et souterraines ne sont pas
suffisamment significatives pour permettre une cté&@a visuelle au champ des accessions
présentant un intérét particulier lors des cyckesélection. Par exemple, les variétés dont la
chair est blanche ne sont pas forcément richesnéfoa, les variétés dont la chair est orangée
ne sont pas forcément pauvres en matiére sechisetde suite. Ce type d’outils visuels ne
peut donc étre appliqué car les coefficients deétations sont trop faibles. Lors les futurs
travaux de recherche visant a caractériser lesresitmorpho-agronomiques de la patate
douce, il serait donc judicieux de prendre en cengats descripteurs autres que ceux qui ont
été choisis lors de cette présente étude. L'usage chromameétre par exemple, serait
certainement plus précis que la caractérisation abedeurs appréciée de visu avec les
descripteurs internationaux de type IPGRI. Maisrdeumoment, I'absence d’outils visuels
facilement utilisables en sélection rend incontabtes les onéreuses analyses chimiques
pour pouvoir apprécier la qualité des accessions.

Les corrélations entre composés majeurs et mag@rbe obtenues pour notre étude
confirment celles d’'une précédente étude réaliséamouatou sur diverses espéces de plantes
a racines et tubercules (Champaggteal, 2009). L’amidon est positivement corrélé a la
teneur en MS mais négativement corrélé aux suarkescellulose, aux protéines et minéraux.
Les sucres, la cellulose, les protéines et les nainxésont positivement corrélés entre eux.
Enfin, les sucres, la cellulose, les protéineggnhinéraux sont négativement corrélés avec la
matiere seche. Ces corrélations sont utiles peusédectionneurs qui doivent cribler un grand
nombre d’accessions et qui ne peuvent mesurersgetevariables en méme temps.

En ce qui concerne la qualité de la patate doueedie table » au Vanouatou, c'est-a-
dire pour une consommation humaine quotidienne/olame de données accumulé depuis
trois ans (692 acc. analysées), permet désormaie figre une idée relativement précise de la
guestion. Elle ne doit pas étre trop riche en matg&che (entre 30 et 35%) et en amidon
(entre 68 et 70%) car cela la rendrait trop sethiameuse en bouche. Elle doit présenter des
teneurs en sucres totaux modérées (environ 10%) gmuwoir étre consommée comme un
produit amylacé de base destiné a étre agrémautfiit gue comme un dessert. Les teneurs en
cellulose, protéines et minéraux ne semblent pas ame incidence directe sur le goQt et cela
s’observe pour les autres plantes a racines etdules.

Une grande diversité dans I'’échantillonnage a peume amélioration des résultats de
I'an dernier pour la SPIR. Méme si les modelesarg pas encore parfaitement au point pour
le contréle de la qualité et la quantification ded les composés majeurs chez la patate douce,
notre étude montre néanmoins que la SPIR a un fpgteatisfaisant pour la quantification de
I'amidon et des sucres. Toutefois, ces résultasnepas encore assez fiables pour mettre en
place un contréle de la qualité en routine pourcoesposes qui serait uniquement basé sur la
SPIR. Il semble nécessaire de faire une série lysem complémentaires pour optimiser les
modeles. Les résultats obtenus entre 2009 et 28d&ent aussi une certaine fragilité des
modeles et la sensibilité des statistiques deseemptqui sont utilisées pour les tester. Les
résultats présentés dans les Tableaux 6 et 7 momtae exemple, pour les deux séries de
modéles, qu'une augmentation du nombre d’échansill@nalysés ne se traduit pas
automatiqguement par une amélioration &@(sdr

Nous pouvons cependant déterminer dés a présdatreainiére assez fiable, la teneur
en protéines d’'un échantillon a partir de ses desrspectrales. Le niveau de précision de la
SPIR observé pour la prédiction des protéines depeamettre aux améliorateurs de cribler
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en routine les variétés pour leurs teneur en pregeiLes variétés ayant une haute teneur en
protéines sont recherchées pour I'alimentation al@psurtout pour I'ensilage.

Ces résultats permettent donc d’avoir une relatargnbonne idée de la qualité d’un
échantillon inconnu méme s’ils ne peuvent rempldesranalyses chimiques de référence.
Dans notre étude nous avons analysé des groupasldeules. En effet, lorsque I'on parle de
sucres, par exemple, cela englobe de nombreux c®#aglucose, fructose, saccharose...) et
il en est de méme pour I'amidon, les protéines (gumt en réalité I'azote total) et les
minéraux. Ces cing « composés majeurs » sont dofaitedes groupes de molécules voisines
mais différentes. Ce mélange de molécules diversemplique dautant plus le
développement des modeéles et les risque d’erreams ks prédictions. On observe en effet
gue le potentiel de prédiction de la SPIR est soumd@eux exprimé lorsque I'on cherche a
prédire des teneurs en molécules tres préecisedtglue des groupes de composeés (Aaetar
al., 2009 ; Bonierbalet al, 2009 ; Lasmet al, 2008).

Les principales utilisations de la patate doucesd#imdustrie agro-alimentaire
impliquent des variétés a fortes teneurs en amjdmduction de nouilles, transformation en
alcool, extraction de fécule...). La composition eeres est aussi tres intéressante pour la
confection de desserts, aux Etats-Unis par exenifitlesomme, nous pouvons dire que
contrbler la qualité des patates douces commerag@i par une détermination précise des
teneurs en sucres et en amidon.

Au vu de nos résultats, il semble que le modélatatp douce » soit plus fiable que le
modeéle « toutes especes » avec de meilleures tépald prédiction pour les sucres et les
protéines. Cependant, les calibrations obtenus lpomodele patate douce a 240 échantillons
sont trés encourageantes avec des ratios de perfoemie la déviation assez élevés (Tableau
8). Le modele « toutes especes » permet de failmdees prédictions pour les protéines et
des prédictions plus approximatives pour 'amidéres sucres. Un tel modéle a un large
éventail de prévision qui permet I'évaluation rapil® génotypes inconnus, et il pourrait donc
étre utilisé pour des identifications préliminaires

Plusieurs données ont déja été publiées dansttéature, sur la prédiction de
composés majeurs pour plusieurs aliments (Tabl@aGd@npte tenu du fait que le travail de
prédiction des composés majeurs de la patate doeoeest qu’'a ses débuts, nous pouvons
dire que notre étude affiche des prédictions treo@rageantes. L'appréciation de la qualité
de la patate douce, évaluée a partir de la queatibn des composés majeurs, pourrait étre
approchée a partir de deux groupes de composédéomégativement : 'amidon d’'un c6té,
et les sucres, les protéines et les minéraux deré¢aSi les 2r,med pour I'amidon restent
relativement faibles (0,71 pour le modéle « patidace » et 0,79 pour le modéle « toutes
especes »), Ie§predpour la somme (sucres+protéines+minéraux) sontrswps (0,85 et 0,83,
Annexe 7). Par ailleurs, la somme des cinq compasgsurs, est en moyenne de 92,8% de la
MS et elle varie trés peu (CV% de seulement 3,468240 échantillons) (Annexe 3). Les
prédictions SPIR qui donneraient des sommes supése®u inférieures pourraient donc étre
considérées comme douteuses.

Enfin, dans le cadre de notre étude, nous avang tEutiliser les données spectrales
pour faire des ACP et des CAH destinées a cernegrdeds groupes de variétés ou a
identifier les variétés dont les spectres seraweigins de ceux des variétés de qualité que
nous connaissons (Tableau 2). Si une premiére A@Buite sur 12 variétés et trois clones de
chaque, montre que la projection sur les axes 4 etssemble les clones entre eux pour
chaque variété, les tentatives faites sur notrar@dlonnage, que ce soit en ACP (GRAMS)
ou en CAH (DARWIN) ne donnent pas de classificati@atisfaisantes. Cette absence de
concordance provient trés certainement de la rggha@binformations contenues dans les
spectres qu'il conviendrait d’organiser au préaaféduction de la plage spectrale par ex,
augmentation du pas de lecture de 1 a 2 ou 4 nm).. et
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Tableau 9: Quelques résultats comparatifs obtenus par $BIR 'amidon, les protéines, la
cellulose et les minéraux

Auteurs Aliments Composés n r’e rpred
analysés  majeurs
Jiang etal., 2006 Mais Amidon 309 0.86 0.89
Protéines 309 0.92 0.95
Montes etal., 2006 Mais Amidon 220 0.79 0.79
Protéines 445 0.89 0.88
Munk et Moller, 2005 Orge Amidon 18 0.95
Protéines 48 0.98
Baye et Becker Vernonia  Protéines 111 0.93
galamensis
Berardo etl., 2009 Graine de  Amidon 127 0.87
mais Protéines 335 0.91
Farine de  Amidon 164 0.66
mais Protéines 259 0.89
Haase, 2006 Pomme deAmidon 268 0.98 0.90
terre Protéines 176 0.83 0.62
Bertrand et Dufour, 2006 Aliments Protéines 0.84-0.99
pour Cellulose 0.86-0.97
bovins Minéraux 0.49-0.95
Bertrand et Dufour, 2006 Aliments Protéines 0.75-0.95
pour Cellulose 0.82-0.96
porcins Minéraux 0.46-0.92
Zum Felde eal., 2009 Patate Amidon 268 0.96
douce Protéines 216 0.95

