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Avant-propos

Ce stage a été effectué au Cirad (Centre de coopération internationale en recherche
agronomique pour le développement) sous la direction de M. Eric Gozé.

Les données sont de Daniéle Clavel, sélectionneur du Cirad en poste au Ceraas
(Centre d’étude régional pour ’amélioration de 1’adaptation a la sécheresse) ou
j’exerce la fonction de biométricien. Ce stage, outre son caractére pédagogique, se
propose de développer des outils pour exploiter des informations sur la sensibilité
des variétés a la sécheresse et sur les caractéristiques climatiques des environne-
ments qui ne sont pas généralement prises en compte dans des essais multilocaux,
pour mieux aider la sélection au Ceraas.
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Chapitre 1

Introduction

Le laboratoire d’accueil

Le Centre de coopération internationale en recherche agronomique pour le dévelop-
pement est un organisme frangais de recherche agronomique au service du dévelop-
pement durable des pays tropicaux et subtropicaux. Ses activités de recherche
s’appliquent aux domaines des sciences du vivant et des sciences sociales ap-
pliquées a I’agriculture, a la forét, a I’élevage, a la gestion des ressources natu-
relles, a I’agroalimentaire, aux écosystémes et aux sociétés du Sud.

Le service Mathématiques appliquées biométrie et informatique scientifique (Ma-
bis) est un service du département Cultures annuelles (Ca). Ses activités de travail
concernent I’informatique et les mathématiques. L’activité de Biométrie a pour
objectif d’améliorer ’utilisation des techniques statistiques. L’activité d’informa-
tique touche la gestion de projets, la programmation d’applications spécifiques
sous WINDOWS, les SIG, les bases de données et 1’analyse d’image.



2 Introduction

1.1 Problématique

Dans les pays du Sahel, I’agriculture est contrainte par des conditions de milieu
difficiles, au premier plan desquelles la rareté et I’irrégularité des ressources en
eau, ce qui constitue un probléme majeur pour les paysans. Dans ces conditions,
la recherche de variétés adaptées a la sécheresse est un objectif de nombreux pro-
grammes de recherche. Le Ceraas! a pour mission de comprendre les mécanismes
d’adaptation des plantes a la sécheresse afin de proposer des méthodes de sélection,
de suivi des cultures et des itinéraires techniques en fonction des caractéristiques
notamment hydriques du milieu ciblé.

La sélection porte sur des caractéres phénologiques, physiologiques et moléculaires
permettant une production améliorée en conditions de déficit hydrique par rap-
port aux cultivars actuellement vulgarisés. Elle est validée par des essais en plein
champ, réalisés dans des conditions qui refletent la variabilité du milieu auquel les
variétés sont destinées.

Etant donné qu’en milieu sec, le rendement est soumis a une variabilité envi-
ronnementale accrue par rapport a des conditions de culture favorable, les essais
multilocaux ou pluriannuels permettent généralement de constater de fortes inter-
actions entre génotype et environnement, notamment sur les variables de produc-
tion. Pourtant, a la différence de ’effet principal des variétés qui sert effectivement
de critere de sélection, les interactions ne sont pas exploitées judicieusement faute
de pouvoir les prédire dans une situation nouvelle. Le but de cette analyse est
de prédire les éventuelles interactions d’essais réalisés au Sénégal, entre 1994 et
1998, au moyen de modeles de bilan hydrique et de régression factorielle.

Le chapitre 1 présente I’introduction et la synthése bibliographique sur les in-
teractions génotype x environnement (GxXE). Dans le chapitre 2, nous parlerons
des dispositifs des essais et des modeles d’analyse de variance qui leur étaient
associés, en rappelant quelques procédures empiriques et de tests de vérification
des présupposés de 1’analyse de variance. Dans le chapitre 3, nous exposerons le

1. Centre d’étude régional pour I’amélioration de ’adaptation a la sécheresse, placé sous la
double tutelle de I’Institut sénégalais de recherches agricoles (Isra) et du Conseil ouest et centre
africain pour la recherche et le développement agricoles (Coraf)
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modele de régression factorielle et décrirons les covariables associées aux deux
facteurs génotype et environnement. Dans le chapitre 4, nous présenterons les
résultats des tests des interactions tandis que le chapitre 5 sera consacré a ceux
des estimations des paramétres inconnus de la régression factorielle et I’étude de
la qualité de la régression. Enfin, dans le chapitre 6, nous conclurons cette étude
et dégagerons des perspectives.

1.2 Synthese bibliographique sur les interactions GxE

Des essais multilocaux sont utilisés généralement pour comparer des variétés dans
plusieurs environnements. Les éventuelles variations des différences des réponses
des variétés d’un lieu 4 un autre sont appelées interaction. Dans ce cas, on s’écarte
de la situation d’additivité : I’écart entre les génotypes n’est pas le méme selon les
conditions du milieu.

Le modéle est le suivant :

Y,-j:m+a,-+t’j+(at’),-j+E,~j (11)

ou Y;; est la réponse de la variété i de I’environnement j, m représente la moyenne
générale, a; I’effet génotype, £; I’effet environnement, (af);; I’effet de I’interaction
GxE et £}; I’erreur aléatoire .

Ce modele est habituellement étudié par une analyse de variance. Or I’analyse de
variance classique n’explore pas la structure non additive du mode¢le, elle se borne
a tester si I’effet de ’interaction est significatif. Le cas échéant, I’information
contenue dans cette interaction serait inexploitée si aucune analyse supplémentaire
n’était faite [4].

Le role de la modélisation de I’interaction GXE est dés lors, de tenter d’expli-
quer au mieux la partie non additive du modele afin de prédire les réponses des
génotypes plus finement et par 13, les différences entre génotypes.

D’autre part, d’apres le modele 1.1, les estimations des effets sont :
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a=Y, -Y
&=Y;-Y,

(‘{e)ij =Y;-Y -Y;+7,

Dans I’estimation des termes du modele qui portent I’indice j, on retrouve Y ; qui
est la moyenne des réponses de toutes les variétés du milieu j. Cette moyenne
traduit le potentiel du milieu. Or le milieu étant fortement variable et existant
rarement plus de 5 ans d’essais pour la méme variété, les termes en j ne sont
pas bien prévisibles si I’on se cantonne a I’analyse de variance. Cependant si nous
considérons la différence entre deux variétés i et i’, I’imprévisibilité de I’effet envi-
ronnement £; sera gommeée lors de ’estimation de cette différence, si le dispositif
est complet. En effet, il viendra :

Y= Yrj=ai—ay + (al)ij — (al)y;

Par contre, le probléme demeure pour les interactions. Elles pourront au contraire
étre expliquées par des données climatiques des milieux étudiés qui sont certes
variables mais ont I’avantage d’étre nombreuses (plusieurs dizaines d’années).

Plusieurs modéles de I’interaction GXE ont été proposés. Dans ce qui suit, nous
en ferons un tour d’horizon.

