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1 INTRODUCTION

L’'expé&imentation permet d'évduer la réponse induite sur une ou plusieurs varidbles par la
modification d'un ou de pluseurs facteurs expérimentaux. Le plus souvent on envisage de
mener une expé&imentation afin de vérifier une hypothése suggérée par des connaissances
antérieures ou des problémes poses a I'agriculture. Il faut alors daborer une procédure de
vérification de cette hypothése. Cette procédure comporte différentes phases parmi lesquelles
on note;

» le choix du matérid expé&imentd ;

» le choix des caracteres a observer ou mesurer

» la déermination des méthodes d' observation et de mesure ;

» la déermination des critéres de vaidation de I’ hypothése.
Les deux premiéres phases ne posent souvent pas beaucoup de difficultés a I expérimentateur
ca dles rdévent essentidlement du domaine de recherche consdéré. Par contre. les deux
dernieres exigent un cetan bagage en datidtique. En effet, il faudra savoir comment

déterminer une méhode fiable et précise de mesures et dans quel cadre ces mesures obtenues
permettront de vaider ou d'invaider I’ hypothése.

Aind, a l'issue de I'expé&imentation une décison sera prise, mas dle sera prise dans un
contexte incertain sUjet a diverses sources de variation liées au matérid expérimenta utilise.
aux conditions expé&imentdes (par exemple la température, la pluviomérie, I'héérogénéité
du sol), aux erreurs de mesure etc. La décision d accepter ou de refuser une hypothese sera
basée dors sur un raisonnement probabilistique ou datistique. Nous voyons dés a présent
I’importance et |’ enjeu de la gatistique dans le domaine de |’ expérimentation agricole.

Exemple

Consdérons une expéimentation mise en cawvre dans le but de comparer les rendements
potentiels de deux variétés A et B d'arachide. L’hypothese a tester consiste a dire que ces
deux variétés produisent le méme rendement. L’expérimentateur, disposant de deux parcelles
contigués de méme taille, s8me chacune des variétés sur une des parcelles et observe que la
vaiété B donne un meilleur rendement.

L’expé&rimentateur, a partir seulement de cette observation, ne pourra certainement pas
avancer une concluson vdable en vue de vdider son hypothése de travail. En effet cette
différence. observée pourrait trés bien ére due a des facteurs autres que la variété, en
I’occurrence une attaque d'insectes plus marquée sur la parcelle ayant recue la varieté A, une
plus grande fetilité de la parcdle ayant recue B pourraent par exemple expliquer cette
différence: de rendement.

Nous voyons and que I'expérimentateur devra planifier son expéience de tele facon a
pouvoir décider S la différence observée pouvait ére atribuée a un effet de la variété ou bien
étre attribuée a d' autres facteurs dits; “non contrdlés’ par I’ expérience

Aeclier de jorviciion o Ulomiétrie, INRA, FC
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2 PRINCIPES DE LA PLANIFICATION EXPERIMENTALI

Une planification expérimentale de quaité peut ére définie comme "“/a fagon de  fourniy
| ‘effort expérimental minimum pour 1a meilleure précision”, en d' autres termes le moyen

d obtenir des résultats précis au moindre colit.

Nous mesurons dés a présé}nt toute I'importance a devoir accorder a I’ éape d
expérimentae dans le processus de recherche La planification expérime

e la planification
ale doit, pour

garantir la validité de l'analyse statistique des données qui seront recueillids, Obér & trois

principes fondamentaux que nous alons briévement décrire.

2.1 La randomisation

Reprenons a présent l'exernple précédent en considérant que nous disposon
expérimentales contigués, les trois premieres recevant la variéé A e les troi
B

gradient de fertilité

Dans ce cas, une des varil;étés pourrait ére consamment favorisée, au poia

le six parcelles

witres la variété

} de vue de son

rendement, Sil existe par exemple un gradient de fetilité dlant de la droite a la gauche du
terrain. Pour éviter toute source d erreur systématique en avantageant un ijes vaiétés au

détriment de I'autre, il nous faut procéder a la randomisation qui est une reégl
hasard des traitements aux unités expé&imentaes. Cette procédure garantit 1’1
observations d'une unité ¢xpérimentale & I'autre et dimine les bids qui pe
par une mauvaise répatitidn des traitements aux unités expérimentaes.

2.2

S I'expéimentateur avait chois de semer la méme vaiéé sur les sx p
guand méme drement dbservé une différence de rendement entre ce
différence est due a une source de variabilité appelée erreur expéimentae
edimée que Sil y a des ‘répditions, cest a dire afecter une méme var
parcelles expérimentales.

Les répétitions

Il et en effet nécessaire d'avoir des répétitions pour évauer I'erreur
diginguer ang cette erreur de l'effet di aux traitements

2.3 Le controle de i'erreur

Nous venons de voir qué les répétitions nous permettent d'avoir une
expéimentale. 1l nous falut, pour la reduire, limiter l'influence de cert:
controlés par I’expériencg. Nous chercherons, pour cela, 3 condituer d
d unités expérimentales |¢s plus homogenes possble. Une part de la vai
contrlée et I erreur expér?imentde réduite.

Pour un au champ, on cherchera lorsqu'un gradient d'hétérogénéité
fertilité par exemple) est réconnu a constituer des groupes de parcelles semb

S i il

1 affectation au

1dépendance des

ent &re induits

cdles, il aurat
Jrarcelles; cette
ui ne peut étre
€ i différentes

iperimentale et

ure de erieur
s facteurs non
regroupements
silité sera amnsi

un gradient de
les du point de

100 Sl

0}



vue de leur fertilité de telle sorte que la variabilité du phénoméne éudié soit plus fable entre
des unités exp&imentales d'un méme groupe qu’entre unités expérimentaes gppartenant a des
groupes différents. Les traitements seront dors répartis de maniére aéatoire au niveau de
chacun de ces groupes ou blocs. Le facteur de variation lié a la fertilité du sol sera ang
controlé et I’ erreur expérimentae réduite.

A r e formation en Biomdé: ISRA, [Fevrier 200]
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3 PRINCIPALES ETAPES DE LA PLANIFICATION EXPERIMENTALE.

Aprés une éude hibliographique permettant de procéder a I'é&at des conndissances sur le
theme de recherche projeté I'expé&imentateur doit définir lors de la planification de son
expérience différents déments dont les principaux sont :

3.1 Ladé&finition de |’ objectif expérimental

Une expérience éant mise en place pour répondre a un certain objectif, il est nécessaire que
cet objectif soit défini de maniere claire et concise. On congoit aisément que la définition de
I'objectif expé&rimenta déermine la rédisation de I'expé&imentation e la natuie des mesures
qui seront relevées.

Les diverses questions auxquelles I'expérience devrait répondre doivent ére formulées sans
ambiguiité et classées par ordre d’'importance lorsgue I’ objectif de I expérience est multiple.

3.2 Ladéfinition des facteurs a étudier

Un facteur et défini par un ensemble d' @éments de méme nature dont nous voulons étudier
I'influence sur une certaine varigble : chacun de ces déments et appelé un niveau ou une
moddité du facteur.

Les facteurs & éudier condtituent I’objet méme de notre expérience. Aind leur nature doit étre
définie avec précision : le nombre de facteurs et le nombre de niveaux ou moddités de chacun
d entre eux doivent étre clarement déerminés.

Dans le cadre de notre exemple ci-dessus, le facteur éudié est la variété d arachide. Les
vaiétés A e B constituent les deux modalités de ce facteur.

Un traitement et défini par une combinaison des niveaux des différents facteurs éudiés. Dans
le cas ou un seul facteur serait éudié un traitement correspond a un niveau de ce facteur.

Exemple

A titre d'illugtration consdérons qu’'on sintérese a I’ é&ude de 2 facteurs : la variéé d arachide
a deux moddités (variété A et variété B) e |'engrais azoté a deux niveaux (dose DI et dose
D2).

Chacune des 4 combinaisons des deux facteurs (ADI, AD2, BD | & BD2) conditue up
traitement.

3.3 La définition des conditions expérimentales

Les réaultats d'une expérience peuvent ére fortement influencés par les conditions
expérimentaes e, 3 cet effet, il est dors nécessaire de bien définir ces conditions.

Les conditions expérimentdles peuvent éire par exemple dans le domaine !végCIaI le site
dimplantation de ]‘expérie;hce (en station, en milieu paysan), les sources i"hélerogénéilc
potentielles sur le Ste (exisience de gradient de fertilité ou de salinite), le pré¢édent cultural.
les techniques culturales etc.’

|

e _ - |

4. |
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34 Ladéinition des unités expérimentales

L'unité exp&imentde e I'dément recevant le tratement e sur lequd porteront les
observations. Suivant le cas consdéré, ele peut ére une parcelle, un groupe darbres, un
arbre, une feuille, un anima ou un lot d animaux.

Dans le cadre de I'exemple 3.2, une parcdle sur laguelle sera semée une des variéés et
recevant une des deux doses d engrais définit une unité expérimentde.

Nous concevons facilement I'intérét d’'une définition précise de la nature, la forme et la talle
de I'unité expé&imentde lors de la planification. Le nombre dunités expé&imentaes devra
auss étre précisé.

3.5 Ladéfinition des mesures et observations

Des mesures ou observations seront réaisées au niveau de chague unité expé&imentae. Ces
mesures ou observations sont les vaeurs de variables, dites variables d'é&ucle, prises sur
I'unité consdérée.

Les variables peuvent ére réparties, suivant les vaeurs qu' eles peuvent prendre, en variables
quantitatives et quditatives. Nous diginguons, parmi les varidbles quantitatives, les variables
de nature :

continue, par exemple le poids, le rendement, la hauteur ;

A

r

» discréte, par exemple le nombre d' épis, le nombre d'insectes.