Le dosage précis de I'amidon n’est pas une taabiefet la plupart des laboratoires
rencontrent des difficultés, surtout avec des éill@ars dont les teneurs de la MS sont aussi
élevées. Il est donc possible que r?rg@drpuissent étre améliorés en analysant plusieuss foi
chimiquement, les mémes échantillons pour avoirvaésurs plus précises et en prenant une
centaine (plutét que 75 comme dans notre étudaspdetres par échantillon pour en faire le
spectre moyen, lui aussi plus précis.
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Conclusions

La description des caractéristiques morpho-agrogoes sont nécessaires aux programmes
d’amélioration génétique et se font en routine legr variétés des collections et sur les
hybrides issus de croisements. Si elles sont ffiEem@es pour certains caractéres, la qualité
reste trés difficile a apprécier directement aipae ces descripteurs. Il était utile de voir si
certains de ces caractéres pouvaient étre cora®ies certaines caractéristigues chimiques
mais les résultats indiquent que ces corrélatitmmsgu’elles existent, sont trop faibles pour
étre utilisables. Au Vanouatou, comme dans bon merdb pays de la zone tropicale humide,
les consommateurs apprécient les variétés de pd@miee dont la chair est colorée.
L’industrie par contre, recherche des variétés éhkr blanche. La sélection pour la couleur
est facile a réaliser au champ sur des centainascetsions mais les coefficients de
corrélations ne peuvent nous indiquer si des coBypasajeurs pourraient étre sélectionnés
indirectement a partir de ces couleurs.

Les analyses physico-chimiques sont nécessairepragxammes d’amélioration qui
visent a améliorer génétiquement la qualité etdpivent, pour ce faire, cribler des milliers
d’accessions. Elles sont aussi nécessaires awerefliindustrielles et in fine pour les
consommateurs qui attendent un produit standarBisf. que les méthodes analytiques de
référence soit fiables, elles sont souvent trésetmes, longues a mettre en ceuvre et quelques
fois dangereuses de part la nécessaire utilisdggoroduits toxiques. Surtout dans les pays en
voie de développement. Actuellement, la SPIR regmés une technique d’analyse trés
utilisée pour le controle de la qualité car rapia polluante et peu onéreuse. Elle permet de
réaliser un gain de temps considérable, pour larathation des composés majeurs,
notamment pour les céréales ou les filieres lsdilt déja en routine. Son application
potentielle aux plantes a racines et tuberculesmoeria patate douce méritait donc d’étre
étudiée. C’est ce que nous avons fait.

La SPIR permet de faire des a présent une bonmkcpoé des teneurs en protéines
des patates douces et pourrait donc étre utiliséeoetine. En ce qui concerne les deux
composeés les plus importants, I'amidon et les sutoéaux, les résultats sont de moindre
ampleur. Cependant, les nouvelles calibrations miete® a partir de 240 échantillons
mériteraient d’étre testées sur un jeu supplémentééchantillons analysés par les méthodes
de référence car il semble que les modéles setsoigtliorés si on en juge par les valeurs des
RPD. Les minéraux ne peuvent étre prédits que gnfaes approximative et la cellulose ne
peut étre prédite. D'autres constituants tels tamaylose, les caroténoides, ou des sucres
individuels devrait étre étudiés.

Le fait de cerner la qualité de la patate douce tattle » a partir de sa composition
chimique incite a orienter les futures recherches wne amélioration des calibrations pour
I'amidon et les sucres. Ces deux composés majeprégentent en moyenne plus de 80% de
la MS et influencent considérablement les carattgties organoleptiques. Il s’agit des
principaux caracteres d’'intérét, pour les consoreorat et pour les industries agro-
alimentaires. Mais la mise en place de calibratipogr le contrdle en routine de la patate
douce constitue un lourd investissement compte tinaolt des analyses chimiques, de la
diversité des génotypes a étudier et du grand remiléchantillons qui doivent étre pris en
compte. En effet, les excellents modeles obtenus laoprédiction des protéines du blé par
exemple ont été construits sur la base de miltisgshantillons (Bertrand et Dufour, 2006).
Toutefois, les gains de temps et d’argent qui thtréalisés grace a la SPIR sont actuellement
considérables. Il serait donc intéressant de tairevestissement similaire pour les RT.

La spectroscopie apparait donc comme un outil @éxghour la détermination des
teneurs en composeés majeurs de la patate doucseleation des variétés conformes a
'idéotype que I'on s’est fixé pourra se faire dant plus facilement que de grands nombres
d’accessions pourront étre criblés.
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Annexes

Annexe 1: Carte du Vanouatou
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Annexe 2 (d’aprés Huaman, 1991):

Les descripteurs morpho-agronomiques des partrenaés sont les suivants :
v" Couleurs prédominantes de la tige et des pétioles :
Il s’agit d’indiquer la couleur prédominante airggiie la distribution de la couleur
pourpre anthocyannée sur les tiges et pétiolea fimillle :
o 1:vert,
. vert avec quelques taches pourpres,
: vert avec plusieurs taches pourpres,
: vert avec plusieurs taches pourpres foncées,
- la plupart pourpre,
: la plupart pourpre foncée,
: totalement pourpre
: totalement pourpre foncée.

O O0OO0OO0Oo0Oo0oOo
OCIJ\IOU'I-POOI—‘

v Couleurs des feuilles adultes et des jeunes fsuille

Il s’agit de décrire la couleur de tout le feuikagn considérant la couleur des feuilles
adultes et des feuilles immatures présent sur @usiplantes. La variation de couleurs des
feuilles due aux symptémes de virus (panachuresy pas prise en compte.

o 1:jaune vert,

:vert,
. vert avec des bords pourpres,
. vert grisatre,
. vert avec des veines pourpres,
. légerement pourpre,
- la plupart pourpre,
: vert face supérieure, pourpre face inférieure,
. pourpre sur les deux faces.

O O0OO0OO0OO0O0O0Oo
O©CoO~NOOUTA,WNE

Aspect générale de la feuille

2 gk

1 Ronde 2 En forme d'haricot (réniforme) 3 Cordiforme
4 Triangulaire 5 Hasté 6 Avec des lobes 7 Presque divisée

v' Type de lobations de la feuille :
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0 Pas de lobes latéraux

O
<P

NN

3 Légérement

5 Modérément 7 Profond 9 Trés profond

v" Pigmentation de la veine abaxiale de la feuille :
C’est la description de la plus fréquente expresdmla distribution de la couleur
pourpre sur veines de la face inférieure des fsiill

0]

O 00000 O0OO0o

OCoO~NOOUIRA~WNPE

- jaune,

: vert,

: taches pourpres sur la base de la nervureipailec

: taches pourpres sur plusieurs veines,

. nervure principale partiellement pourpre

. nervure principale pour la plupart ou totalebysurpre,
: toutes les veines partiellement pourpres,

: toutes les veines pour la plupart ou totalerpentpres,
: face intérieure et veines totalement pourpres.

Pour les parties souterraines, les descripteulisistaont les suivants :
v' Forme des racines
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v Couleur prédominante de la peau :

7 Longue et oblongue

8 Longue et elliptique

6 Oblongue
T8

9 Longue et iméguliére ou courbée

La couleur de la peau la plus représentative ditenregistree.