Régression conjointe : dans ce modele, I’interaction est liée de fagon linéaire a
I’effet du milieu j estimé. Pour chaque génotype, la pente calculée caractérise la
sensibilité différentielle du génotype i au milieu [6]. Ce modéle a été proposé pour
la premiére fois par Yates et Cochran [23]. L’interaction est de la forme :

(at’),-j = C,'éj

ou ¢ ; est ’estimation de I’effet du milieu j issu du modele additif. Il a ensuite été
repris par Finlay et Wilkinson [9] puis par Eberhart et Russel [8] qui considéraient
c¢; comme la stabilité du génotype i.

Un cas particulier a été développé par Tukey [19]: les coefficients c¢; s’écrivent
Ka; et I'interaction se réduit a Ka;f;.
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La méthode d’Eberhart et Russel [8], couramment utilisée, parait peu adaptée a
cette forte variation du milieu d’une année sur 1’autre ou d’un site a 1’autre, car
elle suppose un indice de fertilité unique pour le milieu, auquel les variétés sont
plus ou moins sensibles. Au contraire, une saison de culture est souvent marquée
par plusieurs épisodes secs dont I’influence dépend de I’état de développement
de la plante qu’ils touchent. Pour la plupart des especes, une variété n’est pas ca-
ractérisée par une seule sensibilité a la sécheresse, mais par une sensibilité variable
selon son stade de développement, autrement dit une fonction de sensibilité.

Méthode AMMI (Additive main effect and multiplicative interaction) : cette métho-
de associe ’analyse de variance et I’analyse en composantes principales. Sont
d’abord estimés les effets principaux des variétés et des milieux par une analyse
de variance du modele additif. Ensuite, la partie non additive du modele est étudiée
par une analyse en composantes principales [4]. Cette méthode a été introduite par
Williams [21] et reprise par Mandel [13] [14] et Gollob [11].

L’interaction est décrite de cette fagon :
(ab)ij = kiviisyj + kavaisaj + kavaisaj+ ...
c’est a dire :
Yii=m+a;+€;+ (Zk,,v,,,-s,,j) + Ey

ou k, est la valeur singuliére du n® axe (k? étant la valeur propre), v,; est le vecteur
propre du i® génotype pour le n® axe, s,; est le vecteur propre du j© environne-
ment pour le n® axe et Z Vai = Spj = 1.

Le fait de modéliser I’interaction sans utiliser les données météorologiques n’est
pas judicieux car, de méme que I’analyse de variance, les effets estimés pour les
lieux sont imprévisibles. Cette méthode a qu’un grand intérét descriptif mais ne
permet une prédiction pertinente.

Structuration de interaction : I’idée ici est de partitionner les variétés en M
groupes et les lieux en N groupes, soit par des considérations extérieures aux
données en disposant d’informations a priori, soit par classification automatique.
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Ensuite, d’expliquer la réponse des variétés par la combinaison des MN groupes
(71

Ainsi, I’information relative a I’interaction globale est concentrée dans une in-
teraction entre les groupes engendrés par la structuration [6]. Le modele est le
suivant :

S o B w B /4 BB BW WB ww
Yio=m+al+a] +{ +67 +ES +E7+Ef7 + By

ous =1, ..., 8 avec S le nombre de groupes de lignes; t =1, ... , T
avec T le nombre de groupes de colonnes. Les indices B et W sont utilisés pour
Between et Within. ad + [’ représente I'effet de la variété i, £7 + £/ I’effet du lieu
jetE;P + EZV + EJY® + EJV I'effet de I'interaction.

La détermination des groupes dans les deux situations évoquées plus haut ne
permet pas de prendre en compte toute |’information apportée par les données
météorologiques dans la modélisation de I’interaction. Par la classification auto-
matique, les groupes ne sont définis qu’a partir des données, ce qui en limite la
portée surtout dans une perspective de prédiction. Par ’utilisation des pluies par
exemple enregistrées dans les lieux pour les caractériser en zones plus ou moins
séches, il y aurait perte d’informations car les données de pluies sont continues
alors que les groupes ne seraient que discrets.

Régression factorielle : c’est le modéle additif auquel trois termes de régression
sont ajoutés. Si nous faisons I’hypothese qu’il n’y a qu’une covariable par facteur,
le modéle est

Y,-j:m+a,~+€j+X,--y-Zj+a,--Zj+X,--,Bj+E,~j (12)

— Y;; est la réponse de la variable

— u est la moyenne générale

— a; est I’effet principal du facteur variéte

— ¢; est I’effet principal du facteur lieu

— X; -7y - Z; est larégression des observations sur le produit des covariables
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— a; - Zj est la régression sur la covariable Z; mais le coefficient de régression
dépend du facteur variété

— X; - B est la régression sur la covariable X; avec le coefficient de régression
qui dépend du facteur lieu

— Ej est tout ce qui reste de 1’interaction.

Dans le cas ou chaque variété est présente dans chaque lieu, les observations
peuvent étre mises dans une matrice a I (nombre de variétés) lignes et J (nombre
de lieux) colonnes. Alors, la régression factorielle peut aussi étre traitée de cette
fagon : une premiére régression des observations est faite sur la covariable associée
au facteur variété, par exemple. La partie expliquée par cette régression et celle
qui ne |’est pas sont ensuite expliquées par la covariable associée au facteur lieu.
Et la réponse prédite pour les variétés sera la résultante de ces trois régressions

2].

Un modeéle similaire de celui de régression factorielle a été utilisé par Freeman et
Perkins [10] qui n’avaient considéré qu’une covariable associée au facteur milieu
non calculée sur les données (pluviomeétrie, température). Wood [22], lui, a utilisé
une combinaison linéaire de covariables €lémentaires liees au milieu.

Les modeles de I’interaction, pour la plupart, permettent de décrire le phénotype
par une fonction multiplicative des effets du génotype et du milieu. Les effets
des facteurs, dont cette fonction est le produit, peuvent étre estimés a partir des
données : c’est le cas, comme nous 1’avons vu, pour I’analyse AMMI qui repose
sur une ACP des résidus du modele additif. Le facteur milieu étant variable d’une
année a I’autre, cette approche ne permet pas la prédiction des performances des
variétés dans un nouveau milieu. Les facteurs, peuvent au contraire étre connus
a priori: c’est le cas pour le milieu, ol nous connaissons pour chaque essai, la
pluviométrie, I’ensoleillement, le vent, etc. L’inconvénient est que ces variables
climatiques sont trop nombreuses. Dans ce cas, I'utilisation de modéle de simula-
tion pour les résumer peut étre une alternative.

Justement, au Cirad, un modeéle de simulation de culture a I’échelle de la par-
celle a été écrit pour prédire localement, a partir de la pluviométrie, la production
d’arachide (4rachis hypogaea L.), la principale culture de rente au Sénégal, qui
est prise comme plante test. Ce modéle SarraH permet également de résumer les
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séries journaliéres de données climatiques en quelques taux de satisfaction des be-
soins en eau, en prenant en compte I’influence non-linéaire des variables d’entrée.
Ses entrées sont des données climatiques disponibles sur les essais de sélection,
mais il ne prend pas en compte certaines caractéristiques variables avec le lieu,
comme la fertilite.

Ainsi, nous voulons utiliser les sorties du modeéle SarraH comme régresseurs as-
sociés au milieu, dans la modélisation de I’interaction GXE par régression facto-
rielle. Les variations de fertilité du lieu sont alors prises en compte dans 1’effet
lieu, et dans ce milieu a pluviométrie trés variable, nous pouvons espérer que la
majeure partie des interactions GXE sera expliquée par 1’interaction génotype x
pluviomeétrie.