» Pami les variables qudlitatives, nous distinguons les varigbles de nature :
3

ordinde, c'est a dire celes qui permettent de classer les individus. Une variable qui
prend les valeurs faible, moyen et fort est une varigble quditative ordinde ;

» nominde (a plus de deux modalités), par exemple la couleur, la variété cultivée ;

» binare (nominde a deux moddités), par exemple les varidbles qui prennent les
valeurs oui/non ou présence/absence d'un caractére ;

11 et bien évident que. la nature des mesures ou observations a rédiser est éroitement liée a
I’ objectif expérimentai. Les méthodes et andyses statitiques porteront sur ces derniéres €, de
ce point de vue, ii est important de réaliser ces mesures ou observations avec le plus grand
soin.

Lorsguune mesure ou observeation devrait ére rédiste par échattillonnage, le plan
d échantillonnage devrait éire défini avec toute la précison requise.

3.6 Lechoix du dispositif expérimental

Le choix du dispositif expérimental se fait en fonction de I’objectif projeté, de la structure el
du nombre de facteurs a @udier et. des conditions ou contraintes exp&imentales Quelques
dispogtifs expérimentaux classques sont briévement présentés ci-dessus

3.61 Le dispositif en randomisation totale

Un dispostif et dit en randomisation totde ou compléement randomisé lorsque les
tratements sont affectés de maniére totalement aléatoire aux différentes  unités
expérimentales.

Arelier de formai oo en D idirie, ISRA, Févricr 200




Le choix d'un td dispostif est adéquat lorsque les unités expéimentales sont rdativement
homogenes et s adapte bien au cas ol le nombre de répétitions par traitem et ne serait pas ‘
constant. !

Du fait de la variabilité du matérie expéimenta en agronomie, ces dispositi f sont rarement

utilists En effet, lorsqu’on dispose dinformations a priori sur I'hé&érogé rdté des unités
expé&imentales, on gagnerait en précision en condtituant des groupes d’unités expérimentaes
(blocs) assez homogeénes entre elles.

3.6.2 Le dispositif en bldes complets randomisés

Un bloc peut &re défini par un groupe d unités expérimentales homogeénes.

Un dispostif expérimentd’ est dit en blocs déatoires complets lorsque les {ra’tements sont
aéatoirement affectés aux unités expéimentaes d'un méme bloc. |

La conditution des blocy doit ains ére rédiste de maniere & ce que la variahilité du
phénoméne éudié soit plus faible entre unités expéimentales d'un méme blog qu'entre unités
expérimentales appartenant & des blocs différents. La condtitution judicieuse! des blocs exige
and une disposition d’information a priori.

Avec des criteres pertinents pour la condtitution des blocs, ce dispositif pert net de controler
I'hétérogénété du milieu expérimental et de réduire aors |'erreur expérimeritae [l et ang
plus efficace que le plan coknplétement randomisé.

3.6.3 Le dispositif en split plot

Le split plot ou dispostif en blocs complets avec parcelles divisées Corr&spo/pd aun plan en
blocs avec deux facteurs &udiés dont les niveaux sont affectés aux unités expérimentales d'un
bloc par étapes:

I on commence par subdiviser chaque bloc en autant de sous blocs que de! niveaux de I'un
des facteurs (facteur dit secondaire), les niveaux de ce facteur sont alofs aéstoirement
affectés aux sous blocsd'un méme bloc.

2. puis on affecte aléatoirement les niveaux de I'autre facteur (facteur dit principal) aux
unités expérimentales de chacun des sous blocs.

Les comparaisons relatives au facteur secondaire seront moins précises que celles relatives au
facteur principa. L’inconvénient du dispostif en split plot réside dans cette dissymétrie
introduite entre les deux fakteurs. |

L' utilisation de ce dispositif se jutifie par exemple lorsou'il existe des conttaintes pratiques
lies a la répatition déetoire des tratements a I'intérieur d'un bloc ou lorsqu’on sintéresse
plus particulierement a I'un des deux facteurs et/ou a I'interaction entre ces facteurs

3.6.4 Les dispositifs en Blocs incomplets équilibrés f

La taille des blocs est un !facteur évident d'hétérogénéité au sein des blocs. ;n eftet, la taille
des blocs dépendant du mnombre de tratements, |I’'homogenété des unités expéimentae:;

constituant un bloc com¢ let équilibré est rapidement compromise lorsqué le nombre dt
traitements devient élevé. 1En outre, nous nous trouvons quelquefois dans l?impossibilité de
constituer des blocs dans lesquels tous les traitements sont présents. La soluti!%m sera dors de
constituer des blocs mcomplets C'est 4 dire des blocs ne comportant qu'une certame partie de;;

traitements éudiés.

|
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Un plan en blocs incomplets et dit équilibré lorsque chaque couple de traitements est présent
un méme nombre de fois dans un bloc. Il est dit binaire lorsgu’un traitement est présent au
plus une fois dans chague bloc. La plupat des plans incomplets utilises en expérimentation
agricole sont en blocs incomplets équilibrés binaires.

Lorsgu' on se limite au cas ou chaque bloc comporte le méme nombre d unités expérimentales
et les traitements sont répétés un méme nombre de fois, un dispositif en blocs incomplets
équilibrés binaires vérifie :
pr =bk
A=rk-1D/(@-1)

p désignant le nombre de traitements, r le nombre de répétitions, b le nombre de blocs, k le
nombre d'unités expé&imentdes par bloc & A le nombre doccurrences d'un couple de
traitements dans un méme bloc.

Le digpostif en latices carés équilibrés et un dispostif avec un réseau de blocs incomplets
(bloc ligne et bloc colonne) te que :
¥ lataille des blocs incomplets est la racine carrée du nombre de traitements,
> les blocs peuvent ére regroupés pour former des répétitions complétes (répliques) ou
chague traitement et présent une fois et une seule,
> le nombre de répliques est égd a un plus la racine carrée du nombre de traitements,
> chague couple donné de traitements se retrouve une fois et une seule dans un bloc
ligne et auss une fois et une seule dans un bloc colonne.
Aing pour disposer un en lattices carés équilibrés, il est nécessare que le nombre de
traitements soit un carré pafait.

Exemple : Plan en lattices carrés équilibrés 3 x 3 avec p=9, k=3, r=4, b=12

Réplique 1 Réplique 2 Réplique 3 Réplique 4

1 8 6 7 4 1 3 2 1 6 7 2
4 2 9 2 8 5 4 5 6 8 3 4
5 7 3 9 3 6 7 9 8 5 l 9

Avec un nombre de traitements T = To (To+1), nous pouvons condituer un dispostif en
|attices rectangulaires, chaque réplique comprenant (To +1) blocs de taille To. Dans ce cas, un
couple de traitements se retrouvera au plus une fois dans un méme bloc.

3.7 La déermination du nombre de répétitions

Nous notons souvent un manque de critéres objectifs dans la déermination du nombre de
blocs et du nombre de sites d'un essai multilocd.

Le nombre de répétitions devrait ére déterminé par la précison des résultats que I'on veut
obtenir avec une certaine probabilité en fonction de I'objectif de recherche pourslivi e de la
variabilité du matériel expérimental a utiliser. Nous pouvons utiliser des résultats
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expérimentaux antérieurs ou organiser des essas preiminaires pour avoir une iidée a priori de
la varigbilité du matériel expérimental. |

3.8 La déermination, de la mé&hode d'analyse satistiqgue

Il et fort utile d’envisager, dés la planification de notre expérience, la ou les méhodes
adéquates d'andyse datigtique des données qui seront collectées. Les prin dpaux facteurs
susceptibles o orienter ce choix sont I'objectif poursuivi, la nature des données & andyser et
les propriétés des méthodes|statistiques a utiliser.

Le protocole expérimental devrait ainsi, présenter une définition des hypothéses
expé&imentdes a véifier, des paramétres a esimer, des méthodes Statistig/ues qui seront
utilisces et une breve description des tableaux de résultats qui seront obtenus.

Ces divers déments passés en revue condituent les principaux éléments du protocole
expéimental. Nous proposans en annexe un canevas de protocole expérimental/
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4 INTRODUCTIONAU MODELE LINEAIRE

41  Présentation du modéle linéaire

Le modele linéaire est le modéle de base de toute la moddisdion detistique. Par ses
propriétés mathématiques trés intéressantes, il pemet de décrire et d'andyser de trés
nombreuses et diverses Stuaions expérimentales.

Un modde linéare unidimengonne a effets fixes et un modde s exprimant sous la forme :
HY=X0+€&
ou
- Y ed le vecteur de dimension n des observations :
~ @est le vecteur formé des p parametres du modde ;
~ X est une matrice a n lignes e p colonnes formée des vaeurs des facteurs expliquant la
vaiable &udiée

- eed une vaiable déatoire résidudle A valeurs dans 3 ",

4.2 Hypothéses du modéle linéaire

On suppose que la variable déatoire e a valeurs dans 3 " slit une loi normde, centrée et de
variance ¢° L.

L’ espérance mathématique du vecteur Y des observations est aind donnée par :
E(Y)=X 0.

Nous avons aind une décomposition du vecteur Y des observations en une composante fixe
(I'espérance) et une composante déatoire (résdudle).