O O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0o

1 blanc

2 creme

3 jaune

4 orange

5 orange brunéatre
6 rose

7 rouge

8 rouge pourpre
9 pourpre foncé

v" Couleur secondaire de la peau :

0]

O O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0

v' Couleur prédominante de la chair :

(0]
0]

0 absent

1 blanc

2 creme

3 jaune

4 orange

5 orange brunétre
6 rose

7 rouge

8 rouge pourpre
9 pourpre foncé

1 blanc
2 creme
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O 0O O0OO0OO0OO0Oo

3 créme foncé

4 jaune pale

5 jaune foncé

6 orange pale

7 orange intermédiaire

8 orange foncé

9 fortement pigmenté en pourpre anthocyanique

v" Couleur secondaire de la chair :

(0]

O O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0o

1 blanc

2 creme

3 jaune

4 orange

5 orange brunatre
6 rose

7 rouge

8 rouge pourpre
9 pourpre fonceé

v" Distribution de la couleur secondaire de la chair :

2 Grand cercle dans le cotex 3 Quelques taches éparses
dans la puipe

4 Cercle étroit dans la pulpe 5 Grand cercle dans 6 Cercle et autres zones dans la pulpe
la pulpe

7 Dans la coupe longitudinale 8 Couvrant la plupart 9 Couvrant toute la pulpe
de lapulpe
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Caractérisations morpho-agronomiques
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Annexe 3 :Résultats des analyses des composés majeursptiguettle % de la MS

no Acc. amidon sucres cellulose  protéines  minéraux total MS%
1 TIB042 67.71 13.52 3.64 6.21 2.79 93.86 37.09
2 Ib 30 56.66 15.25 4.20 10.20 4.75 91.06 28.98
3 Ib 78 70.61 6.17 3.51 7.47 3.05 90.81 30.69
4 Ib 104 69.98 6.65 5.76 6.33 3.67 92.39 29.53
5 Ib 133 58.87 12.24 6.31 8.06 4.56 90.05 23.40
6 Ib 156 65.14 14.10 5.17 6.87 4.21 95.49 24.74
7 Sp H4 76.76 6.60 4.52 5.58 2.09 95.55 39.72
8 Sp H6 73.18 9.41 6.57 4.65 2.84 96.64 40.93
9 Sp H7 72.16 6.62 3.34 5.76 3.28 91.17 35.00
10 Sp H8 71.62 9.43 5.55 5.40 3.88 95.88 32.67
11 Sp H12 69.88 7.31 3.94 4.32 3.37 88.82 33.71
12 Sp H14 70.29 8.29 5.64 6.47 2.65 93.34 37.62
13 Sp H21 72.09 7.16 3.47 4,52 3.69 90.94 34.66
14 Sp H23 75.57 6.05 2.83 5.18 3.22 92.85 39.43
15 Sp H24 79.29 3.72 1.15 4.75 2.57 91.48 38.51
16 Sp H29 75.26 5.98 3.12 5.44 2.86 92.66 35.67
17 Sp H32 75.82 7.28 5.21 5.43 2.07 95.81 39.65
18 Sp H33 75.72 6.63 4.61 4.01 2.02 92.99 39.46
19 Sp H38 68.69 6.89 4.82 5.65 2.07 88.12 33.44
20 Sp H39 71.23 5.55 3.38 6.24 2.16 88.56 38.02
21 Sp H42 80.67 4,51 2.45 6.50 2.06 96.18 43.10
22 Sp H48 70.98 8.18 6.74 8.23 1.44 95.57 37.83
23 Sp H49 78.20 6.10 4.36 6.46 1.74 96.86 39.83
24 Sp Hyb105 61.48 13.77 8.76 5.54 5.01 94.56 25.12
25 Sp Hyb 110 65.48 8.32 3.59 5.59 4.73 87.71 29.03
26 Sp Hyb 120 63.87 13.47 9.34 3.28 4.12 94.08 28.03
27 Hyb 520 71.22 4.90 2.98 7.85 3.15 90.10 34.74
28 Hyb 507 65.70 10.53 9.23 4.25 3.26 92.97 28.03
29 Hyb 508 77.70 3.99 3.82 6.90 2.71 95.12 35.35
30 Hyb 512 69.06 8.51 7.29 4.54 2.52 91.91 36.15
31 Hyb 513 64.87 8.33 7.06 8.21 3.57 92.04 31.51
32 Hyb 514 68.74 7.45 3.71 6.47 8.22 94.59 32.12
33 Hyb 515 67.16 10.42 3.08 6.93 3.12 90.69 48.93
34 Hyb 516 61.63 11.41 4.03 7.82 5.83 90.73 26.77
35 Hyb 517 68.04 6.38 4.71 7.31 3.37 89.81 28.98
36 Hyb 519 73.11 5.37 3.34 7.26 3.23 92.31 32.77
37 Hyb 521 63.73 12.10 3.77 7.07 3.77 90.43 29.52
38 Hyb 522 68.67 8.60 3.75 6.09 3.11 90.22 32.86
39 Hyb 523 71.26 5.63 3.62 5.76 3.56 89.83 30.07
40 Hyb 524 65.48 9.84 7.74 5.74 3.02 91.83 31.80
41 Hyb 525 72.96 5.79 7.82 4.89 3.31 94.77 32.18
42 Hyb 526 69.03 5.70 9.40 5.84 3.72 93.68 25.79
43 Hyb 529 69.29 8.34 3.43 6.14 3.64 90.83 30.36
44 Hyb 530 69.55 8.43 3.71 4.97 2.94 89.59 32.87
45 Hyb 531 71.43 6.82 4.49 6.28 2.84 91.86 32.85
46 Hyb 533 70.84 10.04 7.05 6.61 4.84 99.38 21.71
47 Hyb 534 70.79 10.36 3.76 4.73 3.19 92.82 30.65
48 Hyb 535 62.78 12.49 4.92 5.71 4.56 90.46 37.78
49 Hyb 536 73.46 5.70 4.24 5.95 3.34 92.69 23.94
50 Hyb 537 71.75 3.95 4.82 6.39 3.80 90.71 31.90
51 Hyb 538 73.35 4.43 4.35 5.72 3.49 91.35 29.90
52 Hyb 539 76.67 5.97 2.56 6.16 2.67 94.03 37.23
53 Hyb 540 68.62 6.51 3.04 8.29 3.80 90.25 33.11
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no Acc. amidon sucres cellulose  protéines  minéraux total MS%
54 Hyb 541 64.59 9.15 6.03 5.90 3.38 89.05 26.98
55 Hyb 542 59.93 10.60 5.47 9.97 4.12 90.09 27.00
56 Hyb 543 62.39 10.30 6.70 6.03 4.45 89.87 22.87
57 Hyb 544 70.40 6.56 4.88 5.60 3.06 90.50 31.25
58 Hyb 545 71.70 6.94 7.38 5.41 2.94 94.36 35.09
59 Hyb 546 65.55 9.29 4.87 6.32 3.21 89.24 28.39
60 Hyb 547 73.29 6.82 5.64 5.26 2.98 93.99 34.37
61 Hyb 548 72.79 6.69 3.87 6.17 2.97 92.50 32.35
62 Hyb 549 71.98 7.14 2.95 4.68 2.78 89.53 36.07
63 Hyb 550 75.93 6.64 2.92 4.81 2.83 93.13 32.69
64 Hyb 551 65.71 10.38 5.04 4.68 3.32 89.13 27.00
65 Hyb 552 76.51 5.73 3.49 4.74 2.83 93.30 35.71
66 Hyb 553 71.89 10.04 5.05 5.41 3.22 95.61 30.84
67 Hyb 554 72.47 9.90 3.75 4.56 3.21 93.89 30.38
68 Hyb 555 71.87 7.76 3.26 5.89 2.99 91.77 63.29
69 Hyb 556 79.29 5.68 3.48 3.63 2.49 94.57 37.99
70 Hyb 557 75.95 6.81 3.46 4.12 2.58 92.91 34.09
71 Hyb 558 76.21 4.56 2.87 4.12 2.54 90.30 36.81
72 Hyb 560 80.99 2.58 2.66 4.83 2.59 93.65 33.90
73 Hyb 561 73.21 5.16 3.68 6.52 3.05 91.62 27.90
74 Hyb 562 72.61 4.15 3.77 5.55 3.35 89.43 26.37
75 Hyb 563 75.28 4.61 3.29 5.46 3.24 91.88 11.62
76 Hyb 565 71.44 6.15 3.32 6.12 3.94 90.98 26.52
77 Hyb 566 70.96 6.38 3.61 5.20 3.62 89.76 28.13
78 Hyb 568 68.38 7.95 4.62 5.02 4.08 90.06 22.27
79 Hyb 570 65.84 8.68 4.19 7.74 4.03 90.47 25.32
80 Hyb 572 69.68 6.03 4.16 6.29 3.59 89.75 28.48
81 Hyb 573 74.82 4.19 3.81 5.17 3.62 91.62 27.90
82 Hyb 579 76.21 5.51 3.21 3.13 2.96 91.03 25.39
83 Hyb 580 76.34 3.52 3.56 5.44 3.16 92.02 30.42
84 Hyb 581 75.09 4.90 3.16 4.51 3.18 90.83 30.29
85 Hyb 582 83.83 3.03 3.15 3.72 2.53 96.26 35.62
86 Hyb 585 74.39 5.15 3.66 5.20 6.48 94.87 27.95
87 Hyb 587 74.23 6.17 2.97 5.61 3.19 92.17 35.92
88 Hyb 591 77.17 3.11 3.55 5.23 3.46 92.51 26.76
89 Hyb 593 74.59 4.46 3.20 6.89 3.48 92.62 31.77
90 Hyb 595 81.36 4.56 8.28 3.58 2.46 100.24 31.60
91 Hyb 596 79.83 2.82 2.93 4.45 2.06 92.09 37.94
92 Hyb 597 74.42 6.59 3.40 6.07 3.15 93.63 32.49
93 Hyb 599 80.59 3.40 3.60 2.67 2.67 92.92 31.98
94 Hyb 605 60.09 17.38 4.09 5.30 3.55 90.41 27.73
95 Hyb 608 58.78 15.63 3.47 7.71 3.71 89.29 24.26
96 Hyb 609 68.09 13.40 2.88 6.22 2.88 93.47 33.25
97 Hyb 610 53.68 25.29 4.01 7.56 5.61 96.16 21.74
98 Hyb 611 67.88 13.53 3.87 4.53 3.47 93.28 31.47
99 Hyb 612 68.37 12.97 4.04 5.98 2.94 94.30 32.00
100 Hyb 613 60.60 16.31 4.71 6.06 3.70 91.37 27.00
101 Hyb 615 72.73 9.91 2.73 5.22 2.71 93.29 33.70
102 Hyb 616 64.76 15.70 3.30 6.04 5.73 95.52 25.44
103 Hyb 617 54.41 16.55 12.56 7.31 5.69 96.53 24.79
104 Hyb 618 72.36 10.62 3.30 5.60 3.03 94.91 36.41
105 Hyb 619 74.42 10.47 3.89 5.98 2.96 97.72 35.23
106 Hyb 620 65.22 12.44 3.10 6.32 3.50 90.59 28.39
107 Hyb 622 63.07 13.90 4.16 4.69 3.49 89.31 30.01
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no Acc. amidon sucres cellulose  protéines  minéraux total MS%
108 Hyb 623 72.97 10.31 4.19 5.48 2.58 95.53 36.99
109 Hyb 624 68.49 11.60 3.46 5.63 291 92.08 35.23
110 Hyb 625 66.71 20.38 2.77 4.96 2.74 97.57 33.91
111 Hyb 626 66.89 18.55 2.99 5.30 3.30 97.03 30.83
112 Hyb 627 57.02 19.43 4.21 4.99 3.78 89.44 27.26
113 Hyb 628 69.75 12.03 2.91 5.14 2.63 92.47 32.07
114 Hyb 629 66.53 12.79 5.45 6.21 3.17 94.15 27.17
115 Hyb 630 58.83 20.32 4.34 6.88 3.75 94.13 27.74
116 Hyb 631 57.25 19.19 3.98 6.10 3.85 90.36 27.03
117 Hyb 632 63.47 20.30 3.63 6.35 4.50 98.25 30.09
118 Hyb 633 58.45 23.13 3.74 6.44 3.99 95.74 25.87
119 Hyb 634 65.56 17.52 4.99 4.88 2.85 95.80 28.10
120 Hyb 635 66.85 17.64 2.66 5.44 3.43 96.03 32.93
121 Hyb 637 62.16 16.91 3.51 5.37 3.32 91.26 31.44
122 Hyb 640 67.33 12.19 4.08 5.78 3.52 92.91 31.06
123 Hyb 641 73.38 9.19 2.61 4.27 2.81 92.26 32.57
124 Hyb 642 64.42 17.97 3.26 3.49 2.54 91.68 30.54
125 Hyb 643 73.78 10.59 2.83 3.69 2.56 93.44 48.24
126 Hyb 644 66.16 13.68 2.82 7.33 2.78 92.79 37.88
127 Hyb 645 61.99 17.82 3.04 7.60 5.36 95.82 25.59
128 Hyb 646 67.22 12.40 3.23 7.70 3.19 93.75 30.22
129 Hyb 648 73.33 7.31 3.09 6.65 3.05 93.44 31.49
130 Hyb 649 72.16 6.66 2.66 5.40 3.41 90.30 24.73
131 Hyb 650 57.48 20.85 5.95 6.35 4.30 94.93 22.41
132 Hyb 651 53.30 23.30 5.22 5.73 5.54 93.09 18.90
133 Hyb 652 66.11 18.25 3.23 4.44 3.49 95.53 2591
134 Hyb 653 71.84 10.63 4.00 6.02 3.49 95.98 31.30
135 Hyb 654 73.88 9.09 3.95 5.29 3.05 95.26 35.63
136 Hyb 655 69.67 9.42 3.42 6.05 4.02 92.57 22.46
137 Hyb 656 65.77 13.66 3.35 5.55 4.10 92.43 28.52
138 Hyb 657 53.89 18.00 3.65 9.00 4.86 89.40 24.47
139 Hyb 658 74.42 12.63 3.03 3.85 2.31 96.24 38.09
140 Hyb 659 77.31 9.04 2.39 4.28 2.17 95.19 39.05
141 Hyb 660 62.79 15.12 3.26 6.66 4.11 91.94 33.20
142 Hyb 661 67.31 14.24 2.82 5.82 3.49 93.69 27.13
143 Hyb 662 69.37 10.88 3.37 6.56 4.32 94,51 25.05
144 Hyb 663 65.96 14.43 4.23 5.21 3.18 93.02 30.86
145 Hyb 664 69.18 10.81 2.98 6.10 3.72 92.79 26.40
146 Hyb 665 59.69 19.62 3.68 5.72 3.17 91.89 26.21
147 Hyb 666 68.90 11.92 5.17 8.54 2.92 97.45 34.04
148 Hyb 667 68.65 11.93 3.46 6.06 2.83 92.94 32.84
149 Hyb 668 69.80 11.12 3.35 6.55 3.19 94.02 36.16
150 Hyb 670 68.35 9.05 2.71 6.08 4.89 91.09 33.82
151 Hyb 671 72.84 9.21 3.33 6.03 6.48 97.89 35.61
152 Hyb 672 70.72 13.87 3.07 5.62 2.86 96.14 33.46
153 Hyb 673 69.56 16.88 6.23 6.46 4,52 103.65 31.52
154 Hyb 674 67.86 18.05 3.29 8.51 2.33 100.04 35.57
155 Hyb 675 66.27 14.29 3.57 6.57 3.61 94.31 33.35
156 Hyb 677 75.77 9.86 3.94 5.75 3.01 98.32 34.27
157 Hyb 678 64.05 13.25 3.68 6.23 3.31 90.52 30.67
158 Hyb 679 70.55 11.89 4.19 5.57 2.81 95.01 32.97
159 Hyb 680 68.15 13.42 4.05 5.88 4.05 95.56 24.29
160 Hyb 681 73.79 5.78 3.30 5.31 3.22 91.40 33.47
161 Hyb 501 61.94 13.15 4.88 8.37 3.21 91.54 30.13
162 Hyb 502 68.30 8.03 7.03 5.06 3.68 92.10 28.95
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no Acc. amidon sucres cellulose  protéines  minéraux total MS%