D’un autre c6té, toujours dans I’optique de mieux interpréter I’interaction GXE,
une variable de sensibilité a la sécheresse des variétés peut étre substituée a 1’effet
du génotype dans la fonction multiplicative du modele des interactions.



Chapitre 2

Dispositifs et modeles d’analyse de
variance associeés

Des conclusions tirées sur des essais variétaux isolés ne sont valables que dans les
conditions particuliéres de chacun d’eux. Pour espérer produire des recommenda-
tions qui doivent s’appliquer a des variétés dans un ensemble de lieux par exemple,
il faut multiplier le nombre d’essais dans le temps et/ou dans I’espace. Pour notre
cas, la multiplication des essais, d’une part en plusieurs endroits et, d’autre part en
plusieurs années sur un méme site, permet d’avoir des environnements contrastés
du point de vue des caractéristiques climatiques (pluviométriques essentiellement)
pour une meilleure prédiction de I’interaction GxE.

Les essais étaient conduits en 1996 sur 3 localités (Maka Fall, Ndieye Ndiaye et
Pakhi Kébé), en 1997 et en 1998 sur 4 localités (Maka Fall, Ndieye Ndiaye, Pakhi
Kébé et Darou Sam). Ces essais concernant plusieurs sites, sont dits multilocaux
et seront notés Essais variétaux multilocaux (EVM). Pour les 3 années, nous avons
3 EVM: EVM96, EVM97 et EVM98.

De plus, 7 autres essais variétaux avaient été menés sur la station expérimentale
du Ceraas, située a Bambey (14° 42 N et 16° 28 O), de 1994 a 1997. Ils ne concer-
naient qu’un seul site et étaient pluriannuels ; ils seront notés Essais variétaux
pluriannuels (EVP)!.

1. pour la liste des variétés utilisées pour les EVP et les EVM, voir Annexe A
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2.1 Essais multilocaux

Le but de ces essais était de tester pour chaque année (1996 a 1998), aux différents
sites (conditions paysannes), deux ou trois variétés trés précoces (cycle de 80
jours) en comparaison avec une ou deux variétés témoin déja vulgarisées mais
qui étaient devenues trop tardives pour ces zones.

Ces essais étaient disposés en blocs complets randomisés. Ce plan d’expérience
est tel que chaque traitement (ici variété) est présent dans chaque bloc. Ce type
de dispositif est adapté a un terrain d’expérience réputé non homogene comme
celui de la station expérimentale de Bambey. Le principe, pour contrdler cette
hétérogénéité, est de scinder le terrain en bandes homogenes sur chacune des-
quelles, I’ensemble des variétés est réparti. On espére ainsi une diminution de
la variation résiduelle. S’il n’y a qu’une seule fois la méme variété par bloc, le
modele s’écrit :

Y,-j=m+a,-+Bj+E,-j

ou Y;; est I’observation de la i® variété et du j© bloc, m est la moyenne générale,
a; est Ieffet variété, B; est I’effet bloc et les E;j sont les erreurs résiduelles ; a; est
un effet fixe tandis que B; est un effet aléatoire. Dans ce qui suit, un effet fixe sera
noté par une lettre minuscule et un effet aléatoire par une lettre majuscule.

Chaque EVM avait entre 4 et 6 variétés disposées en 4 répétitions et testées sur
3 & 4 localités. Si Yjj est la réponse de 1’unité expérimentale du k¢ lieu, chaque
modele s’écrit :

Yijk =m+aq; +Bjk+€k+(a€),-k+E,-jk

ou £ est I’effet lieu, (af); est I’effet variété x lieu, B est I’effet bloc hiérarchisé
dans les lieux.

Ainsi, pour chaque modele, on s’intéressera prioritairement a 1’effet variété x lieu
que nous voulons modéeliser si toutefois il est significatif.
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2.2 Essais pluriannuels

Les EVP ont concerné deux types de variétés : celles a cycle de développement
tres court (75 a 80 jours) et celles a cycle plus long (90 jours). Les essais avec
les premiers types de variétés répondaient a 1’objectif de recherche de variétés a
cycle court plus adaptées dans ces zones a pluviométrie de plus en plus réduite.
Les autres essais, quant a eux, avaient pour but la recherche de variétés physio-
logiquement adaptées a la sécheresse. Chaque type d’essai était scindé en essais
qui se différenciaient par I’origine des variétés. La plupart des variétés (hormis les
variétés témoins) avaient été obtenues par croisement et selon les parents dans le
croisement, les variétés a cycle 80 jours étaient regroupées dans 4 essais différents
nommeés 80J1, 80J2, 80J3 et 80J4. Les variétés a cycle 90 jours étaient dans 3
essais : 90J1, 90J2, 90J3.

La technique des dispositifs en blocs complets utilisée pour les EVM présente un
inconvénient majeur dés que le nombre de traitements devient élevé. Une taille
importante des blocs induit souvent une hétérogénéité notable a ’intérieur des
blocs; le contrdle de I’hétérogenéité devient alors inefficace. Pour pallier cet in-
conveénient, des plans d’expérience ont été proposés se caractérisant par un nombre
d’unités expérimentales par bloc inférieur au nombre de niveaux du facteur étudié.
Ces dispositifs sont en ”blocs incomplets”. Définissons les par ces quelques pa-
rametres :

— v:nombre de traitements

— k: nombre d’unités expérimentales par bloc incomplet
— b:nombre total de blocs incomplets

— r:nombre constant de répétitions de chaque traitement

— A:nombre de comparaisons de deux traitements différents. Quand ce nombre
est constant, on parle de dispositif ’équilibré”.

On peut s’arranger avec la disposition des blocs incomplets pour avoir des groupes
de répétitions a I’intérieur desquels tous les traitements se trouvent le méme nombre
de fois. Quand chaque groupe de répétition comprend une seule fois chaque trai-
tement, il est appelé réplique et le dispositif est dit lattice. Dans ce cas, le nombre
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de traitements est égal a k%. Les lattices qui ont k(k + 1) traitements sont appelés
lattices rectangulaires

Les EVP étaient disposés en lattices rectangulaires 3 x 4. Pour chaque essai, il
y avait 12 variétés au total, 3 variétés par bloc incomplet et 4 répliques. Si nous
notons Y;;, I’observation du i€ traitement, du j© bloc et de la g° réplique, le modele
pour un essai, est:

Y,-jq=m+a,-+Rq+qu+E,~jq

ou m est la moyenne générale, g; est 1’effet traitement, R, est ’effet réplique, Bj,
est I’effet bloc hiérarchisé dans les répliques et les E;j, sont les erreurs résiduelles.