Exemple : modde de régression linéaire

Lorsguon éudie I'effet d'une variable quantitative x (par exemple une dose d'engras) sur
une varidble quantitative y (le rendement en gran d'une variéé de mil). on peut choisr de
rendre compte de cette expérience par la relation :

yi=a+bx+eg
i=1....1

avec 1 le nombre d unités expéimentdes, x; la i'™ dose d'engrais et y; le rendement de la
parcelle recevant la dose xi. L’ écriture matricielle de ce modde et :

Y Iox ¢
Y I X, ) ¢,
| g
-_— AbJ i
Y 1 X ] ¢y

Lxcmple : modéle d’analyse de la variance
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Pour comparer les effets de'1 variéés de mil sur le rendement, nous disposonS’ de n parcelles
expérimentales. Chacune des 1 variétés est semée sur J unités expéimentaes tirées au hasard
avec n = 1J.

Le modde suivant d' anadlyse de variance permet de décrire et d’ @udier une telle expérience :
Y = M+ 0+ S
i=1..,1;j=1....3
Pour 1 =2 et J= 3, I'expression pré~~dente peut s écrire:

Vi 110 e,
Vi 110 €
yal |1 10 ;’ R
v21 101 I €
Y22 10 1|\ €
| Vs 101 B

Nous venons ains de voir que les modéles de régresson linéaire et d andyse de variance sont
quelques exemples de modde linéaire ; ils peuvent tous sécrire sous la forme matricidle
définie par (1).

43  Estimation des paramétres du modéle

L’esimation des paramétres du modde linéare utilise la méhode des moindres carrés. Cette
méthode conggte principdement a chercher des vaeurs etimées teles que la mesure de
I’écart entre les vaeurs estimées et observées soit |a plus petite possible.

L’ estimateur des moindres carrés Y du vecteur aéatoire observé Y est défini par la projection
orthogonale de Y sur le sous espace vectorie engendré par les vecteurs colonnes de la matrice
X. Aind Y est le vecteur de ce sous espace qui minimise la somme des carrés des résidus :

$*=(Y-0)(Y -,
C'est a dire des écarts entre les valeurs observées et estimees.
Le vecteur € des résidus défini par :
e=Y-Y,
est une mesure de I’ écart au modéle.

Nous pouvons montrer que I’ estimateur ® de la matrice des paramétres @ défini par la
relaion : '

Y = X0,
vérifie |’ expresson suivante!:
'XXO="'XY,
qui et un systéme de p équations a p inconnues.

o ction e Biosds o L] ey 2001

- 10 -




Dans le cas ou le rang r de la matrice X, c'est a dire le nombre de colonnes de X qui sont
linéairement indépendantes, et égal a p (on dit dans ce cas que le modele et régulier), ce
systéme d' équations a une solution unique donnée par :

~

6= ("xx)"x.

Lorsque le rang de X est drictement inféreur a p (modde sngulier), le syséme est
indéerminé ; il admet une infinité de solutions. Pour le rendre déerming, il suffit d'introduire
certaines contraintes linéaires sur les parametres.

L'estimateur @ de la matrice des paramétres ® et un edimaeur sans biais de varance
minimum. De plus, nous pouvons montrer que :

Gl="
n-r
est un estimateur sans biais de o° de variance minimum
On peut montrer en utilisant le théoréme de Pythagore que:
YY='YY +H(Y -YXY - D)
SCT = SCM + SCR

Cette expression consste a dire que la somme des carrés totde (SCT) se décompose en la
somme des carrés due au modéle (SCM) et la somme des carrés résiduelle (SCR). En d autres
termes, on dira que la variation totae du phénoméne observé est composée d'une part de
variaion due au modde datistique et d'une autre part de variaion due a des effets aéatoires.
Nous verrons dans la suite I'importance d’une telle décomposition.

4.4  Test d hypothéses linéaires

Consdérons que pour comparer les effets de 1 variéés d’ arachide sur une variable donnée par
exemple le rendement, nous disposions de n parceles exp&imentdes. Chacune des | variétés
e semée sur J unités expéimentales choises de facon aéetoire avec n = 1J.

Le moddle dsatistique suivant permet de décrire et d’ &udier une telle expérience :
Y= o+ Ot e
i=1,..,1=1....7

avec y; et ey les vaeurs respectives de la varisble éudiée et de la variable résduelle (erreur
expé&rimentale) prises sur la j°™ unité expéimentade recevant le traitement i.

L’expérimentateur peut étre intérese par la véification de la vdidité de certaines hypothéses
formulées au sujet de la population qu'il éudie. Un test d hypotheses est un outil permettant
de procéder a une tele véification.

L’expérimentateur intéresse par la comparaison de | variétés d'arachide va tout d abord
chercher § savoir g le facteur variété a un effet sur le rendement.

Pour celg, il commence par émettre deux hypotheses :

» |'hypothése HO atester ou hypothese nulle consgtant a affirmer que la varié&é n'a pas
d effet sur le rendement, ce qui revient a écrire :

Ho:ou=0=.=4=0;
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» I'hypothése H1 ou hypothése dternative condgant a affirmer que le facteur variété a
bien un effet sur le rendement, ce qui revient a écrire :

H;:3ie{1,2,....I}td queq; 0.

Ensuite une regle de décison permettant de faire un choix entre les hypotheses HO & H1 sera
condruite. La varigbilité inhérente a toute expé&imentation peut nous emmener & commettre
des ereurs dans nos prises de décision. Le tableau suivant présente les 4 dStuations qui

peuvent se présenter avec les probabilités correspondantes.

Situation rédlle inconnue
Décision prise Hq vrae H; vraie
Accepter Hy Décison correcte Décision incorrecte
Probabilité : I-a Probabilité : B
Rejeter Hy Décision incorrecte Décision correcte
Probebilité : a Probabilité : 1-B

L’une des deux décisons possibles a savoir :
> regeter HO
3 accepter HO

peut ére prise dors qu'dle est fausse.

Le risgue de premiére espéce a ou niveau de signification du test est la probabilité de rejeter
I’hypothése nulle dors qu' dle et vrae

Le risque de seconde espece B et la probabilité d accepter I'hypothése nulle dors qu'dle est
fausse et la puissance du test est la probabilité de rgeter I'hypothése nulle quand dle est
fausse.

Dans le cadre générd du modée linéaire, une hypothése linéaire sur les paramétres est
équivdente a une hypothese sur I'expresson du modde. Par exemple, nous pouvons
remarquer gu’accepter I'hypothése HO définie par I'exemple 2, revient a dire que le modde
S écrit :
Vi = B G

i=1...,1;j=1....3;

et accepter I"hypothese dternaive H, revient a dire que le modde s écrit :
Yig =W T O ey

i=1...,1:;j=1,...,d
Aind dans ce cadre général, dire que HO est vraie est équivaent & dire gue le modde
Sexprime sous la forme :

(0)Y =X O + e,

et dire que H, et vraie revie&t adire que le modédle s écrit :

Y=X0O +e;

Atelier de formation en Bionbétrie, ISRA, Février 2001
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I'indice O introduit dans (0) indique la prise en compte de I’ hypothése Hy, dans |’ expression du
modeéle.
Le test de I'hypothése HO contre H1 qui est aind équivadent au tet du modée (0) contre le
modde (1) utilise la Satistique de test :
SZ Q2 _
p=2 S 0ot
s rq’

avec S 2 et S ? désignant respectivement la somme des carrés des résidus pour les moddes (0)

et (1), q e r les dimensions respectives des sous espaces vectoriels engendrés par les colonnes
de Xo et de X.

On montre que la datistique U suit, lorsque Ho est vraie, une loi de Fischer F(r-g, n-r).
Considérons u la vaeur de U donnée par les résultats de | expérience et fo:, r-g, n-r) le
quantile de niveau a d'une loi de Fischer ar-q et n-r degrés de liberté. On décidera aors de
rejeter ou d’ accepter HO en comparant lavaeur u a fla, r-g, n-r) :

» s u<fla, r-q, nr), on accepte HO ;

» du2f{a,r-g, n-r), on regette HO.

Uren Biométrie, IS
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5 L' ANALYSE DELA VARIANCE

5.1 Principes de |’analyse de la variance

La comparaison de différentes populations est un des problemes les plus courants de la
datistique. Le but principal de I'andlyse de la variance (Anova) est de comparer les moyennes
de plusieurs populations vérifiant certaines conditions a partir d’ échantillons prélevés dans ces
populations.

Congdérons que lors d'une expérience, nous nous intéressons a I'éude sur n unités
expérimentdes, des variaions d'une variable y (rendement par exemple) en fonction d'un
facteur éudié composé de 1 moddités bien définies (variéés par exemple) ; les moddités du
facteur éudié sont affectées de maniere déetoire aux unités expérimentales.

Une telle expérience peut ére moddisée par |’ équation suivante :
Vi = W+ o g, avec g~ 1dN(0, 6%, L 0;=0
=11 =1 ,n;n=2n
y; éant la valeur de la variable aéatoire y observée sur la 7*™ unité recevant le traitement i |

i et la moyenne générde ; o , gopeé I'effet du traitement i, est I'écart entre la moyenne du
traitement i et la moyenne générde ; et ¢; et I'erreur résiduelle.

Afin de procéder a la comparaison des moyennes des traitements nous alons confronter, a
partir des données observées, | hypothese nulle Hg qui consiste a affirmer qu'il n'y pas d effet
di aux traitements (C'est a dire que les traitements sont identiques) et |’ hypothese dternative
H; qui revient a dire que les traitements ne sont pas identiques.

On peut montrer qu’ on obtient I’ expression suivante :
S, -y ) =2 -y )Y+ 2, -
i i i
SCT =8SCM + SCR

Ceci montre que la variation centrée des observations est la somme de la dispersion due aux
traitements (SCM) et d'une disperson aéatoire (SCR). Ces sommes de carrés d' écart seront
utilisés dans le test de Hy contre H;

En effet, on montre que, S H, ext vraie, le rapport
LSCM )
SCRI(n-1)
it une loi de Fisher F(I-1, n-l).