163 Hyb 503 75.42 6.86 4.07 5.39 3.88 95.61 34.20
164 Hyb 505 69.62 8.13 3.53 5.47 3.87 90.62 23.08
165 Hyb 506 67.18 7.38 6.91 5.29 3.39 90.15 26.55
166 Hyb 532 67.87 9.50 4.09 5.05 3.61 90.13 28.97
167 Ib VL 06 48.66 27.33 3.30 3.43 3.48 86.21 22.55
168 Ib VL 08 45.98 27.58 3.11 4.14 4.16 84.96 24.84
169 IbVLO09 45.28 28.05 2.43 412 2.45 82.33 20.11
170 IbVL 15 44.96 27.18 3.30 4.28 2.63 82.35 26.22
171 SpL949 57.86 15.12 9.98 4.25 5.13 92.34 25.12
172 Sp M2 bis 72.61 8.18 4.53 5.37 3.65 94.34 28.16
173 Sp M3 66.40 11.84 8.11 281 3.74 92.90 28.03
174 Sp M180 62.85 9.67 5.72 7.42 3.96 89.62 30.23
175 Sp M180 bis 60.64 10.66 6.87 6.58 3.79 88.54 29.61
176 1b71 81.13 1.49 4.07 4.29 3.58 94.57 28.30
177 1b83 68.71 10.28 3.45 5.66 3.20 91.31 31.72
178 1b 110 77.01 8.59 2.95 4.75 251 95.81 40.10
179 1b120 68.05 7.44 3.93 5.72 4.56 89.70 30.49
180 1Ib124 65.61 8.69 4.49 6.25 4.18 89.22 27.34
181 1b139 67.17 8.24 5.23 7.70 3.49 91.83 30.11
182 1b 140 67.95 8.08 3.27 5.54 4.75 89.58 29.03
183 1b 142 75.39 4.62 3.08 5.53 3.36 91.99 32.97
184 Ib 147 67.64 11.54 4.56 6.26 2.52 92.52 35.05
185 Ib 157 74.86 3.06 3.39 6.98 3.98 92.27 23.97
186 1b 161 73.67 4.63 4.43 6.40 3.54 92.66 30.24
187 1b 162 77.56 2.08 4.17 5.99 3.45 93.25 29.93
188 1b 165 61.74 13.00 4.42 7.44 3.48 90.07 27.34
189 1b171 70.34 9.55 3.30 4.18 3.17 90.54 30.71
190 1b 180 68.17 10.60 3.40 6.61 3.32 92.09 32.40
191 Chapuis28 73.03 6.13 3.21 6.55 3.13 92.05 28.60
192 GV129 70.00 10.30 2.84 6.45 281 92.40 35.44
193 PLYO018 68.10 10.87 3.40 6.99 2.82 92.18 34.69
194 SI226 68.91 9.81 3.49 7.68 3.64 93.52 27.50
195 TB232 73.77 6.06 3.54 5.73 3.38 92.47 30.84
196 PLYO019 65.04 14.94 10.08 4.35 4.86 99.27 27.24
197 PLY020 64.34 11.48 6.40 7.89 3.65 93.75 26.12
198 RV1 72.26 12.20 7.76 3.58 4.44 100.24 29.76
199 RV15 71.15 9.58 5.02 4.62 4.56 94.92 22.27
200 SEB4 69.02 12.22 8.04 4.43 417 97.88 29.76
201 Sp-3-TNO1 52.15 15.80 13.21 6.45 2.60 90.21 21.55
202 Sp-4-PNG6 72.23 7.85 6.21 6.07 1.64 94.00 37.96
203 13PNG67 75.01 7.01 541 6.98 1.60 96.00 44.18
204 Sp-17 69.60 5.80 3.85 4.50 1.96 85.71 34.50
205 Sp-19-US02 68.25 6.58 4.57 4.93 201 86.35 30.32
206 Sp-20-BZ01 74.56 5.47 4.12 7.07 1.35 92.57 40.35
207 Sp-21-PHO3 58.38 8.44 5.54 6.43 2.90 81.70 25.35
208 Sp-27 76.61 5.63 3.84 413 1.79 91.99 37.70
209 Sp-180AN 58.13 7.08 3.34 8.61 3.74 80.90 27.94
210 Sp-43-39 78.81 8.34 6.35 4.35 1.99 99.84 44.11
211 Sp-ROBA 55.17 14.06 9.64 6.33 4.43 89.63 31.12
212 T1 58.93 13.84 9.62 5.88 4.22 92.49 26.97
213 T2 67.68 10.93 7.24 5.20 3.69 94.75 30.80
214 T3 71.42 9.33 5.96 4.16 3.38 94.25 33.45
215 T4 60.92 12.89 8.89 5.08 4.00 91.78 27.24
216 T5 60.52 13.58 9.15 5.78 4.42 93.46 25.12
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217 T6 63.89 12.28 8.35 5.52 3.92 93.96 28.72
218 T7 70.45 10.14 6.53 4.65 3.61 95.39 31.93
219 T8 67.82 11.34 7.46 4.97 3.88 95.47 29.76
220 T9 73.97 8.99 5.32 3.61 3.67 95.55 29.51
221 SpT.10 70.05 12.02 8.29 4.13 3.74 98.23 29.76
222 SpT.11 67.27 10.89 7.36 4.65 3.52 93.69 30.80
223 SpT.12 70.35 11.05 7.44 4.29 3.61 96.74 31.93
224 SpT.14 69.43 12.60 8.66 3.85 3.94 98.49 28.03
225 SpT.24 71.88 8.20 3.94 6.20 4.27 94.50 22.46
226 SpT.31 72.74 9.57 5.70 6.21 3.87 98.10 32.67
227 SpT.33 74.94 8.50 4.79 4.60 3.71 96.54 28.16
228 SpT.34 72.19 10.76 7.41 4.23 3.35 97.94 31.93
229 SpT.37 72.21 7.45 4.24 591 3.21 93.02 32.35
230 SpT.39 71.43 9.68 5.74 3.65 3.94 94.44 29.51
231 SpT.44 66.85 10.50 6.74 4.54 3.77 92.40 29.76
232 SpT.48 68.36 12.86 9.24 3.21 3.62 97.28 28.03
233 SpT.49 70.70 8.72 5.03 5.51 3.69 93.64 32.67
234 SpT.52 62.34 10.94 7.03 5.37 3.91 89.59 31.12
235 SpT.53 64.55 9.12 5.10 5.38 4.02 88.16 22.27
236 Sp T.57 64.86 12.51 8.42 5.68 4.09 95.56 28.72
237 SpT.59 61.79 10.80 6.25 6.07 4.55 89.47 22.87
238 SpT.62 67.91 1151 7.73 511 3.78 96.04 29.76
239 SpT.67 56.10 15.10 10.56 7.56 4.55 93.87 31.12
240 T68 60.35 11.94 7.66 5.56 4.28 89.80 31.12
min 44.96 1.49 1.15 2.67 1.35 80.90 11.62
max 83.83 28.05 13.21 10.20 8.22 103.65 63.29
moyenne 68.62 10.31 4.71 5.71 3.46 92.81 30.94
écart type 6.61 4.87 1.99 1.25 0.89 3.20 5.50
CV% 9.64 47.20 42.26 21.94 25.82 3.45 17.79
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Annexe 4: Corrélations entre les caractéristiques morgjroraomiques de la patate douce (n=132)