L’une des particularités d’un bloc incomplet est la non indépendance entre les
blocs et les traitements. En effet, tous les traitements ne se trouvant pas en méme
temps dans chaque bloc, une hétérogénéité des blocs induit forcément une différence
entre les traitements. D’ou la nécessité de réajuster les moyennes des traitements
en fonction des blocs. Alors, les tests d’hypothése fondés sur les carrés moyens
ajustés sont réalisés avec une perte d’efficacité. La quantité

-~

— 1=/
k= 1-1/

<

est le coefficient d’efficacité du bloc incomplet équilibré et constitue la différence
essentielle dans I’estimation des effets traitement entre le bloc complet et le bloc
incomplet équilibré ; & étant inférieur a v, ce coefficient £ est toujours inférieur a
1 et pour k=2 (valeur minimale pour k) et v devenant trés grand, E tend vers 1/2.
Ainsi, un bloc incomplet équilibré est toujours moins efficace qu’un bloc complet,
a nombre de répétitions par traitement égal [16].

Les lattices étant des blocs incomplets, la propriété d’additivité des sommes des
carrés d’écart (SCE), SCE totale = SCE blocs + SCE traitements + SCE résiduelle,
n’est plus vraie. Il faut alors soit considérer SCE totale = SCE blocs + SCE trai-
tements ajustés + SCE résiduelle, soit considérer SCE totale = SCE blocs ajustés
+ SCE traitements + SCE résiduelle. Ce qui conduit a 1’égalité SCE blocs + SCE
traitements ajustés = SCE blocs ajustés + SCE traitements [3].
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Ces essais étant répétés plusieurs années de suite (1994 a 1997) sur un méme lieu,
si Yijqr est la réponse de la i€ variété, du j€ bloc, de la g® réplique et de la k€ année,
le modele de ces séries d’essais s’écrit :

Yijge = m + a; + ng + Ry + Bjg + (an)ix + Eij

ou ny est I’effet année. S’agissant d’une culture annuelle, on change d’endroit et
on rerandomise chaque année.

L’objectif de ce modéle est de tester, entre autres, si I’effet de I’interaction variéte
X année est significatif.

L’effet bloc étant aléatoire, I’analyse se fait en récupérant |’information entre
blocs. Le principe est d’obtenir deux estimations distinctes de la variation entre
les traitements : i) d’abord a partir des effets estimés des variétés dans le modele
classique, ii) ensuite en extrayant des différences entre blocs ce qui est dii aux
différences entre les traitements, puis de les relier et d’en trouver une estimation
unique, pondérée, sans biais qui permette de tester les différences entre les traite-
ments [16].

2.3 Vérification des présuppositions de I’analyse de
variance

Pour tester les effets des interactions des essais, des modeles d’analyse de va-
riance sont utilisés. Ce qui prévoit un certain nombre de présuppositions que nous
allons rappeler : les erreurs résiduelles de chaque modele sont indépendantes, de
variances égales (ici d’un lieu a un autre en ce qui concerne les essais multilocaux
et d’une année a une autre pour les essais pluriannuels) et suivent une loi gaus-
sienne. L’indépendance des erreurs est assurée par la randomisation (affectation
au hasard des traitements aux unités expérimentales). La normalité des erreurs et
I’égalité des variances seront vérifiées a posteriori. Cette vérification porte sur les
résidus qui sont les écarts entre les valeurs observées et les valeurs prédites et qui
estiment les erreurs résiduelles.
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Si les deux derniéres présuppositions ne sont pas satisfaites, nous pourrons fonder
notre étude sur une analyse de variance non paramétrique. Les conditions d’appli-
cation des tests sont moins restrictives que celles de 1’analyse de variance usuelle.
A tout le moins, faut-il que les échantillons soient aléatoires et indépendants entre
eux, d’ou 'importance de la randomisation. L’idée est d’effectuer une analyse de
variance basée sur les rangs, c’est a dire sur les numéros d’ordre des valeurs ob-
servées rangées par ordre croissant. Ce qui simplifie les calculs mais provoque
une perte d’information notamment les notions d’additivité et d’interaction qui
n’ont pas de sens pratique a notre connaissance. Si le modele est a deux facteurs
(génotype et environnement par exemple), le test de Friedman peut aussi étre uti-
lisé pour la significativité des effets mais sans possibilité de tester une interaction.

2.3.1 Homogénéité des variances

En général, les tests d’égalité de variance sont peu puissants et peu robustes a
la non normalité des erreurs. Le plus usité est celui de Bartlett que nous allons

décrire. Soient S32, S32, ... S;,Z les variances de g échantillons indépendants. Si
0| =03 = ... = 0 alors la quantité

g
Q-S|
B=(n-g)in| = =) =1 ISP
i=1

n-g

suit approximativement une loi de y? & g — 1 degrés de liberté.

A I’intérieur d’un méme lieu, ce test n’est valable que dans le cas d’un plan d’ex-
perience en randomisation totale, ce qui n’est pas notre cas pour les essais. Nous
avons donc utilisé pour chaque essai, un test de rapport de vraisemblance sur
modeles emboités. Nous avons écrit pour chaque essai, un modeéle ol nous sup-
posions les variances homogenes et avons calculé la vraisemblance. Ensuite pour
chaque méme essai, la vraisemblance d’un autre modéle ou les variances étaient
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supposées hétérogenes a aussi été calculée. L’hypothése nulle de chaque test est
alors:

HO : le modele a variances homogenes et celui
a variances hétérogenes sont identiques

La statistique de test est la déviance qui suit une loi de y? ayant comme ddl
(degrés de liberté) la différence des nombres de parametres des deux modeles.
Par exemple, si nous testons I’homogénéité de la variance résiduelle entre / lieux,
le x? aura [ — 1 ddl.

En outre, il est aussi intéressant, avant de commencer les tests de rapport de vrai-
semblance, de regarder les graphes des valeurs prédites en fonction des résidus
des modéles (en utilisant des modéles ou les variances sont supposées égales).
Si les variances sont homogénes, le nuage de points obtenu pour chaque modele
ne doit présenter aucune structure particuliere. Sinon, il existerait une structure
cachée dans les données qu’il faut découvrir.

Aujourd’hui, il existe des logiciels qui peuvent prendre en compte des modeles a
variances hétérogenes si toutefois I’effectif de chaque groupe est suffisant. Cela
se fait'suivant un principe de pondération des variances résiduelles (voir plus loin
avec les tests des interactions). Dans le cas particulier du regroupement d’essais,
Cochran et Cox [3] recommandent 15 ddl par lieu pour la variance résiduelle si
elle doit servir d’inverse de poids.

2.3.2 Normalité des résidus

Pour la vérification de la normalité des résidus, la robustesse des tests F garantit
’utilisation de modeles d’analyse de variance en dehors d’un cadre gaussien a
condition de disposer de beaucoup de données (Tomassone et al. [18] suggérent un
nombre d’observations supérieur a la dizaine, chiffre donné de fagon empirique,
préviennent-ils). Pour les essais multilocaux, nous disposons de 48 observations
pour EVMO96 et de 80 observations pour EVM97 et pour EVM98. Pour les essais
pluriannuels, nous avons une centaine de données. Nous pouvons donc considérer
que les éventuelles écarts a la normalité seront sans grande importance, les tests a
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effectuer ne servant en pratique qu’a détecter des erreurs de saisie ou de releve de
données.