On cdcule dors la probaPi)ilite' sous He qu'un F(I-1, n-1) dépasse la valeur- Ficalculée et cette
vaeur sera ensuite comparée al seuil o fixe,

S cette probabilite p est/ inférieure 4 & I'hypothese Hy est rejetée : on dit dors que les
traitements sont significativement différents au seuil 0.

S la probabilité p est supérieure a ct, " hypothese H, est acceptée au seuil .

-14 -
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5.2 Analyse de la variance a un facteur éudié

5.2.1 Anovn 4 un facteur en randomisation totale

Le tableau d'analyse de la variance & un facteur en randomisation totde se présente comme
indiqué ci-dessous :

Tableau Anova a un facteur en randomisation totale

Source de Degrés de Somme des Carré F

vaiation libeiié carrés moyen

Tratement t-1 SCA CM1 CMA/CM
R

Résdudle n-t SCR CMR

{ : nombre de traitements ; n: nombre d unités expérimentaes

L’hypothése d' égalité des traitements sera rgetée au niveau a lorsgue le rgpport CMA/CMR
dépase lavaeur fi.y 1 lUe sur latable de laloi de Fisher.

Exemple : Etude de I'effet de 3 formulations fongicides sur rendement en gousses d arachide

Pour comparer les effets de 3 formulations fongicides sur le rendement en gousses d arachide,
nous disposons de 12 parceles expé&imentales et chacune des formulations est affectée de
maniere déetoire a 4 de ces parcdlles. || Sagit aind d éudier un facteur a 3 niveaux avec un
dispostif expé&imenta en randomisation totale.

Nous présentons ci-dessous les réaultats de |I'andyse des données rédisée avec le logicid
Gendat 5.

*x*x%% Anal ysis of variance ** %%

Variate:: Rendement

Source of variation d.f. S. S m. s, v.r. F pr.
Formul at:ion 2 149447. 14123 0.40 (.68%
Residual Y 1698300. 185700.

Tot al 1l 1847746.

d.f. = nombre de degrés de liberté ; s.s. = somme des carrés ; m s. = somme des carrés moyens
v.I. = rapport des variances = rapport des carrés moyens (F); Fpr = p

L’ examen du tableau d' analyse de variance permet de noter que :
F =0.40 et Py;0(F(2,9) > 0.40) = 0.684

Atelier de formuticii cii lliomidtrie, INRA, i
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On en déduit aors que I"hypothese d' équivaence des formulations ne sera pas rejetée au seuil
5%, ce qui revient a dire qu'il n'y a pas d' effet Sgnificatif de la formulaion fongicide sur le
rendement en gousses d arachide.

5.2.2 Anova a un facteur dans un dispositif en blocs aléatoires complets

Un tableau d'andyse de la variance d'un plan a un facteur &udié en blocs aéatoires complets
a la présentation suivante :

Tableau Anova & un facteur en blocs aléatoires complets

Source de| Degrés de|Somme des | Carré F

vaidion liberté carrés moyen

Tratement t-1 SCA CMA CMA/CM
R

Bloc r-1 SCB CMB CMB/CM
R

Résdudle t- (- 1) SCR CMR

t : nombre de modalités du facteur &udié ; r : nombre de blocs

Le réaultat du test des effets blocs ne doit ére pris en compte qu'a titre indicatif. En effet.
I’essai n'a pas été réaise pour tester |’ équivaence des blocs. Mais ce test permet de vérifier s
les blocs ont é&é judicieusement conditués cest a dire 5 le contrble par les blocs de
I hétérogéndté du milieu expérimentd a &é efficace.

Exemple : Comparaison de I’ effet de 10 variétés sur le rendement du mil

Il Sagit d'un dont I'objectif et de comparer 10 vaiétés de mil. Le digpostif
expérimental et en blocs déatoires complets (3 blocs) e la vaiable observée est le
rendement de la culture. Les résultats de I analyse des données sont présentés ci-apres.

**x** pnalysis Of variance **+***

Variate: Rendenent

Source of variation d.f. S.S. m.s. v.r. F pr.
Bloc stratum 2 3122073. 156102, 1.89

Bloc. *Units* stratum

Variete 9 2324836. 258315, 3.13 0.ohe
Residual 18 1486045, 82558, !

Tot al 29 4123084,

l'e test associé au facteur variétal nous conduit 3 affirmer qu'il eviste des différences
ggnificatives au seuil 5% entre les rendements des différentes variétés.

|
B |
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Nous remarquerons gque Gendtat ne fournit pas explicitement la probabilité associée au test
d absence d'effet bloc. Aind § nous nous intéressons au test de I'effet bloc, nous devrions
comparer la valeur du F correspondant a la vaeur seuil donnée par une table de Fisher.

On lit sur une table de Fisher la vdeur f{2;18;0.05) = 3.55 et comme 1.89 < 3.55, on en déduit

I'absence d'effet bloc au seuil 5%. On peut and dire que les blocs n'ont pas permis de
controler de maniére efficace I’hé@érogénété du milieu.

53 Analyse dela variance a deux facteurs é&udiés

Avec deux facteurs éudiés, il faut tout d'abord Sintéresser au test de I'interaction. S.
I'interaction N'est pas dgnificative on peut tirer des conclusons sur les effets principaux des
deux facteurs. Par contre lorsque I'interaction e dgnificative il ne faut pas concure
directement. Il faut dans ce cas examiner les résultats de plus prés car I'interpréation peut
devenir plus complexe. Une représentation grgphique et souvent fort utile pour une
interprétation correcte des résultats.

Exemple

Congdérons un dont le but est d'éudier I'effet de 2 facteurs, la variéé e la dose
d engrais, sur le rendement d'une culture. Les graphiques suivants présentent différents cas de

figure possbles.
= I
g ‘ ‘ —o— V1
@ E
[} | S
o
Ll
DI D2 D3
Figure | Absence d 'interaction
. I I - _ .
|
|
- o ©
P2 —e—\V1 £ —e— V1
i [©] [
2 . | 2 e V2
5} - © R
2 e o
*
! D1 D2 D3 D1 D2 D3
R — e .

Figure 2 : Présence d'interaction

Figure 3 : Présence d’interaction
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Nous pouvons noter d' apres la figure 1 que I'écart entre les 2 variétés est iddépendant de la
dose d'engrais; ce qui revient adire qu'il n'y a pas d'interaction entre les 2 facteurs.

D’ gorés les figures 2 et 3, on releve que les différences entre les variétés varient en fonction de
la dose d'engrais utiliste. On dit dors qu'il y a une interaction entre les 2 facteurs

Dans le cas présenté par la figure 2, I'interaction a pour effet damplifier les différences entre
les 2 variétés tout en conservant |'ordre des moyennes. Le test des effets dose & variéé
présente dors un intérét.

Dans le cas présenté par la figure 3, I'interaction a pour effet d'inverser I'ordre des moyennes
des variétés. Le test globa des effets principaux des 2 facteurs perd son sens dans ce cas.

53.1 Anova a deux facteurs en randontisation totale

Le tableau d'andlyse de la variance a deux facteurs éudiés dans un plan en randomisation
totale se présente comme indiqué ci-dessous :

Tableau Anova a 2 facteurs en randomisation totale

Source de  variation Degrés;  liberté Eeﬂ”f moyen F J!

Facteur A . CMA CMA/CMR |

Facteur B I-1 CMB CMB/CMR

Interaction AxB (I-1){J-1) CMI CMI/CMR
Résiduelle 1(r-1) CMR

| et J respectivement nombre de modalités des facteurs A e B ; r : nombre de répétitions

Exemple : Influence de différents régimes dimentaires sur la croissance pondérale

11 Sagit d une expérimentation dont. le but est d &udier I effet de deux facteurs, le supplément
de vitamine B12 et le supplément d antibiotique sur la croissance pondérale du porc. Chacun
des deux facteurs a 2 niveaux (supplément, pas de supplément). Chacun des 4 régimes
dimentaires ou traitement est gpporté quotidiennement a un lot de 3 animaux choisis de
maniere aéatoire e le gan moyen quotidien de chague porc et rdevé a l'issue de
I’expérience. Les résultas de I’ analyse de la variance sont présentés ci -apres :

¥+4d+x Analysis of variance **+++

Variate: GWQ

Source of wvariation d. f. s.s. m. S. V.L. Fopr.
Anti bi oti que 1 2.020833 2.020833 5.08 ().@44
Vi tam ne L 0.218700 0.218700 59.65 .00l
Antibiotique.Vitamine L 0.172800 0.172800 27,13 <. pol
Resi dual ] 0.029333 0.003667 |

Tot al 1L 0.441667 |

e ]
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L’examen de ces résaultats nous permet tout d' abord d affirmer que I’interaction des 2 facteurs
éudiés et tres hautement dgnificative. L'exigence d'une tdle interaction dgnifie que
Iinfluence du supplément d’antibiotique est fonction du supplément de vitamine.
L'observation du graphique suivant pemet davancer que la réponse au  supplément
d antibiotique est fortement marquée en présence du supplément de vitamine dors qu'dle a
méme une tendance négative en son absence.