Variables Couleur Couleur Distribution  Couleur Couleur Forme  Couleur Couleur Couleur Couleur Couleur Forme
Principale Secondaire dela Principale Secondaire tubercules des des Feuilles Feuilles Veine feuilles
Chair Chair Couleur Peau Peau tiges  Pétioles Adultes Jeunes abaxiale
Couleur 0,169
Secondaire
Chair
Distribution de 0,090 0,515
la Couleur
Couleur 0,178 0,142 -0,073
Principale Peau
Couleur 0,078 -0,078 -0,133 0,022
Secondaire Peau
Forme 0,189 -0,041 -0,009 -0,063 0,087
tubercules
Couleur des 0,067 0,125 0,138 0,165 -0,061  -0,091
tiges
Couleur des 0,008 0,153 0,221 0,077 -0,064 -0,134 0,783
Pétioles
Couleur Feuilles -0,101 -0,088 0,070 0,009 -0,069 0,155 0,127 0,161
Adultes
Couleur Feuilles -0,003 0,043 -0,061 0,029 0,046 0,002 0,329 0,417 0,452
Jeunes
Couleur Veine 0,115 0,068 0,077 0,044 -0,060 0,192 0,273 0,367 0,425 0,401
abaxiale
Forme feuilles -0,061 -0,106 -0,013 -0,019 0,033 0,172 -0,033 -0,095 0,045 0,049 -0,035
Lobation des -0,080 -0,170 0,009 -0,097 0,034 0,038 -0,002 -0,005 0,159 0,081 0,140 0,693

feuilles

Valeurs da a 1% de risque : 0.25, Valeursda 1% de risque : 0.19

63



Annexe 5: Corrélations entre caractéristiques morpho-agrogues des racines et teneurs en composés méjetd)

Variables Matiere Cendres Protéines Amidon  Sucres Couleur Couleur Distribution Couleur Couleur
seche Principale Secondaire de la Principale Secondaire
Chair Chair Couleur Peau Peau
Cendres -0,714
Protéines -0,004 -0,212
Amidon 0,748 -0,570 -0,267
Sucres -0,535 0,209 0,318 -0,854
Couleur Principale -0,224 0,109 0,067 -0,157 0,269
Chair
Couleur Secondaire 0,086 0,007 0,133 0,032 -0,013 0,273
Chair
Distribution de la -0,297 0,271 0,059 -0,170 0,079 0,232 0,165
Couleur
Couleur Principale Peau 0,129 -0,153 0,150 0,051 0,022 0,204 0,402 -0,010
Couleur Secondaire Peau 0,036 -0,073 0,052 0,137 -0,046 0,015 0,013 -0,023 0,094
Forme tubercules -0,096 0,180 -0,012 0,013 0,033 0,009 -0,237 0,271 -0,170 0,118

Valeurs dea a 1% de risque : 0.31, Valeursrda 1% de risque : 0.23
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Annexe 6: Table des valeurs critiques de la corrélatiofPearson