Nous pouvons donc vérifier cette normalité avec le test d’ Anderson-Darling [17].
Ce test appartient a une famille de tests d’adéquation fondés sur la comparaison
de la fonction de répartition théorique F(x) et celle empirique F,(x) obtenue a
partir d’un échantillon aléatoire de n observations :

X() S X2) S-S Xp)

Cette famille de tests comprend essentiellement les tests de Kolmogorov-Smimov
(statistique de test D), Cramér-von Mises (W?), Kuiper (¥), Watson (U?) et Anderson-
Darling (A4). Dans le cas ou F(x) est la fonction de répartition de la loi normale,
N(u,0), 1 et o inconnus, nous posons

Z(i) =® (x(i)s —x)
ou ®(X) est la fonction de répartition de la loi normale N(0,1), x est la moyenne
de I’échantillon et 5% = Z(x,— —X)?/(n—1). Les statistiques de tests sont présentés

i

dans le tableau 2.1

Test Statistique
D D*=max[i/n—-Zy], D™ = Pslix[Z@ — (- 1)/n], D = max[D*,D"]
=n

I<ign

< 1
2 (D] — CLAT
W i}:;(z(,) @i =1/ + =
vV D*+D"
U2 W?—n(Z-05)

A —n—1 %00 - 1)(log(Zy) + log(1 = Zus1-y))

i=1

TaB. 2.1 — Tests d’adéquation fondés sur la fonction de répartition théorique

Pour un test d’adéquation a la loi normale, le test d’ Anderson-Darling est le plus
puissant suivi de celui de Cramer-von Mises [15]. Notons enfin que, la statistique
de test d’ Anderson-Darling peut étre modifiée et Stephens [17] la présente ainsi

(4-0.7/n)(1+3.6/n—8/n?)
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L’hypothése nulle de chaque test de normalité peut alors étre posée en ces termes :

HO : les résidus réduits de chacun des modéles
1ssus des essais multilocaux suivent la loi de
Gauss

Les statistiques de tests sont comparées, au seuil de significativité de 5%, a la
valeur lue (0.787) sur la table fournie par Stephens.

D’un autre cOté, avant de mettre en ceuvre ces tests d’ajustement, nous avions uti-
lisé des méthodes empiriques pour avoir une idée sur les formes des distributions.
Pour cela, nous pouvions tracer les histogrammes des résidus des modeéles. Cepen-
dant, le mode de tracé de ces graphiques peut étre discutable en ce qui concerne
le choix des classes. Aussi, la forme de la courbe de densité de la loi gaussienne
n’est pas la seule a étre en cloche. C’est le cas des densités des lois de Cauchy et
de Student. Dans ces conditions, nous avons préféré la droite de Henry (appelée
aussi ggq-plot pour quantile-quantile plot) comme procédure de vérification. Pour
chaque essai, les quantiles de 1’échantillon des résidus sont représentés en fonction
des quantiles théoriques. Si les résidus proviennent d’une variable gaussienne, le
nuage de points doit former a peu pres une droite.
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Chapitre 3

Régression factorielle

3.1 Présentation du modele

Le but est d’expliquer les observations Y a partir de deux matrices de cova-
riables associées aux deux facteurs étudiés. Nous allons présenté le modéle de
régression factorielle de deux maniéres différentes. Dans la présentation matri-
cielle, la plus simple, nous considérons les observations dans une matrice Y de
dimension IxJ avec I lignes (nombre de variétés) et J colonnes (nombre de lieux).
Dans la présentation indicielle, la plus générale, les observations Y sont dans un
vecteur de longueur 1J.

Nous pouvons disposer en général d’un tableau X de p covariables associées au
facteur variété et d’un tableau Z de g covariables associées au facteur lieu. Les
matrices X et Z s’écrivent dans ce cas :

X X2 0 Xip 211 212ttt Z21g

X21 X2 vt Xp Z21 222 2
X=| . . : Z=

Xn Xppo o Xip Zj 22 2

X est de dimension Ixp et Z de dimension Jxq. Par souci de simplicité dans
la présentation, nous ne considérons alors que le cas d’une unique observation
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par variété pour une année ou un lieu donné, qui peut étre une moyenne ou une
moyenne ajustée sur le dispositif de ce lieu.

Alors le modele 1.2 de la page 6 peut se présenter sous forme matricielle, plus
commode a manipuler

Y = Iml’) + (a1 + Xax) 1, + 1,(€) + 6,2') + XTZ' + a3Z' + Xt} + Résidus (3.1

— Y est de dimension IxJ, est la réponse de la variable

— m est la moyenne générale

— (a1 + Xay)1, est I’effet principal du facteur variété

1,(¢; + €,Z") est I’effet principal du facteur lieu

— XTZ' est la partie de I’interaction expliquée par le produit des deux cova-
riables X et Z

— a3Z’ est la partie de I’interaction expliquée par la covariable Z, une fois tenu
compte de I’explication fournie par la covariable X

— Xt est la partie de I’interaction expliquée par la covariable X, une fois tenu
compte de I’explication fournie par la covariable Z

Ce modele étant linéaire, les procédures d’estimation usuelles sont employées. Ce
qui donne les résultats suivants pour 1’estimation des paramétres inconnus ! :

m=1,Y1,/1J
a=XX)'XY1,T

& =1YZZZy" I

ar = (I; - 11,17 - XX X)L,

€ = LY — 1,1, - 222y 2t
I=XX"'XyzzZz

as = (I - 11,1, - Xk Xy o) Y22 2y
& = (XX W~ B 212

1. pour le détail des calculs, voir Annexe B
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Cependant, cette fagon d’écrire le modele et les calculs qui en découlent sont
liés a la structure des données. En effet, dans ce que nous avons présenté, les
observations sont supposées étre dans une matrice a I lignes et J colonnes, ce
qui prévoit cette matrice de données compléte. Cela s’interprete dans le cas d’un
essai GXE par exemple, par le fait que chaque variété doit étre présente le méme
nombre de fois dans chaque lieu. Or la réalité est souvent autre. Par exemple, dans
le cadre d’un programme de sélection par essai pluriannuel, le sélectionneur peut
introduire de nouvelles variétés ou retirer certaines au cours du programme, ce
qui se traduit sur la matrice des observations par des cases manquantes et donc
I’impossibilité de présenter le modele selon la forme ci-dessus.

Nous avons tenu malgré tout, a écrire d’abord le modele de régression factorielle
de cette fagon, parce que nous estimons la présentation matricielle plus simple,
meéme si elle est rarement en adéquation avec des observations d’essais variétaux.
Pour les essais ou toutes les variétés ne sont pas dans tous les lieux, nous avons
gardé la présentation du modele de la page 6 qui est ici généralisé avec p cova-
riables associées au facteur génotype et g covariables liées au facteur environne-
ment.

Y,-j =m-+a; + lj + Z XijpZjjqYpq s Zzijqa'q + Zx,-jpﬂp + E,‘j (32)
pq q p

ou m, a; et [; sont estimés a partir du modele additif, x;, étant la valeur de la
p®covariable associée au facteur variété et z;’. la valeur de la g€ covariable associée
au facteur lieu.