2,00 =

0 / Vitamine
g 1.00 K\ -—omg
% a ~8—5mg

0,50 -

0,00 L-

Omg 40mg
Antibiotique

5.3.2 Anova a deux facteurs éudiés dans un dispositif en blocs aléatoires complets

Un tableau d'analyse de la variance d'un plan en blocs aéatoires complets a deux facteurs
éudiés a la présentation suivante :

Tableau Anova a 2 facteurs en blocs aléatoires complets

Source de variation Degrés de liberté Carré moyen F

Facteur 1 -1 CM1 CM 1I/CMR
Facteur 2 J-1 CM2 CM2 /CMR
Interaction (- 1D)(3-1) CMI CMI/CMR
Bloc -l CMB CMB/CMR
Résiduelle (- 1){DJ-1) CMR

I': nombre de niveaux du facteur 1 ; J: nombre de niveaux du facteur 2 ; r : nombre de blocs

Exemple : Etude de I'influence de I'application de différentes doses d'engrais azoté a des
vaiéeés de riz, sur le rendement de la culture

11 sagit d'un disposé en 3 blocs adéatoires complets dont I’ objectif et de comparer
I'influence sur le rendement du riz de § traitements ( 4 doses d'encrais azoté et le témoin sans
engrais) appliqués a 3 variétés de riz.

Le tableau suivant présente les réaultas de I'andyse de la variance rédisée sur le rendement.

Qn en déduit quc l'interaction entic les 2 factcurs n'est pas significative. En outre, | gpplication
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d azote a un effet tres hautement significatif sur le rendement du riz et les différences entre les
rendements des variétés de riz sont sgnificatives.

k444 Anal ysis of variance ****+

Variate: RENDEMENT

Source of variation

BLOC stratum

BLOC. *Units* stratum

VARI ETE
AZOTE

VARI ETE. AZCTE
Resi dua

Tot al

d.f.

S.S.

3 2.5998

2 1.0528

4 41.2347

8 2.2907

42 6.3528
59 53.5309

m.s v.r F pr.
0.8666 5.73
0.5264 3.48 0.040
10.3087 68.15 <.001
0.2863 1.89 o0.087
0.1513

5.3.3 Anova ¢ deux facteurs dans un dispositif en salit plot

Un tableau d'analyse de la variance & deux facteurs éudiés dans un dispostif en split plot a la

présentation suivante :

Tableau Anova a 2 facteurs en split plot

Source de variation Degrés de liberté Carré moyen F
Facteur | I-1 CM1 CM 1/CMRI1
Bloc r-1 CMB CMB/CMRI1
Résidudle 1 (I-1)(r-1) CMR1

Facteur 2 J-1 CM2 CM2/CMRY,
Interaction I-D{J-1) CME CMI/CMR2
Résidudle 2 10-1)(r-1) CMR2

I : nombre de niveaux du facteur 1; J: nombre de niveaux du facteur 2 r

: nombre de blocs

Exemple : Etude de I’ effet de la fertilisation et de la variété sur la production du sésame
Il s'agit dun réadisé en vue d éudier deux facteurs la variété (5 variétés) ¢t lafeatilisation
dose de fertilisation et témoin non fertilisd). Le dgpogtif mis en

place correspond a un split plot avec 3 blocs. La variété est en grandes|parcelles € la
fertilisation en petites parcelles.

(2 niveaux de fertilisation

L’examen des résultats présentés Ci--dessous nous permet de dire que Pinteraction entre les 2
facteurs variéé et fcrtlllsamon n'es pas sgnificative. De plus, I'effet de lau fertilisation sur le
rendement est dgnificatif et il exige des différences trés hautement significatives entre les

rendements moyens des 5 variétés de sésame.
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tkkx* Analysis Of variance *****

Variate: RENDEMENT

Source of variation d.f. S.S. m.s. v.r. F pr.
BLOC stratum 2 536569. 268285. 21.14
BLOC.VRAR =frratum

VAR 4 810515. 202629. 15.96 <.001
Resi dual 8 . '01541. 12693. 1.29
BLOC.VAR.TRAIT stratum

TRAI T 1 97322. 97322. 9.85 0.011
VAR.TRAIT 4 69331. 17333. 1.75 0.214
Residual 10 98769. 9877.

Tot al 29 1714048.

54 Les méthodes de comparaison des moyennes

L'andyse de la variance nous permet de procéder au test de I'hypothése d'égalité des
traitements. Lorsgu’'a I'issue du test on décide de rejeter cette hypothese, c'est a dire qu'on
déclare qu'il exige des différences sgnificatives entre moyennes des traitements, il convient
dors de déerminer, parmi cdles-ci, cdles qui sont sgnificativement différentes.

II exigte différentes méthodes de comparaison des moyennes qui nous permettent de répondre
3 Cette question. Mais il faut noter des a présent qu' dles ne se vaent pas toutes : le choix de

I’'une d'entre eles sera effectué judicieusement en fonction de I objectif expérimenta poursuivi
et de la nature des traitements éudies.

Par raison de commodité, on e limitera dans la suite au cas ou les traitements sont répétés un
méme nombre de fois (plan équilibré)

5.4.1 La. méthode de la plus petite différence significative

Lorsque I'hypothese d' égalité des p traitements est rgetée, le test de Student nous permet de
tester I’ égalité des moyennes de deux traitementsi et i’ al’aide de I’expression :

avec Y; e Y les moyennes respectives des traitements i e ' ; &’ et & les estimations des
variances respectives des 2 traitements et n le nombre de répétitions

En consgdérant |"hypothése d' égdité de la variance des traitements, cette expresson devient :

-

!

obs

i
ta |

o3
2=
n
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avec ¢ * I'estimateur de la variance commune des traitements.
On cdcule |’ expresson :

ppdS = ti-on VZO’:Z /n

et I’ hypothése d’ égdité des 2 moyennes sera rejetée S la valeur observée de la ¢
ces moyennes et supérieure ou €gde a cefte quantité appelée plus pd
ggnificative (ppds).

Cette méthode et largement utilisée: en expérimentation agricole a cause de 3
, ~ise en oanvre. Mals il faut noter qu'avec p traitements, il existe p(p-1)/2 cq
moyennes 2 a 2 oui peuvent and ére redistes e donc autant de tests
moyennes. Le risque de 1™ espece de chacun de ces tests étant égal au niveau
a considére, le risque global de 1™ espéce, c'est a dire la probabilité de consi
moins une différence de moyennes comme significative peut ére beaucoup plus 1

De ce point de vue I’ utilisation de ce test n'est pas toujours agppropriée. Elle est
gppropriée que le nombre de traitements &udiés devient deve.

Exemple :

Une expérimentation est menée afin de comparer le poids de 1000 grains de 10
dans un dispostif expé&imenta conditué de 3 blocs déatoires complets. |
variance a mis en évidence un effet variéta Sgnificatif au seuil de 1%. Nous
procéder & la comparaison multiple des moyennes.

¢ =022 : nombre de degrés de liberté de larésduelle = 18 ; ti.an = 2.101 ave:

Lavaeur de la ppds est égale a 0.8046.

Les moyennes sont rangées ci-dessous par ordre décroissant. Les moyenney

méme |ettre ne sont pas sgnificaivement différentes.

v1io = 8.37 A

vs5 = 7.87 2B
vl = 7.23 BC
ve = ‘713 BC
v2 = 7.10 BC
vl = 6.97 C
V4 = 5.93 ~
V8 = 6.90 ©
V6 = 6.87 r
v3 = $.63 -~

5.4.2  La méthode de BON erroni

La méthode de Bonferroni lﬁ
traitements tout en controlar
rédisé avec un niveau de sigd;ificaion o'

ermet de tester toutes les comparaisons 2 a 2 de

o' <2a/ p(p-1),
p éant le nombre de traitemdnts éudiés.
Il faut souligner que cette mdthode est assez conservative s p est evé.

ielier e formaiic.
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Exemple :

La comparaison des moyennes de |'exemple précédent en utilisant la méthode de Bonferroni
nous fournit les résultats suivants :

ppds Bonferroni = 1.48

v10 = 8.37 A

v =7.87 AB
vl =7.23 A B
ve = 7.13 A B
v2 =17.10 A B
Vi =6.97 AB
v =6.93 A B
Vg =6.90 A B
V6 = 6. 87 B
Vi = 6.63 B

Les moyennes suivies de la méme |ettre ne sont pas significativement différentes.

54.3 Laméthode de Newman et Keuls

L’amplitude d'un groupe de moyennes et définie par la plus grande différence entre 2
moyennes de ce groupe. Le principe de la mé&hode de Newman & Keuls repose sur la
comparaison des amplitudes des groupes de k (k < p) moyennes a la plus petite amplitude
attendue & un niveau de sgnification donné.

Un groupe de k moyennes est déclaré hétérogene, c'est a dire qu'il existe des différences entre
les moyennes condtituant ce groupe, S I'amplitude d, du groupe et supérieure ou égde a la
plus petite amplitude sgnificative (ppas) relaive a un groupe de k moyennes qui et définie
par :

ppas(k) = g1 V6 /1,
q1-« €ant le quantile d’ ordre a de I’ &endue au sens de Student.

La mise en ceuvre de cette méthode commence par la déermination de la ppas relative a p
moyennes et la comparaison de I’ amplitude observée des p moyennes a cette vaeur.

S l'amplitude observée ne dépasse pas la ppas, on dira dors que les p moyennes ne sont pas
sgnificativement  différentes.

Lorsgue I'amplitude observée est plus grande que la ppas relative a p moyennes, on comparera
successvement I"'amplitude des diffiirents groupes de (p-I) moyennes, (p-2) moyennes, etc
avec la ppas correspondante jusqu’a ce que |'amplitude observée d' un groupe soit inférieure a
la ppas relaive a ce groupe. Les moyennes condtituant ce dernier groupe sont aors déclarées
non ggnificativement différentes.