N 0.1 0.05 0.01 0.001
4 0.900 0.950 0.990 0.999
5 0.805 0.878 0.959 0.991
6 0.729 0.811 0.917 0.974
7 0.669 0.754 0.875 0.951
8 0.621 0.707 0.834 0.925
9 0.582 0.666 0.798 0.898
10 0.549 0.632 0.765 0.872
11 0.521 0.602 0.735 0.847
12 0.497 0.576 0.708 0.823
13 0.476 0.553 0.684 0.801
14 0.458 0.532 0.661 0.780
15 0.441 0.514 0.641 0.760
16 0.426 0.497 0.623 0.742
17 0.412 0.482 0.606 0.725
18 0.400 0.468 0.590 0.708
19 0.389 0.456 0.575 0.693
20 0.378 0.444 0.561 0.679
21 0.369 0.433 0.549 0.665
22 0.360 0.423 0.537 0.652
23 0.352 0.413 0.526 0.640
24 0.344 0.404 0.515 0.629
25 0.337 0.396 0.505 0.618
26 0.330 0.388 0.496 0.607
27 0.323 0.381 0.487 0.597
28 0.317 0.374 0.479 0.588
29 0.311 0.367 0.471 0.579
30 0.306 0.361 0.463 0.570
35 0.283 0.334 0.430 0.532
40 0.264 0.312 0.403 0.501
45 0.248 0.294 0.380 0.474
50 0.235 0.279 0.361 0.451
60 0.214 0.254 0.330 0.414
70 0.198 0.235 0.306 0.385
80 0.185 0.220 0.286 0.361
90 0.174 0.207 0.270 0.341
100 0.165 0.197 0.256 0.324
200 0.117 0.139 0.182 0.231
300 0.095 0.113 0.149 0.189
400 0.082 0.098 0.129 0.164
500 0.074 0.088 0.115 0.147
1000 0.052 0.062 0.081 0.104
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Annexe 7 :Modélepatate douce: prédictions et valeurs réelles powariiidon, SEP ethpred

57.37 60.35 -2.98 8.89
73.02 76.76 -3.75 14.04
71.12 73.18 -2.06 4.24
73.58 72.16 1.42 2.01
72.89 71.62 1.27 1.60
67.29 69.88 -2.58 6.68
72.38 70.29 2.09 4.37
72.55 72.09 0.45 0.21
71.25 75.57 -4.33 18.72
74.66 79.29 -4.63 21.44
75.50 75.26 0.24 0.06
76.16 75.82 0.34 0.12
73.10 75.72 -2.62 6.87
69.61 68.69 0.92 0.85
65.97 71.23 -5.26 27.64
72.12 80.67 -8.55 73.03
70.45 70.98 -0.54 0.29
76.71 78.20 -1.48 2.20
61.85 61.48 0.38 0.14
62.44 65.48 -3.04 9.25
65.99 63.87 2.13 4.52
64.19 57.86 6.33 40.08
75.83 72.61 3.22 10.36
72.29 66.40 5.89 34.67
64.95 62.85 211 4.43
62.35 60.64 171 2.92
73.25 65.04 8.21 67.44
79.70 72.26 7.44 55.32
71.81 71.15 0.66 0.44
72.25 69.02 3.23 10.43
61.39 52.15 9.24 85.32
70.60 72.23 -1.63 2.65
69.15 75.01 -5.86 34.29
65.45 69.60 -4.15 17.19
67.02 68.25 -1.24 153
73.79 74.56 -0.76 0.58
57.72 58.38 -0.66 0.44
73.42 76.61 -3.18 10.13
58.36 58.13 0.23 0.05
80.20 78.81 1.39 1.93
57.03 55.17 1.86 3.46
62.43 58.93 3.50 12.23
69.37 67.68 1.69 2.86
70.84 71.42 -0.59 0.34
66.19 60.92 5.26 27.68
56.40 60.52 -4.12 16.95
61.00 63.89 -2.89 8.33
71.70 70.45 1.25 1.56
71.78 67.82 3.96 15.67
73.25 73.97 -0.72 0.52
13.54

R2pred 0.71 3.68
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Modélepatate douce: prédictions et valeurs réelles pour$esres SEP et2rpred

18.05 17.86 0.19 0.04
8.84 8.97 -0.13 0.02
10.29 9.93 0.37 0.13
10.45 12.17 -1.73 2.98
8.61 9.66 -1.05 1.10
14.42 15.13 -0.71 0.50
12.24 12.30 -0.06 0.00
10.93 12.53 -1.60 2.56
8.70 9.99 -1.29 1.65
10.52 9.67 0.85 0.72
9.02 10.46 -1.44 2.08
5.96 9.40 -3.45 11.88
10.22 11.63 -1.41 1.98
15.94 16.70 -0.76 0.58
11.81 14.82 -3.01 9.08
5.45 6.27 -0.82 0.67
11.04 11.16 -0.12 0.01
5.40 7.50 -2.11 4.44
15.90 14.20 1.71 2.91
15.31 15.88 -0.57 0.32
13.46 15.26 -1.80 3.24
13.57 17.64 -4.07 16.53
8.10 10.19 -2.09 4.38
13.70 15.21 -1.51 2.29
12.33 16.10 -3.78 14.25
16.78 18.32 -1.54 2.37
6.89 10.81 -3.92 15.34
3.75 7.52 -3.77 14.24
8.25 10.09 -1.84 3.39
9.73 10.16 -0.44 0.19
14.72 23.00 -8.28 68.57
10.08 12.21 -2.13 4.54
12.26 9.42 2.84 8.08
16.39 18.13 -1.75 3.05
15.10 18.22 -3.12 9.70
9.28 11.55 -2.27 5.16
19.27 23.84 -4.57 20.87
9.89 11.85 -1.96 3.84
20.54 22.44 -1.90 3.60
4.21 6.51 -2.30 5.28
18.44 20.01 -1.57 2.48
16.67 17.12 -0.45 0.20
11.73 12.49 -0.77 0.59
11.09 11.71 -0.62 0.38
14.87 17.10 -2.23 4.98
15.52 15.70 -0.18 0.03
13.09 14.39 -1.30 1.69
9.49 11.14 -1.66 2.75
11.55 11.99 -0.44 0.19
10.70 9.77 0.93 0.87

5.34

R2pred 0.82 2.31
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Modélepatate douce: prédictions et valeurs réelles pour pestéines SEP et2rpred

5.16 5.56 -0.41 0.16
5.23 5.58 -0.35 0.13
4.79 4.65 0.15 0.02
4.81 5.76 -0.95 0.91
4.38 5.40 -1.02 1.03
3.22 4.32 -1.11 1.23
6.21 6.47 -0.26 0.07
4.30 4.52 -0.23 0.05
5.82 5.18 0.64 0.41
4.60 4.75 -0.15 0.02
5.39 5.44 -0.05 0.00
5.64 5.43 0.21 0.04
4.42 4.01 0.41 0.17
5.07 5.65 -0.58 0.33
6.43 6.24 0.20 0.04
6.74 6.50 0.24 0.06
7.86 8.23 -0.37 0.14
5.90 6.46 -0.56 0.31
5.45 5.54 -0.09 0.01
5.79 5.59 0.21 0.04
3.39 3.28 0.11 0.01
4.14 4.25 -0.11 0.01
4.79 5.37 -0.58 0.33
2.45 2.81 -0.36 0.13
7.39 7.42 -0.03 0.00
6.54 6.58 -0.04 0.00
4.40 4.35 0.05 0.00
3.64 3.58 0.06 0.00
5.40 4.62 0.79 0.62
4.74 4.43 0.31 0.10
5.58 6.45 -0.87 0.76
6.39 6.07 0.31 0.10
7.42 6.98 0.45 0.20
4.50 4.50 0.00 0.00
5.26 4.93 0.32 0.10
6.56 7.07 -0.52 0.27
6.77 6.43 0.34 0.12
4.80 4.13 0.67 0.45
7.79 8.61 -0.82 0.67
4.31 4.35 -0.04 0.00
6.44 6.33 0.12 0.01
5.58 5.88 -0.30 0.09
4.93 5.20 -0.27 0.07
4.29 4.16 0.12 0.01
4.60 5.08 -0.48 0.23
5.49 5.78 -0.30 0.09
5.92 5.52 0.40 0.16
4.88 4.65 0.23 0.05
4.80 4.97 -0.17 0.03
3.58 3.61 -0.03 0.00
0.20

R2pred 0.87 0.44
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Modélepatate douce: prédictions et valeurs réelles pour heiméraux, SEP et2rpred