Y

Yig @ B
Lesvecteursy=| : | a=]| : |etB=

Ypl @, ﬂp

Yrq

sont estimés par régression du vecteur Y des observations, de longueur IJ, respec-
tivement sur le produit semi-tensoriel ligne des deux matrices des covariables, sur
la matrice de covariable attachée au facteur lieu et sur la matrice de covariable at-
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tachée au facteur variété. Nous définissons ci-aprés le produit semi-tensoriel ligne
et écrivons pour 1’estimation des parameétres y, @ et B :

Y=Xo6Z -y+Z -a+X-B+Résidus

Définition 1 Produit semi-tensoriel ligne
Si A est une matrice rectangulaire (m,r),
Si B est une matrice rectangulaire (m,s),

A © B est dit produit semi-tensoriel ligne de A par B. C’est une matrice rectangu-
laire (m,rs) qui se présente ainsi

an-B[l,] an-B[l] -+ a-B[l]
axy - B[2,] axn-B[2] --- ay-B[2)]
aml - B[m,] am - B[m,] o Qe B[m,]

ou B[m,] est la méligne de B. En clair, A © B est la juxtaposition de tous les
produits termes a termes possibles entre une colonne de A et une colonne de B

Nous avons donc présenté le modele de régression factorielle en deux étapes:
d’abord I’estimation des effets principaux du modéle additif auxquels sont ajoutées
par la suite la régression des observations sur le produit semi-tensoriel ligne des
deux matrices de covariables et celle sur les deux matrices des covariables. Nous
présentons ci-dessous un modele, plus général, ou tous les paramétres sont esti-
mables en une seule étape.

Y=ml,+X a1 +X-ay+Z-6,+2Z-{ +X6Z-(a€)“ +X6Z-(al)y +XGZ'(0[)12+XGZ'(CII)22

— Y est le vecteur des observations, de longueur IJ

— ml, est la moyenne générale des observations, vecteur de méme longueur
que Y

— Xa, est la régression sur les covariables variétés

— Xa, est I’écart des effets variété a la régression sur les covariables variétés,
X étant la matrice d’incidence des variétés
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— Z{, est la régression sur les covariables lieux

— Z¢, est I’écart des effets lieux a la régression sur les covariables lieux, Z

étant la matrice d’incidence des lieux

— X © Z(af),; est I’effet des covariables lieux modulé par les covariables

variété

— X © Z(af),; est Deffet des covariables lieux modulé par les variétés non

expliqué par les covariables variétés

— X © Z(al)1; est I'effet des covariables variétés modulé par les lieux non
expliqué par les covariables lieux
— X eZ(al),, est I’'interaction GXE expliquée ni par les covariables variété, ni
par les covariables lieux.

Ainsi, les parametres ay, a, {1, €2, (af)11, (@€)a1, (@f)12, (af)2, sont estimés par
simple régression linéaire sur les matrices et vecteurs adéquats.

Par exemple, dans un essai multilocal de 3 variétés effectué en 2 lieux différents
ou nous avons 2 covariables associées au facteur lieu et 1 covariable associée au
facteur variété, les vecteurs et matrices se présentent comme il suit :

Y
Y
Y3
Y1,
Yn
Y3

[=1 == = = I

O = OO = O

X
X
X
Xi21

ol == = o i

OO O = =

— = — O OO
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XinZin XinZua
XonZin X
XanZon XnZan

XoeZ=
XinZo X1l
XoZsn Xa12312
XanZs X31Zsn
Zin Ziz O 0 0 0 X 0
0 0 Ziyy Zim O 0 Xon 0
0 0 0 0 Zm 2 Xasn 0
XoeZ-= XeZ
1 Zy; O 0 0 0 0 X
0 0 Zyy Zzmz O 0 0 Xy
0 0 0 0 Zsy Zsp 0 X
1 000 0O
001 000
00 0O01DO0
EKSZ=l1 00006 0
001 00O
00 0O0T1UO0

Jusqu’a maintenant les covariables sont supposées continues. Toutefois, cette mé-
thode est encore valable dans le cas ou elles sont de type qualitatif. Il suffit de la
méme maniéere que 1’on passe de la régression a I’analyse de variance, de rempla-
cer chaque colonne de la matrice de covariables par des colonnes indicatrices des
niveaux de la colonne de covariable qualitative considérée [5].

Aussi, différentes méthodes pour la selection de covariables dans le cas ou elles
sont trop nombreuses sont présentées dans Denis [5].

3.2 Description des covariables

Dans notre étude, nous disposons de 3 covariables pour le facteur lieu et d’une
seule covariable pour le facteur variété.
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3.2.1 Covariables associées au facteur lieu

Comme nous 1’avons annoncé plus haut, des variables climatiques sont mesuréees
quotidiennement sur les essais. Ces variables (pluie, rayonnement solaire, vitesse
du vent, etc.) déterminent 1’évapotranspiration et se trouvent en fait plus nom-
breuses que les essais. Ce qui rend leur utilisation dans un modele de régression
factorielle impossible. Ainsi, nous avons utilisé¢ un modele de bilan hydrique, qui
permet de prendre en considération 1’action du climat sur les cultures et de resu-
mer ces nombreuses variables. Les modéles de bilan hydrique reposent générale-
ment sur une équation de conservation de la masse d’eau regue sous forme de
pluie évapotranspirée et stockée dans le sol :

Pluie=ETR+A Stock

L’ETR étant fonction de 1’état du stock et du développement de la plante, lui méme
fonction de son état de stress antérieur, il est nécessaire de calculer pas a pas les
variations de stock et d’ETR.

ETR = f\(stock/stock max, stade de developpement)

Rendement = fz(% k), k=1, ..., longueur de cycle)

Les fonctions f et f; sont paramétrées par des contraintes 6 qui dépendent de
I’espéce et de la variété. Ceci est un probléme pour I’utilisation directe d’un
tel modele. En effet, I’estimation des parametres pour une nouvelle variété est
cotiteuse car elle demande un expérimentation spécifique.

Notre hypothése est que les parameétres ne varient qu’assez peu d’une variété a
une autre, si toutefois elles ont méme longueur de cycle, ce qui est le cas dans
tous les essais.

Sitel est le cas, la variation de I’ETR d’une variété a une autre peut étre développée
en série de Taylor a I’ordre 1,au voisinage du vecteur de parameétres 6, d’une
variété de référence

£ (8
Yij = f(Z), 8) = fi(Z), 6o) + Z (6_£2) (Bigey — Oory)
k=1

k =0y

ou 6y, désigne la k€ composante du vecteur 6, Z; le vecteur des variables clima-
tiques du milieu j et 6; le vecteur des parametres de la variété i.
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Posons g(j) = yZ(dZT’;@, c’est une fonction de 1’environnement j; A(i) = d6, est

elle une fonction de la variété i. Le produit de g(;) et de 4(¥) donne les interactions
GxE.

En premiére approximation, nous pouvons donc modéliser toute observation sur
une nouvelle variété non calibrée, c’est a dire dont on ne connait pas les pa-
ramétres, comme la méme observation sur une variété voisine dans le méme envi-
ronnement plus un terme d’interaction GxE.

Aussi, nous avons simulé une variété de référence dont les paramétres étaient
connus. La fonction g est inconnue mais nous avons utilisé les taux de satisfaction
des besoins en eau aux différentes phases du cycle végétatif. Ordinairement, ces
taux de satisfaction servent de prédicteurs pour le rendement dans des régressions.