Arelicr de formation en Biométric, ISR [évrior 2001
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Exemple : Comparaison des moyennes des variéés par la méthode de Newman et Keuls au
Uil 5%

Nb de moyennes |2 3 4 5 6 I 8 9 10

Valeurs ppas 0.8010.9'7 {1.07 |1.14 |1.20 |1.25 |1.29{1.33|1.36

V1o = 8.31 A

V5 =7.87 AB
vl = 7.23 B
v9 = 7.13 B
v2 = 7.10 B
vi = 6.97 B
V4 = 6.93 B
V8 = 6.90 B
V6 = 6.87 B
v3 6.63 B

544 [a méhode de Dunnet

La méhode de Dunnet et une méhode de comparaison particuliere en ce sens qu'ele ne
porte que sur certaines comparaisons 2 a 2 de moyennes, la comparaison des (p-l) traitements
a un tratement témoin. L’utilisstion de cette méhode suppose and la présence d'un
traitement témoin (traitement de référence).

Un traitement sera déclaré sgnificativement différent du témoin s I'écart entre la moyenne du
traitement et cdle du témoin et supérieur ou égd au plus petit écart significatif défini par :

d1_(,/2 VQO:Z /n

di.a2 e une vaeur lue sur la table de Dunnet.

A telies et Blopéiric.
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Exemple :

La vaiété V10 et en fat utiliste comme vaiéé témoin dans cet essa. Aind nous dlons
comparer, par la méthode de Dunrnet, la moyenne du poids de 1000 grains des 9 variétés a la
moyenne de la vari&é témoin.

ppes au seuil de 5% =1.13

V10 |8.37 |=Témoin
V5 |[7.87

Vi |7.23 -
V9 [7.13 |<Témoin
v2 |7.10

V7 |6.97

V4 16.93

V8 16.90

V6 16.87

V3 |6.63

Nous digtinguons aind deux groupes de variétés :
» les vaiétés qui sont non significativement différentes du témoin

» les variéés qui ont un poids moyen de 1000 grains dgnificativement inférieur au
poids moyen du témoin.

5.4.5 La méthode dis contrastes

Un contraste et une combinaison linéaire des moyennes des traitements telle que la somme
des coefficients linéaires e nulle. Deux contrastes sont dits orthogonaux S la somme des
double produits des coefficients linéaires est nulle.

La méthode des contrastes permet de tester la nullité de contrastes orthogonaux définis avant
la rédisation de |'expérience. Chague test de nullité d'un contraste correspond a une
comparaison particuliére bien définie. .

On peut montrer que la somme des carrés des écarts factorids se décompose en une somme
de (p-1) sommes de carrés d écarts correspondant a (p-1) contrastes orthogonaux. Ains le test
de nullité d'un contraste revient a un test de signification de la somme des carrés des écarts
correspondant.

Exemple:
On sintérese a la comparaison de I'effet de 2 nouveaux produits insecticides utilises a 3
doses différentes sur la production du niébé. Deux autres produits serviront de référence. Neut
traitements seront aind éudiés dans un digpogtif expé&imenta conditué de 4 blocs complets
équilibrés.

[.es traitements sont les suivants :

TO : Témoin absolu ; T1: Produit Pl aladose 1; T2 : Produit P1 aladose 2 ; T3 : Produit P 1

aladose 3: T4 : Produit P2 aladose 1 ;TS : Produit P2 aladose 2 ; T6 : Produit P3 a la dose

3, T7 : Produit de référence R1; T8 : Produit de référence R2. )
Atel or de formatione: i, 't o0 ISRA, Février 20
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Le tableau suivant présente le test de nullité de 9 contrastes orthogonaux.

ST

MOYENNESDES  S.C.E. -F PROBA COEFI| CIENTS

+ ASS$OCIEE TO T1 T2 T3 |4 TS 76 T7 T8
1467.77  1892.69 64197063  7.33 0.0119 8 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1
169351 211625 107227563 122500019 O 1 1 1 -1 0 0
'1904.88  1856.13  14262.47 0.16 06920 0 | 1 1 3 -3
1846.20  1866.05 788104 001 09223 0 0O 0 O 0 1 -1
1811.38 163457  83355.35 09503408 0 -1 2 -1 ¢ O 0 0
223040  2059.18 78 177.86 0.89 0.3567 0 0O 0 {1 2 10 O
1693.70 157545  27966.13 03205837 0 1 0 -1 0O 0 0 o
1987.18  2131.18  41467.78 0.47 0.5046 O 0 0 0 -1 0 O

Le test de nullité du ler contraste correspond a la comparaison des differt Tlts produits au

témoin absolu. Nous notons aind que les produits insecticides ont un effet s
production de graines.

Auss, on peut affirmer que le produit P2 assure une production plus devée qu)
Par contre, il Ny pas de différence Sgnificative entre les nouveaux produits e {
référence.

5.4.6 Laméthode des palyndomes orthogonaux

ignificatif sur la

1 le produit M.
les produits de

Lorsque les traitements sont de nature quantitative, il est plus judicieux d'étucfier la courbe de

réponse aux traitements. Ce probleme ne reléve pas des méthodes de compaif
des moyennes des traitements mais de la méhode des polynémes orthogor
d' guster une fonction polynomide au phénomene observé. Son principe
détermination de contrastes orthogonaux correspondant chacun a un polyniy
degré donné. La somme des écarts due aux traitements sera alors décomposg
sommes des écarts relatives a des polyndmes de degré 1, de degré 2, et:
sgnification de ces différentes composantes sera rédisé.

aisons multiples
aux qui permet
est ‘base aur la
nne d'un cetain
¢ en différentes
cet: le test de

Des tables nous donnent les coefficients des polyndmes orthogonaux dans le c:ilaSparticulﬁer ou

les niveaux du facteur quantitatif sont équidigtants..
Exemple :

On sintéresse i I'éude de I'effet de la densité sur le rendement d'une va i &é de riz. Le

dispositif expérimental est en blocs complets randomisés (4 blocs) avec 6
(25. SO, 75, 100, 125 ke/hd).
|

ensités €udiée;

Nous pouvons donc tester 5 polyndbmes orthogonaux. 1l n'est toutefois pds nécessaire de
proceder au iust dus différents polynomes. Nous nous limitous ici au test de signification des

polyndmes de degré < 3.

] . - |
' Aielier
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**%%k Analysis of variance ##x¥+d

Variate: Rendement

Source of variation d.f. 5.5.
Bl oc 3 .820401.
Densité 5 2447293,
Li near 1 1806750.
Quadratic 1 362217.
Cubi c ' 1 46851.
Devi ati ons 2 231474.
Resi dual 15 1799314.
Tot al 23 6067008.

**xxx* Tgpl es of means ***+*+*
Variate: Rendenent
Gand mean 4885.92

Densité 25.00 50. 00 75.00
5124.00 5070.25 5304.25

ms. v.r. F pr.
606800. 5.06
489459. 4.08 0.01.5
1806750. 15.06 0.001
362217. 3.02 0.103
46851. 0.39 0.541
115737. 0.96 0.40.3
119954,
100.00 125.00 150. 00

4847.75 4591.00 4378.25

L’examen du tableau d'andyse de la variance nous permet de dire que la densté a un effet
dgnificatif sur le rendement en riz. De plus, I'utilistion de la méhode des polyndmes
orthogonaux permet d'avancer que I'effet linéaire et sgnificatif et que les effets quadratiques
et cubiques ne sont pas sgnificaifs. Nous dirons que I’ gustement linéaire de la réponse du riz
a la dendté et ggnificatif L’ équation linéaire suivante :

y =-6.4X +5448 2
décrit la relaion entre le rendement y et la dengité x.

3000

2000

Rendement (kg/ha)

1000

0 50 100 150
Densité {kg/ha)

200
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5.5 Validation des hypothéses de |I'’analyse de |la variance

Nous avons éudié brievement le modele linédire e plus particuliérement le modéle d'analyse
de la variance qui repose sur les hypotheses suivantes :

9 indé&pendance des variables aléatoires résdudles

9 normdité des varigbles déatoires résduelles

9 éydité de la variance des variables déatoires résidudles
9 absence d'interaction traitement x bloc

Pour s assurer de la validité du modde et ans de I'interprétation des réaultats, il est nécessaire .

de procéder a la véification de ces hypothéses. L’'andyse des résidus permet de vérifier |[a
vaidité de ces hypothéses (analyse graphique et/ou tests d’ hypothéses).

Lorsque ces hypothéses de I'andlyse de la variance sont remises en cause nous devons Suivant
le cas:

9 utiliser des méthodes non paramétriques
9 chaidr d'autres modéles tel que le modde linéaire générdisé
9 procéder a une transformation de variables.

Certaines transformations de varigble permettent, dans le cas ou |'hypothése d'égdité de la
variance ne serait pas vérifiée, de réduire I’ hétérogénéité des variances.

Les principdes transformations de Varigble utilisees en expérimentation agricole sont :
9 La trandormation logarithmique :

Cette transformation permet de stabiliser les variances lorsgu'elles sont proportionnelles aux
carrés des moyennes. Cette Situation est souvent rencontrée dans les processus de croissance
et de multiplication.

9 Latrandormation racine carrée :

Procéder a une tdle transformation permet de dabiliser les variances dans le cas ou dles
seraient proportionndles aux moyennes. Elle et recommandée pour les variables adéatoires
possédant une distribution semblable aux distributions de Poisson. Aing, cette transformation
Sadapte bien a des données condituées de nombres entiers pas trés devés ou a des
pourcentages provenant de rgpports ayant un méme dénominateur & compris exclusivement
entre O et 30% ou entre 70 et 100%.