4.33 4.28 0.05 0.00
2.62 2.09 0.53 0.28
2.85 2.84 0.01 0.00
2.32 3.28 -0.97 0.94
2.05 3.88 -1.83 3.35
2.50 3.37 -0.86 0.75
2.45 2.65 -0.20 0.04
2.23 3.69 -1.46 2.12
2.99 3.22 -0.23 0.05
2.12 2.57 -0.45 0.20
2.20 2.86 -0.66 0.43
3.09 2.07 1.02 1.05
2.26 2.02 0.23 0.06
1.81 2.07 -0.26 0.07
271 2.16 0.55 0.30
2.93 2.06 0.87 0.75
1.92 1.44 0.48 0.23
241 1.74 0.67 0.45
4.56 5.01 -0.45 0.21
3.94 4.73 -0.79 0.63
3.37 4.12 -0.75 0.56
451 5.13 -0.62 0.38
3.42 3.65 -0.23 0.05
3.02 3.74 -0.71 0.51
3.00 3.96 -0.95 0.91
3.47 3.79 -0.32 0.10
4.35 4.86 -0.52 0.27
3.87 4.44 -0.57 0.33
441 4.56 -0.15 0.02
3.90 4.17 -0.28 0.08
3.69 2.60 1.09 1.20
3.04 1.64 1.41 1.97
2.56 1.60 0.97 0.94
2.96 1.96 1.00 1.01
3.16 2.01 1.15 1.32
2.68 1.35 1.33 1.77
3.96 2.90 1.06 112
2.80 1.79 1.01 1.03
4.10 3.74 0.36 0.13
2.44 1.99 0.45 0.20
4.25 4.43 -0.17 0.03
4.13 4.22 -0.10 0.01
3.62 3.69 -0.07 0.00
3.32 3.38 -0.05 0.00
3.85 4.00 -0.15 0.02
451 4.42 0.09 0.01
4.19 3.92 0.27 0.07
3.43 3.61 -0.18 0.03
3.53 3.88 -0.35 0.13
3.14 3.67 -0.53 0.28
0.53

R2pred 0.53 0.73
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Modélepatate douce: prédictions et valeurs réelles pour la son8uePi+Mi, SEP et2rpred

27.54 27.70 0.16 0.03
16.69 16.63 -0.05 0.00
17.93 17.41 -0.52 0.27
17.57 21.22 3.65 13.30
15.05 18.94 3.89 15.17
20.14 22.82 2.68 7.19
20.90 21.42 0.52 0.27
17.46 20.75 3.29 10.80
17.51 18.38 0.87 0.76
17.25 16.99 -0.25 0.06
16.61 18.76 2.15 4.63
14.69 16.90 221 4.90
16.90 17.66 0.76 0.58
22.82 24.42 1.60 2.57
20.95 23.22 2.27 5.15
15.11 14.82 -0.29 0.08
20.82 20.83 0.01 0.00
13.71 15.71 2.00 3.99
25.92 24.75 -1.17 1.36
25.04 26.20 1.16 1.34
20.23 22.67 2.44 5.94
22.23 27.02 4.80 23.01
16.31 19.21 2.90 8.39
19.17 21.75 2.59 6.70
22.72 27.48 4.76 22.66
26.80 28.69 1.90 3.60
15.63 20.02 4.39 19.24
11.26 15.54 4.28 18.35
18.07 19.27 1.20 1.44
18.36 18.76 0.40 0.16
23.99 32.05 8.06 64.93
19.51 19.92 0.41 0.17
22.24 17.99 -4.26 18.12
23.85 24.60 0.74 0.55
23.52 25.16 1.64 2.70
18.51 19.97 1.46 2.12
30.01 33.18 3.17 10.04
17.50 17.77 0.27 0.07
32.43 34.79 2.36 5.57
10.96 12.85 1.89 3.56
29.13 30.76 1.63 2.66
26.38 27.23 0.85 0.72
20.28 21.39 1.10 1.22
18.70 19.24 0.55 0.30
23.32 26.18 2.86 8.20
25.51 25.90 0.39 0.15
23.20 23.84 0.63 0.40
17.79 19.41 1.61 261
19.87 20.84 0.97 0.93
17.42 17.05 -0.37 0.14
6.14

R2pred 0.85 2.48
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Modéletoutes espécesprédictions et valeurs réelles powartiidon, SEP et2rpred

63.45 60.35 3.10 9.58
77.43 76.76 0.67 0.45
73.42 73.18 0.24 0.06
73.09 72.16 0.93 0.87
73.61 71.62 1.98 3.94
68.65 69.88 -1.22 1.50
74.06 70.29 3.77 14.21
75.44 72.09 3.35 11.21
74.48 75.57 -1.09 1.20
76.41 79.29 -2.88 8.29
79.06 75.26 3.80 14.45
76.10 75.82 0.28 0.08
74.09 75.72 -1.63 2.66
66.09 68.69 -2.60 6.78
68.93 71.23 -2.30 5.30
78.25 80.67 -2.41 5.83
68.78 70.98 -2.20 4.84
78.07 78.20 -0.12 0.02
62.09 61.48 0.62 0.38
67.35 65.48 1.87 3.50
65.90 63.87 2.03 4.13
66.12 57.86 8.26 68.16
73.88 72.61 1.26 1.59
68.32 66.40 1.92 3.68
66.68 62.85 3.84 14.72
61.84 60.64 1.20 1.43
73.27 65.04 8.23 67.73
80.44 72.26 8.18 66.90
77.31 71.15 6.17 38.05
73.45 69.02 4.43 19.63
60.68 52.15 8.53 72.77
74.47 72.23 2.25 5.04
69.27 75.01 -5.74 32.90
67.49 69.60 -2.11 4.45
64.91 68.25 -3.35 11.19
76.59 74.56 2.04 4.15
55.14 58.38 -3.23 10.46
75.69 76.61 -0.92 0.84
57.76 58.13 -0.37 0.14
81.50 78.81 2.69 7.22
59.75 55.17 4.58 20.94
62.67 58.93 3.74 13.97
70.20 67.68 251 6.32
73.17 71.42 1.74 3.04
63.11 60.92 2.19 4.79
59.96 60.52 -0.56 0.32
65.89 63.89 201 4.02
70.38 70.45 -0.07 0.00
69.20 67.82 1.38 1.91
73.89 73.97 -0.07 0.01
11.71

R2pred 0.79 3.42
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Modéletoutes espécesprédictions et valeurs réelles pour sesres SEP et2rpred

15.07 17.86 -2.79 7.76
9.71 8.97 0.75 0.56
8.76 9.93 -1.17 1.36
12.56 12.17 0.39 0.15
10.11 9.66 0.45 0.20
16.92 15.13 1.79 3.21
11.37 12.30 -0.93 0.86
9.77 12.53 -2.76 7.59
8.95 9.99 -1.04 1.08
11.51 9.67 1.84 3.38
7.84 10.46 -2.62 6.87
7.45 9.40 -1.96 3.83
11.20 11.63 -0.43 0.18
18.59 16.70 1.89 3.57
12.17 14.82 -2.66 7.05
5.82 6.27 -0.45 0.21
11.77 11.16 0.61 0.37
6.93 7.50 -0.58 0.33
16.07 14.20 1.88 3.52
14.48 15.88 -1.40 1.97
14.73 15.26 -0.53 0.28
14.02 17.64 -3.62 13.14
9.93 10.19 -0.26 0.07
17.66 15.21 2.45 5.98
12.51 16.10 -3.59 12.90
17.22 18.32 -1.10 121
6.93 10.81 -3.88 15.09
3.18 7.52 -4.34 18.87
8.87 10.09 -1.22 1.50
10.31 10.16 0.14 0.02
14.39 23.00 -8.61 74.14
8.30 12.21 -3.91 15.26
10.12 9.42 0.70 0.49
15.56 18.13 -2.58 6.64
17.34 18.22 -0.88 0.78
7.69 11.55 -3.86 14.92
20.27 23.84 -3.56 12.70
10.68 11.85 -1.17 1.37
17.32 22.44 -5.13 26.27
3.06 6.51 -3.45 11.88
17.37 20.01 -2.64 6.96
15.62 17.12 -1.50 2.25
12.17 12.49 -0.32 0.10
11.49 11.71 -0.22 0.05
16.02 17.10 -1.08 1.16
16.03 15.70 0.33 0.11
11.58 14.39 -2.81 7.89
9.70 11.14 -1.45 2.09
11.30 11.99 -0.69 0.48
10.51 9.77 0.74 0.54
6.18

R2pred 0.75 2.49
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Modéletoutes espécesprédictions et valeurs réelles pour pestéines SEP et2rpred

5.00 5.56 -0.56 0.31
5.16 5.58 -0.42 0.18
5.02 4.65 0.38 0.14
6.25 5.76 0.49 0.24
5.65 5.40 0.25 0.06
3.38 4.32 -0.94 0.88
6.60 6.47 0.13 0.02
5.33 4.52 0.81 0.65
6.36 5.18 1.18 1.40
4.24 4.75 -0.51 0.26
6.30 5.44 0.85 0.73
541 5.43 -0.02 0.00
4.62 4.01 0.61 0.37
5.12 5.65 -0.53 0.28
6.63 6.24 0.39 0.15
6.74 6.50 0.25 0.06
9.46 8.23 1.23 151
6.75 6.46 0.29 0.08
4.19 5.54 -1.35 1.84
5.39 5.59 -0.20 0.04
3.01 3.28 -0.27 0.08
4.14 4.25 -0.11 0.01
5.44 5.37 0.07 0.00
1.31 2.81 -1.50 2.24
8.21 7.42 0.78 0.61
6.84 6.58 0.26 0.07
4.04 4.35 -0.31 0.10
3.01 3.58 -0.57 0.33
3.85 4.62 -0.77 0.59
4.27 4.43 -0.15 0.02
5.83 6.45 -0.62 0.38
6.25 6.07 0.17 0.03
8.09 6.98 1.11 1.23
4.76 4.50 0.26 0.07
5.13 4.93 0.20 0.04
7.73 7.07 0.66 0.43
7.56 6.43 1.13 1.27
4.55 4.13 0.42 0.18
8.16 8.61 -0.44 0.19
5.50 4.35 1.15 1.33
6.93 6.33 0.60 0.36
4.98 5.88 -0.90 0.81
4.94 5.20 -0.26 0.07
3.18 4.16 -0.99 0.97
4.35 5.08 -0.73 0.53
5.29 5.78 -0.49 0.24
5.70 5.52 0.17 0.03
5.25 4.65 0.59 0.35
4.56 4.97 -0.41 0.17
3.34 3.61 -0.26 0.07
0.44