3.2.2 Covariable associée au facteur variété

Pour cette covariable, nous pouvons utiliser des indices de tolérance ou de sen-
sibilité qui font intervenir le rendement en conditions de sécheresse et le rende-
ment en conditions optimales. Mais le mode de calcul de ces indices pénalise trés
fortement les génotypes a rendement potentiel élevé ; des valeurs tres élevées ca-
ractérisent plutot des génotypes rustiques a faible productivité que des génotypes
a rendement stable et élevé [1]. Nous privilégions le taux de croissance de culture
(C) décrit par Turner [20] comme étant :

C=(PF+(1.65-PG))/T

ou PF est le poids des fanes, PG le poids des gousses et T la durée floraison-
récolte. Ce taux permet effectivement de caractériser les variétés selon leur sensi-
bilité a la sécheresse car plus une variété produit de biomasse totale et de gousses
en un temps relativement court, mieux elle est adaptée a la sécheresse. Le calcul
de C se fait sur les données des essais de la station de Bambey qui ne servent pas
a la modélisation de I’interaction GXE : ce sont des estimations indépendantes de
la variable & modéliser, bien qu’elles soient calculées sur des données de produc-
tion. Alors, pour pouvoir prédire ultérieurement le rendement d’une variété pour
un nouvel environnement, il sera nécessaire de disposer d’informations sur la bio-
masse, le poids des gousses et la durée floraison-récolte issues d’essais différents.
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Chapitre 4

Veérification des donneées et des tests
des interactions

La grande variabilité spatio-temporelle des pluies au Sénégal suggere a les intégrer
dans la modélisation de I’interaction GXE (les environnements étant souvent diffé-
rents par leurs niveaux de pluviométrie) pour affiner la recherche de variétés a
cycle plus court et de variétés physiologiquement adaptées a la sécheresse. Cette
grande variabilité concerne aussi la station de Bambey d’une année a une autre
(figure 4.1). Ce qui justifie I’utilisation des données des essais pluriannuels dans
cette modélisation. Pour I’analyse, le modele reste le méme et le facteur “année”
joue le méme role que le facteur “environnement”.

L’indépendance des erreurs résiduelles supposée pour I’analyse de variance, se
trouve en fait difficile a verifier, une fois les données collectées. En effet, cette
indépendance est assurée par la randomisation qui se fait au moment de la mise en
place des essais. Deux cas peuvent se présenter : soit une randomisation indépen-
dante de chaque essai dans le cas d’essais multilocaux est effectuée et I’'indépendan-
ce des erreurs en découle, soit la randomisation n’a pas été réalisée et alors, I’ana-
lyse de variance n’est pas la méthode adaptée pour étudier les données. Pour notre
étude, la responsable des essais, D. Clavel, a fourni ’assurance d’une randomisa-
tion correcte des essais et nous n’avons relevé aucune systématisation de 1’affec-
tation des variétés aux unités expérimentales.
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F16. 4.1 — Répartition des pluies sur la station de Bambey de 1994 a 1997
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4.1 Reésultats des essais multilocaux

Sur la figure 4.2 sont présentés les graphiques des résidus des modeles des essais
multilocaux de 1996 a 1998 en fonction des valeurs prédites.

L’examen de ces trois graphiques semble montrer des variances résiduelles cons-
tantes pour EVM97 et pour EVMO8 tandis que celles de EVM96 ne paraissent pas
homogenes.

Pour les tests d’égalité des variances par rapport de vraisemblance, le tableau 4.1
donne les niveaux de signification des différents essais.

Essai Niveau de signification
EVM96 0.033
EVM97 0.203
EVM98 0.977

Tests de rapport de vraisemblance maximale sur modéles emboités pour
TaB. 4.1 — I’homogénéité de variances résiduelles d’essais multilocaux au Sénégal
de 1996 a 1998
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F1G. 4.2 — Résidus des modéles des essais multilocaux de 1996 a 1998 en fonction
des valeurs prédites
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Ainsi, pour EVM96 ou il semblait exister une relation entre les résidus et les
valeurs prédites, nous rejetons I’hypothése selon laquelle les variances sont ho-
mogenes. Pour EVM97 et EVM98, nous ne pouvons pas rejeter cette hypotheése.

Les droites de Henry des résidus des modéles des essais multilocaux sont présen-
tées a la figure 4.3. Les résidus des modeles de EVM97 et de EVM98 semblent
étre tirés d’un échantillon gaussien alors que EVM96 montre une distribution plus
aplatie, vraisemblablement le résultat du mélange de plusieurs distributions gaus-
siennes de variances différentes ; A est la statistique de test d’ Anderson-Darling.

D’apres les tests d’ Anderson-Darling, nous refusons I’hypothese de la normalité
pour EVM96 (4 > 0.787); pour EVM97 et EVM98, nous ne pouvons pas re-
fuser cette hypothése. Cependant, la robustesse des tests F couplée a une taille
importante des données font que 1’analyse de variance reste adaptée au modele de
EVM96.
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F1G. 4.3 — Droite de Henry des résidus et statistiques de tests d'Anderson-Darling
pour les données des essais multilocaux
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Une fois vérifiées toutes les hypothéses du modele, il reste a voir les effets des
interactions. Pour EVM97 et EVMO98, les tests des interactions sont faits norma-
lement puisque la présupposition d’égalité des variances a été validée. Par contre,
pour EVMO96, il a fallu tenir compte dans le calcul de la statistique de test de I’ef-
fet de I’interaction GXE, de I’hétérogénéité des variances résiduelles des différents
lieux. Puisque les variances résiduelles sont différentes d’un lieu a un autre, il a été
nécessaire de pondérer les données par I’inverse de la variance résiduelle estimée
séparément dans chaque lieu. Cela a été fait avec la procédure mixed d Sas avec
I’instruction repeated/group=lieu. Le tableau 4.2 donne les niveaux de significa-
tion des tests des interactions GxE.

Seul le modele issu de EVM96 présente un effet des interactions GxE significatif.
Pour pouvoir prédire alors efficacement les rendements des variétés, il faut étudier
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Essai Niveau de signification
EVMO96 0.0001
EVM97 0.3828
EVM98 0.5655

Tests des effets des interactions d’essais multilocaux au Sénégal de 1996
TaB. 4.2 — 3 1998

plus en détail ces interactions qui correspondent aux résidus du modele additif,
c’est a dire du modeéle sans interaction.

4.2 Résultats des essais pluriannuels

Sur la figure 4.4 sont représentés les graphiques des résidus des modeles des essais
pluriannuels en fonction des valeurs prédites.

Si pour chacun des essais 80J1, 80J2, 80J3, 90J1 et 90J3, le nuage de points ne
présente aucune structure particuliére, il n’en est pas de méme pour les essais 80J4
et 90J2. En effet, ces essais semblent avoir des variances hétérogeénes.

Pour I’égalité des variances résiduelles, nous avons présenté dans le tableau 4.3
les niveaux de signification des tests de rapport de vraisemblance pour les essais
pluriannuels.