» La transformation angulaire :

|
Lorsque la variable aéatoire & éudier possde une distribution binomiae, la |transformation
arc snus est bien judtifiée. Cette transformation est surtout adaptée aux probléIEleS raifs aux

proportions couvrant une gamme assez large (fractions comprises entre O e 1 ou pourcentages
entre 0 et 100%) et données par des rapports a déenominateur constant.

|
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6 PUISSANCE ET DIMENSIONNEMENT D’UNE EXPERIMENTATION

Toutes les différences de faculté des différents plans a mettre en évidence des effets de
facteurs éudiés peuvent ére expliquées par le cdcul de la puissance associée a chaque
comparaison. Le principe générd est d'obtenir une résidudle pour mettre en évidence | effet
souhaité qui soit la plus faible possble, mais avec un nombre de degrés de libertés suffisant.
Ces deux démarches sont souvent antagonistes.

Cependant ces différents plans d' expérience sont imposés par des contraintes pratiques, ou
une connaissance a priori. de I'’homogénété des unités expé&imentales.

6.1 Rappd : test de Fisher lors d’une analyse de variance

S lors d'une andyse de variance on cherche a teter I'effet d'un facteur A (nl degrés de
liberté) par rapport alarésduele R (n2 degrés de liberté), on effectue le rapport :

LM (carré moyen associé au facteur A)
CM_ (estimation de la var iance s* de la population)

S ce rgpport est égd a 1, dors I'effet A et confondu avec la variabilité de la population, et
es donc déclaré non sgnificatif.

Il faut donc calculer la probabilité que ce rapport soit éga a 1. On sait que cette variable it
une distribution de Fisher a nl et n2 degrés de liberté.

On peut donc caculer la probabilité que le rapport éudié suive une loi de Fisher d espérance
égae a 1.

S la vaeur du rgpport des carrés moyens est inférieure a la vaeur prise par la variable de

Fisher au sauil 5%, dors le rgpport peut ére assmilé a une variable de Fisher d’ espérance 1,
e I'effet A n'est pas sgnificaif.

.
.
.
\\
s
.
.
e
095 -

/ 03 0.05

Figure 4 : Didribution d une variable de Fisher

S par contre la vaeur du rapport des carrés moyens et supérieure a la vaeur de F au sl
5%, aors ce n'est pas une variable de Fisher d espérance 1 et I'effet A est sgnificatif.

Atelier e [ormaticin e Biométrie, ISRA. Fovric 2001
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La figure 5 présente les vaeurs de la variable de Fisher au seuil 5% pour plusieurs valeurs de
ses deux degrés de liberté.

Elle varie peu en fonction du degré de liberté du numérateur (qui est le nombre de niveaux du
facteur A moins 1), mais plutét en fonction du nombre de degrés de liberté du dénominateur
(qui est le nombre de degrés de liberté du dénominateur).

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

Mettre en évidence I'effet d'un facteur S la résduelle n"a qu'un degré de liberté et donc
impossble S dle en aentre 2 e 4, I'effet A peut &re mis en évidence Sil est devé D'une
facon générae, il faut veiller a ce que la résidudle ait au moins 5 degrés de liberté s I'on veut
détecter | effet d'un facteur.

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

» en regroupant des unités expéimentaes en blocs. S I'effet bloc exigte, alors la résdudle
sera plus faible, mais comportera d'autant moins de degrés de libertés que le nombre de
blocs seraélevé.

» en efectuant les observations avec précison : la résduele en sera réduite

Lors du choix d'un plan d' expérience, il faudra veller a ce que la décompostion des degrés
de libertés (propre a chague plan d’ expérience) laisse suffkamment de degrés de liberté a la
résdudle par rapport a laquelle doit étre testé I’ effet jugé intéressant par I’ expérimentateur.

Plus la résdudle (s?) est etimée avec précison, plus la puissance du test est devée. Il est
ang indiqué damédiorer cette estimation en limitant les effets parasites qui dontribuent a la
suretimer  (hétérogénéité  intraunités exp&rimentdes,  hétérogénété  inter-unités
expérimentales contrlables par la conditution de blocs, erreur systématique sur les
observations)

[
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Figure 5 : Vaeurs prises par une variable de Fisher an] et n2 degrés de liberté, avec une
probabilité p=0,05

6.2 Calcul dela puissance d’une expérimentation

6.2.1 Puissance de la comparaison de deux niveaux d’un facteur

6.2.1.1 Calcul du nombre de répétitions d’'un méme traitement

On cherche & mettre ¢n évidence une différence entre deux traitements A et B. n répétitions de
chague traitement sont effectuées.

Atelier de formation e Liométrie, ISRA, Fivr
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On désigne par A; la vaeur de la varigble andysée pour I'unité exp&imentale a laquelle on a
appliqué le traitement A et qui en est la ™ répétition. -

On digpose a lissue de I'expérience de n mesures de la différence d entre ces deux
traitements.

d=A -B
La variable déatoire d suit une loi normae. Son egpérance et A, la différence réelle entre A

et B. Son écart-type sq4 he Peut &re qu' estimé a partir de n observations. d suit donc une loi de
Student d' espérance A et d' écart-type sd.

La variable e définie par I'expression :

suit une loi de Student d' espérance A/sy €t d écart-type égal a 1.

S A=0 (hypothese nulle Hy), dors e suit une loi de Student t(0,1). L’ expéimentateur fixe o.
risque de premiére espece, qui est la probabilité de rejeter I'hypothése nulle s ele est vraie,

On adors:

p(le| < tl_%) -1-a

Sous I'hypothese Ho, S la différence rédle entre les deux moyennes éait A, dors e suivrait
une loi de Student t(A/sq;1).La probabilité de conclure a une différence nulle (accepter Hp)
dors que cette différence exide est le risque de deuxieme espece. Graphiquement, es la
surface comprise sous la courbe de: distribution de e dans le cas A=0, limitée par la vaeur de
te de I"hypothese nulle. (vair figure n°6)

p([el <t )= l_._ﬁ

Hypothése A=0 Hypotheése A=K

o Tmedion en B! e or 2001
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On congtate graphiquement que :
A
t,_% +tp= _s:
s4 €t I'écart-type de la différence entre les moyennes des deux tratements. S lia variance de
la population et estimée a s? et S les obsarvations sur les traitements sont indépendantes,
aors
1

Var(A) = Var(A - B) = Var(;ll'-g A+l ZB‘) - Var(i Ai) + %Var(i Bi)

ni n N

1 & 13 1
i=1 =1 n

On peut donc déterminer le nombre de répétitions de chague traitement par :

n= 2-(%)2 -(tl_% +tH3J2

- n: dfectif de chague traitement (3 tous les traitements ont le méme effectif).
§2 : variance edtimée du matérid expé&imenta
A : différence entre les moyennes de deux traitements.
by variable de Student dont le nombre de degrés de liberté est cdlui de la résiduelle par
rapport a laquelle et testé I'effet du facteur éudié, au seuil a (test bilatérd).
- a: risque de premiere espece.
- risque de deuxieme espece. (1-) est la puissance du test,

S les tratements ne comportent pas le méme nombre de répéitions, la démarche et
analogue, et il faut smplement modifier le cdcul de Var(A):

Var(A) = Var(A - B) = Var(—l—z A+ iz BiJ
n, 5 n; g

6.2.1.2 Utilisation du calcul du nombre de répétitions

Les quantités s e A peuvent ére exprimées en vadeurs redives, ¢ est-adire en pourcentage
de la moyenne -

CV(%) = 100
X

A%) = é 100
X
S la résiduelle comporte plus de 30 degrés de liberté, on peut aors remplacer 1a variable de
Student par une variable qui suit une loi Normale N(O, 1).

Atelier de formaticn en Diométrie, ISRA. 6.0 "7
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L’ expérimentateur dispose donc d'une loi a 5 parametres, qui lui permet d’'en déterminer un
des lors que les quatre autres sont connus :

Mais le plan de I'expérience doit &re dga fixé car le cdcul fat intervenir le nombre de
degrés de liberté de larésduelle. 11 est donc aise, quand n et 3 autres paramétres sont fixés, de
déterminer le quatriéme.

Ce cdcul devient complexe quand il Sagit de déerminer le nombre de répétitions de chagque
traitement. De ce nombre dépend en effet le nombre de degrés de libertés de la résidudle, qui
st a caculer les vaeurs des variables de Student. Le nombre n gpparait donc trois fois et |l
est impossible de I'isoler.

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

S I'on chaist a=0,05 et =0, 10, dors on peut obtenir une premiére approximation de n par :

S
=921 >
f OA

6.2.1.3 Exemple

Un expé&imentateur désire mettre en évidence une différence de rendement entre deux
vaiétés. [l edime le coefficient de variation, d'apres des éudes antérieures dans des
conditions andogues, a 5%. Son plan et un plan en randomisaion totae. En choisissant
a=0 05 et =0, 10, il veut conndtre le nombre de répétitions nécessaire pour mettre en
évidence une différence de 10%.

Une premiére gpproximation de n est :

N 2 5 2
NP E YA
A 10

n est un entier donc une premiére gpproximation denet n =5

Un plan en randomisation totale & 5 répétitions de chacun des deux traitements laisse 8 degrés
de liberté a la résdudle.

Les vaeurs suivantes sont extraites de la table dé la loi de student :
t, o 2,306, 1, , = 1,397

Aing

S ‘2 ; S i ) N 2 i
n ::ZA(Z} {1 y ) z(}(_)j (2,306 +1.397) =68

Une deuxieme approximation de n est donc n = 7. Avec 7 répétitions psir- tratement, la
variance résiduelle est estimee avec |2 degrés de liberté.

Onadors: |

|
L= 2179, 1, = 1356

R R |
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dou:

. 2 2
S 2 S 2
n=2|— -(t +t_) = 2-(——) (2,179 +1,356) =
(3] (rggrin) =2 (3) J = 625
Une troiséme gpproximation de n est donc n = 6. Avec 6 répditions par tratement, la

variance résidudle et estimée avec 10 degrés de liberté.