R2pred 0.84 0.66
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Modéletoutes espéecesprédictions et valeurs réelles pour meiméraux, SEP et2rpred

4.58 4.28 0.30 0.09
1.48 2.09 -0.61 0.37
2.32 2.84 -0.52 0.27
151 3.28 -1.77 3.14
1.81 3.88 -2.07 4.29
2.20 3.37 -1.17 1.36
221 2.65 -0.44 0.20
1.89 3.69 -1.80 3.25
2.48 3.22 -0.73 0.54
2.03 2.57 -0.54 0.29
1.98 2.86 -0.88 0.78
2.68 2.07 0.61 0.37
2.13 2.02 0.11 0.01
1.49 2.07 -0.58 0.34
2.00 2.16 -0.16 0.03
2.17 2.06 0.11 0.01
0.92 1.44 -0.52 0.27
1.66 1.74 -0.08 0.01
4.63 5.01 -0.39 0.15
3.23 4.73 -1.50 2.25
2.84 4.12 -1.28 1.65
3.88 5.13 -1.25 1.57
3.31 3.65 -0.34 0.12
3.36 3.74 -0.38 0.14
4.05 3.96 0.09 0.01
4.19 3.79 0.40 0.16
3.79 4.86 -1.07 1.15
3.55 4.44 -0.89 0.79
3.39 4.56 -1.17 1.37
3.16 4.17 -1.02 1.03
2.90 2.60 0.30 0.09
1.91 1.64 0.27 0.08
231 1.60 0.72 0.51
2.03 1.96 0.07 0.00
2.00 2.01 -0.01 0.00
1.72 1.35 0.37 0.14
3.21 2.90 0.31 0.09
2.03 1.79 0.25 0.06
4.39 3.74 0.65 0.42
2.12 1.99 0.13 0.02
4.24 4.43 -0.19 0.03
3.83 4.22 -0.40 0.16
3.60 3.69 -0.09 0.01
2.95 3.38 -0.42 0.18
3.88 4.00 -0.12 0.01
4.66 4.42 0.23 0.05
3.62 3.92 -0.30 0.09
2.87 3.61 -0.74 0.55
3.85 3.88 -0.03 0.00
3.26 3.67 -0.41 0.17
0.57

R2pred 0.63 0.76
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Modéletoutes espécesprédictions et valeurs réelles pour la son8uePi+Mi, SEP et2rpred

24.66 27.70 -3.05 9.27
16.35 16.63 -0.29 0.08
16.11 17.41 -1.30 1.70
20.33 21.22 -0.89 0.79
17.57 18.94 -1.38 1.90
22.50 22.82 -0.31 0.10
20.18 21.42 -1.24 1.54
17.00 20.75 -3.75 14.06
17.79 18.38 -0.59 0.35
17.79 16.99 0.80 0.63
16.11 18.76 -2.65 7.03
15.53 16.90 -1.37 1.87
17.94 17.66 0.29 0.08
25.20 24.42 0.78 0.61
20.80 23.22 -2.43 5.89
14.73 14.82 -0.09 0.01
22.15 20.83 1.31 1.72
15.33 15.71 -0.37 0.14
24.89 24.75 0.14 0.02
23.10 26.20 -3.10 9.61
20.57 22.67 -2.09 4.38
22.03 27.02 -4.99 2491
18.67 19.21 -0.54 0.29
22.33 21.75 0.57 0.33
24.77 27.48 -2.71 7.36
28.25 28.69 -0.45 0.20
14.75 20.02 -5.27 27.75
9.73 15.54 -5.81 33.75
16.11 19.27 -3.16 10.00
17.74 18.76 -1.02 1.05
23.12 32.05 -8.93 79.71
16.46 19.92 -3.46 11.96
20.51 17.99 2.53 6.39
22.35 24.60 -2.25 5.05
24.47 25.16 -0.69 0.48
17.14 19.97 -2.83 8.04
31.05 33.18 -2.13 4.53
17.26 17.77 -0.50 0.25
29.87 34.79 -4.92 24.19
10.69 12.85 -2.16 4.65
28.54 30.76 -2.22 4.95
24.43 27.23 -2.79 7.80
20.72 21.39 -0.67 0.45
17.62 19.24 -1.63 2.65
24.26 26.18 -1.92 3.70
25.98 25.90 0.07 0.01
20.90 23.84 -2.94 8.63
17.81 19.41 -1.60 2.55
19.71 20.84 -1.13 1.27
17.11 17.05 0.06 0.00
6.89

R2pred 0.83 2.63
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NDIAYE, André/ CTRAV/CIRAD (Centre de Coopératiomtérnationale en Recherche
Agronomique pour le Développement)

Application de la SPIR au contréle de la qualité dea patate douce lpomoea batatasau
Vanouatou

Résumeé :La recherche de la qualité est essentielle pondu'strie agro-alimentaire et pOIJI'
satisfaire les consommateurs. Cependant, les me&thd@nalyse sont souvent couteuges,
dangereuses et nécessitent un personnel qualiéte €tude tente de mettre au pointjun
contr6le en routine de la qualité des patates do(igemoea batatgspar Spectrométrie dans
le Proche Infrarouge (SPIR). Une premiere analgseahracteres morpho-agronomiques|sur
168 accessions (variétés et hybrides) montre que tmrrélations avec les composés majg¢urs
sont trop faibles pour pouvoir étre utilisée commugils visuels de sélection. Deux séries|de
modeéles SPIR sont testées. Le premier est compesgOd acc. représentant différenfes

espéeces (manioc, patate, ignames, taros) et lendesur 190 accessions de patate dquce
uniquement. Les deux séries de modeéles sont tesiéés méme jeu de validation (50 acc.|de

patates douces) pour prédire les teneurs en cospuageurs (amidon, sucres, cellulope,

protéines et minéraux). Nous sommes parvenu aédefiats assez satisfaisants avec ﬁ@a f
pour le modele « toutes especes » de 0,79 ; 0,0584dtrespectivement pour I'amidon, les

sucres et les protéines. Le modéle « patate dodoame des coefficient de détermination|de
la prédiction de 0,71 pour I'amidon, 0,82 pour gegres et 0,87 pour les protéines. Les
résultats pour la cellulose et les minéraux ne pent pas de faire des prédictions. Cgtte
étude montre que la SPIR est un outil potentiell@metéressant pour la prédiction de|la
gualité de la patate douce, au Vanouatou et danpdgs en voie de développement. Klle
pourrait étre utilisée par les programmes d’amation génétique et les filieres agno-
alimentaires si les modéles pouvaient étre amdlipag I'analyse de nouveaux échantillong.

descriptors conducted on 168 accessions (variatidshybrids), shows that their correlatipn
with major compounds are too weak to be used asVi®ols in selection. Two series pf
models are developed to predict major compoundgeots (starch, sugars, celluloge,
proteins, and minerals). The first set includes 882 belonging to various species (cassfva,
sweet potato, taro and yam) and the second setdie€l190 acc. of sweet potato. The fwo
calibration sets are tested on the same validagbrcomposed of 50 acc. of sweet potato.|We
have achieved quite satisfactory results V\/‘ngb(rfor “all species” model with respectively
0.79, 0.75 and 0.84 for the starch, sugars anciptRegarding the “sweet potato” model,
we obtained coefficients of determination for potidin of 0.71 for starch, 0.82 for sugars gnd
0.87 for proteins but the results obtained forudeie and minerals cannot be used to prgdict
these compounds. This study shows that NIRS idengially interesting tool to predict swegt
potato quality in Vanuatu and in Developing Couedrilt could also be used in breeding
programmes and food industries if the models cbeltmproved by analysing new samplel;

Mots-Clés: SPIR ; patate douce ; contrble qualité ; compaosagjeurs
Key-words :NIRS; sweet potato; quality control ; major compdsi