Essai Niveau de signification

80J1 0.212
80J2 0.659
80J3 0.179
80J4 0.003
90J1 0.008
90J2 0.000
90J3 0.438

Tap. 4.3 — Tests de rapport de vraisemblance sur modéles emboités pour des essais
* "7 d’arachide a Bambey de 1994 a 1997

Les tests qui ont un niveau de signification inférieur a 0.05 (80J4, 90J1 et 90J2)
sont significatifs c’est a dire, nous pouvons conclure a la non égalité des variances.
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Essai Niveau de signification

80J1 0.0006
80J2 0.0473
80J3 0.1612
80J4 0.0142
90J1 0.8829
90J2 0.2648
90J3 0.0252

Tk, dd — Tests des effets des interactions pour des essais d’arachide a Bambey
t de 1994 a 1997

Pour les autres, nous ne pouvons pas rejeter I’hypothése d’homogeénéité de la va-
riance. Il faut alors pondérer les données par les variances résiduelles des lieux.

Pour la présupposition de la normalité, les droites de Henry des résidus des mode-
les des EVP sont présentés a la figure 4.5 ; A étant la statistique du test d’ Anderson-
Darling.

Ainsi, pour les modeles des essais 80J1, 80J3, 80J4 et 90J3 nous ne pouvons pas
rejeter I’hypothése selon laquelle les résidus suivent la loi normale (la statistique
de test est inférieure a la valeur lue c’est a dire a 0.787). Pour les autres essais,
I’hypothése de normalité est rejetée. En comptant sur le nombre des données, nous
pouvons néanmoins tester les effets des interactions par analyse de variance tout
en sachant que les niveaux de signification seront imprécis [3].

Avec ces considérations, les tests des effets des interactions pour les différents
modeles sont présentés au tableau 4.4. Les effets des interactions des essais 8074,
90J1 et 90J2 ont été estimés en pondérant les données de tests par les variances
résiduelles des différentes années.

Ainsi, pour les essais 80J1, 80J2, 80J4 et 903, les modeles d’analyse de variance
ne sont pas additifs. Pour ces essais, la réponse de la variable, en 1’occurrence
le rendement, sera modélisée comme la somme des effets du facteur variéte, du
facteur lieu et des interactions.

Pour la suite, I’objectif de 1’étude est de tenter d’expliquer les interactions. Cette
analyse concerne uniquement les essais pluriannuels 80J1, 80J2, 80J4 et 90J3 et
I’essai multilocal EVM96 en 1’absence d’interaction sur les autres essais.
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F1G. 4.4 — Résidus des modéles des essais pluriannuels de 1996 a 1998 en fonction
des valeurs prédites
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F1G. 4.5 — Droite de Henry des résidus et statistiques de tests d’Anderson-Darling
pour les données des essais pluriannuels
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Chapitre 5

Résultats des estimations des
modeles de régression factorielle

Seuls les modeles des essais qui présentent une interaction GXE significative sont
étudiés : EVMO96 pour les essais multilocaux, 80J1, 80J2, 80J4 et 90J3 pour les
essais pluriannuels. Il s’agit alors d’expliquer I’interaction, pour chaque modele,
par régression factorielle, a ’aide de covariables liées aux facteurs. Pour le facteur
variété, la covariable utilisée est le taux de croissance de culture et pour le facteur
lieu ou année, nous avons cing taux de satisfaction des besoins en eau calculés
sur les cing phases de développement de 1’arachide : phase de semis-levée,phase
végétative, phase reproductive, phase de maturité 1 et phase de maturité 2. Les
taux de satisfaction sont estimés par simulation a I’aide de SarraH qui utilise des
variables climatiques et pluviométriques en entrée.

Nous n’étudierons pas en détail les résidus de la régression factorielle comme
nous I’avons fait pour ceux des modéles d’analyses de variance car en régression
factorielle, les résidus n’ont pas de particularité caractéristique [7]. Cependant,
nous tracerons des boites a moustaches (box-plot en anglais) pour les résidus pour
regarder leur variation.
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5.1 Essai multilocal de 1996

Cet essai fut conduit sur 3 localités : Pakhi Kébé, Maka Fall et Darou Sam. Cepen-
dant, pour ces localités, nous ne disposons pas de données de pluies et de climat.
Une idée aurait été de regarder les données des postes pluviométriques et clima-
tiques les plus proches et attribuer ses valeurs aux localités. Mais dans cette zone
a forte variation surtout pluviométrique, cette approche n’est pas pertinente. Car
il serait erroné de prédire la réponse des variétés d’une zone par des données de
pluies d’une autre du fait que les pluies sont fortement variables dans 1’espace
[12]. En effet, rappelons que [’efficacité d’'un modele de régression est principa-
lement liée a la pertinence des variables explicatives. Dans ces conditions, nous
n’avons pas prédit le rendement des variétés dans ce modele (EVM96) faute de
covariables liées au facteur lieu appropriées.

5.2 Essais pluriannuels

Ces essais ont été conduits sur 4 années pour 80J1 et 80J2 et sur 2 années pour
80J4 et 90J3. Comme il y a 5 covariables liées au facteur année, nous avons choisi
la phase de maturité 1, la plus sensible du cycle végétatif de I’arachide, et calculé
le taux de satisfaction des besoins en eau correspondant. Ce qui donne pour nos
modeéles de régression factorielle une seule covariable liée au facteur année et une
seule associée au facteur variété.

5.2.1 Essai pluriannuel 80J1

Pour cet essai, il y avait eu 25 variétés. Nous pouvons adopter le modeéle suivant

Y,-j:m+a,-+lj+1.4x,-jlz,-j4 +XZU'4 +x,~j12+XZ (51)

ou 7, a; et [; sont les estimations habituelles de la moyenne générale et des effets
principaux ; x; est le taux de croissance de culture ; z4 est le taux de satisfaction
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F1G. 5.1 — Boite a moustaches des résidus du modéle de 80J1
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des besoins en eau de la quatriéme phase de développement de 1’arachide. X est
la matrice d’incidence des variétés et X est la matrice d’incidence des années.

Dependent Variable: rendement

Source DF Type I SS Mean Square F Value Pr > F
variete 19  3382.632278 178.033278 5.99 <.0001
an 3  3563.368385 1187.789462 39.97 <.0001
c*tsat4 1 251.148272 251.148272 8.45 0.0045
c*an 3 212.983762 70.994587 2.39 0.0732
tsat4*variete 10 643.475166 64.347517 2.17 0.0259
variete*an 6 355.300036 59.216673 1.99 0.0735

La somme des carrés variete*an est tout ce qui reste de 1’interaction une fois que
nous avons utilisé les covariables liées aux facteurs pour I’interpréter. Cet effet
n’étant pas significatif au seuil de 5% (0.0735), nous pouvons donc penser que
I’interaction a été réduite par nos covariables jusqu’a ne plus étre significative.

L’examen de la figure 5.1, pour les résidus, révele une médiane autour de 0 et trois
valeurs déviantes.
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5.2.2 Essai pluriannuel 80J2

Il y avait 32 variétés pour cet essai. Le modele suivant peut étre postulé

Y,-j =m+a;+ lj -0.1 Xij1Zij4 +XZ,-j4 +x,~ﬂZ+XZ

Dependent Variable: rendement

Source DF

variete 31
an 3
c*tsat4 i
c*an 2
tsat4*variete 8
variete*an 3

Type I SS

3365
624
32
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