On adlors:
t],% = 2,228, tl—ﬁ = 1,372

dou:

. 2 2 2

S 5 2
~q2.[ 5. +t_) :2(——j (2.228+1372) = 6,48
n=2 (.A) (t'—% -7 10 ( )

La vaeur de n est donc comprise en 6 et 7. On peut donc pour plus de sécurité choisr de
répéter 7 fois chague traitement.

6.2.2 Puissance d’' une analyse de variance a un facteur comportant plusieurs niveaux

On conddere ici une expérimentation qui vise a mettre en évidence I'effet d'un facteur
comportant p niveaux. Chaque traitement est répété n fois.

Le modéle d analyse de variance S écrit :
E(X;) =n+a,

6.2.2.1 Hypothése nulle et hypothése alter native

L'hypothese testée lors de I'andyse de variance et I'hypothese nulle, qui consdére que
I'effet du facteur et nul.

H,NViel, .p} a =0
Dans le cas d'un facteur a deux niveaux, rgeter I hypothése nulle revient a affirmer
Ao, #a,

Mais dans le cas d'un facteur a pluseurs niveaux, pluseurs hypotheses dternatives sont
possibles:

A,.a #za,=0,=0, =a, (un tratement diffé rent des autres)

A a =a #a = a, = a (deux groupes de traitements)

Ala=za,=0,=2a#a (un tratement plus fable e un plus fort)

Il 'y a pluseurs hypotheses dternatives, donc plusieurs degrés de faussaté de I'hypothése
nulle
6.2.2.2 é&ermination du degré de fausseté de I’ hypothese nulle

On introduit une egtimation du degré de fausseté de I'hypothese nulle, écart-type des effets
principaux o; par rapport a leur moyenne 0.

Al e formation en Biom] il ISR Février 2001
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Cette varidble est une donnée d'entrée. Elle doit ére caculée. Il est difficile de connaitre a
priori les vadeurs des effets des niveaux du facteur éudié Il est possble de consdérer 4
Stuations, qui sont les plus fréquemment rencontrées :

1. Les p moyennes se répartissent en deux groupes d effectifs égaux (3 p et pair) ou presque
égaux (S p est impair), ¢’ est-a-dire pour n=5 par exemple :

m,=m,>m,=m, = m
avec :
o—«
m,-m, =8
2. Toutes les moyennes sauf une sont supposées égales, ce qui donne par exemple pour p=5 :
m, >m,=m,= m,=m;
avec :
—Q
m-m, =393

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

m, >m, > m, > m, > m
avec :
*-9-9-0-0
m-m,=m,-m,=m,—m, =m, —m; =—
4. Toutes les moyennes sauf deux sont égdes, les deux moyennes isolées éant supposees

équidistantes du groupe central, ce qui donne par exemple :

m, >m, = my

§ = m,>m,

avec .

@ —eo

m ~-m=m,-m,=

N

DO

Connditre la digribution attendue des moyennes permet de déterminer k, paranﬁéetre défini par
I'exprssion |

Yot formes aen Bic el TR Fev o 200!
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Le tableau n°l1 précise les vadeurs de k pour pluseurs vaeurs de p et pour les quatre
digtributions de moyennes précédentes.

Didribution des moyennes

P ! 2 3 4_ -
2 0,500 0,500 0,500

3 0,471 0,471 0,408 0,408
4 0,500 0,433 0,373 0,3 %4
5 0,490 0,400 0,354 0,3 16
6 0,500 0,373 0,342 0,289
7 0,495 0,350 0,333 0,267
8 0,500 0,331 0,327 0,250
9 0,497 0,314 0,323 0,236
10 0,500 0,300 0,319 0,224

Valeurs de k. rapport de I’ écart-type des moyennes a I’ amplitude de leur différence

6.2.2.3 Calcul de la puissance d’une comparaison de plusieurs niveaux d’un facteur
Une s&rie d' abagues a éé mise au point (Pearson et Hartley, 195 1) (voir annexe) qui permet
I'utilisation d'une fonction rdiant :
- v, nombre de degrés de liberté associés a la SCE pour le facteur éudié (ici p-l),
« , hombre de degrés de liberté de la résdudle qui teste I'effet du facteur,
- 3, risque de 1% espéce,
- 1-, puissance de la comparaison,
- @, parameétre de non-centraite.
O peut ére déerminé de la facon suivante :
k-8-vn
(&)

Comme pour les facteurs comportant deux niveaux (§3. 1), il est tout a fait possble de
déerminer par exemple le nombre de répétitions d'un traitement pour atendre un objectif
fixé, ou de caculer la puissance d'un expérience dga congue.

O =

6.2.3 Puissance d’une analyse de variance g plusieurs facteurs comportant plusieurs
niveaux

Dans le cas dun modée croise fixe, I'utilisation des abagues est toujours possble. mais ii
faut consdérer le nombre total de répétitions de chague traitement.

S p niveaux d'un facteur A & g niveaux d'un facteur B sont éudiés, dors le cacul de © pour
les niveaux du facteur A se fera par :
k-8-4/q-n
O B —

Atc o de formation en Biométy, | ISRA, Févrior 2001
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Conclusion : démarche de choix d’un dispositif expérimental et

dimensionnement de |’ essai
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T TR L R ST S s e i o s .
Objectifs expérimentaux : Contraintes Gradients Contraintes
- nb facteurs. pratiques sur d'hétérogénéité pratiques et
- nb niveaux l'application du othamp financiéses
- effets simples des traitements d'expéirnoee
- intercations

Lt It JbJT

Choix d'un type de plan d’ expérience

Analyse prdiminaire qualitative

Décomposition a priori des SCE en degrés de liberté

SCE, abn-1
SCE ss-bloc aa-!
ispositif E> SCE, L
. XE,,, n-1
Experimental Rés. | {a-1)n-1)
SCE, b

{a-1)(b- 1,

SCE .5
A Rés.2 a(n-1)(b-1) (Split-plot;

V

Les objectifs qualitatifs sont-ils atteints ’W
(un effet ne peut étre testé que par rapport a
une résiduelle d' au moins 3 Ddl)

ort a -
)p Framtes de
~/ns matériels
?
I Confirmation plan

] [ldITSEéSQ?tTf d expérience

Atelier de formation en Biométrie, ISRA, [*évrier 2001
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Anayse quantitative : données d' entrée

Objectifs de
risque

et de
puissance

Objectifs
guantitatifs
et intuitions
de I’expéri-
mentateur

Moyens
disponibles

Etude
biblio-
graphique

ispositif
expéri-
mental

Risque de ne pas déceler I'effet d'un facteur : P

Risque de conclure a un effet qui n'exigte pas: {’v

Vdeur de ladifférence a mettre en évidence
(dbsolue ou relative) : A

Structure des effets des niveaux d'un facteur :
0-0-0-0-0 OU O0--0--0 Ou

Nombre de répétitions d un méme traitement : »

Variance ou coefficient de variation du matrériel
expérimental pour le facteur considéré : s2 / CV
(dans des conditions anaogues)

Nombre de dégrés de liberté dela résdudle qui

v v U UL U8

teste I'effet du facteur considéré R,

|' Détermination d' une variable a partir des 4 autres |

(pour un facteur & deux niveaux par exemple)

2

) (1)
n=2- N .\tl_%ﬂl__B

Didenétric, ISR L.

ety !
RERNSTP IS A
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Exemple de diagnostic : » trop éeve

Diminuer s? lavariance

résduelle par une observation

appliquée des variables

et une dimination des effets
paradites qui tendent a la.
surestimer (distinguer des blocs
ou augmenter le nombre de blocs)

étudiées

™

2
n=2- X -(tl_%‘{‘t],)

Augmenter A, c-a-d
n'esperer de I'essal
que lamiseen
évidence de
différences plus
importantes

S

Augmmenter n,, le
nombre de degrés de
liberté de la résdudle
par un changement de
dispostif expé&rimenta
(efficace surtout s
ceui-ci est inférieur & 8)

Augmenter a,
c-a-d accepter
un risque plus
élevé de
conclusion
pasitive fausse

N

Diminuer 1-8, la
puissance. c-a-d
diminuer la
probabilité de mettre
en evidence I’ effet du
facteur considéré

Derniere éetape . préparer les observations

— = I tirage déatoire des individus sur lesquels seront effectuées les mesures

| Préparation des fichiers de recuell et de traitement des données

Atelicr de formation eu Biométrie, /SR Fév
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7 LES REGROUPEMENTS D'ESSAIS
(D’ aprés Philippe Letourmy, Cirad, 1992)

7.1 I ntroduction

La caractérigtique essentidlle d'un est de créer des conditions controlées. En effet, pour
comparer des traitements, il faut qu'ils soient comparables, donc il faut se rgpprocher de
I'idéd : “toutes choses sont égdes par alleurs’.

La conséquence est gu'un résultat d'essal est reldif a une Situation particuliére : celle créée par
les conditions de I'expérience (par exemple, le précédent, les techniques culturaes. les
conditions climatiques, etc.).

Mais le probléme et de passr d'un réaultat de recherche (andytique) a une innovation
vulgarisable en milieu paysan, dans une région qui peut ére éendue. Il et assez naturd de
multiplier le méme dans des conditions fort diverses, et de voir 9 I'on a ou non le méme

résultat. On pratique ce que I'on appelle des essais multilocaux ou pluriannuels. Par essais
pluriannuels, on entend des essais de méme protocole expé&imentd, rédisés lors d années
différentes, & des emplacements différents et avec des randomisations indépendantes. Ceci
excdut les essais pérennisés, cest i dire conduits pendant pluseurs années sur les mémes
parcelles avec les mémes traitements. L'andyse datidique des différentes unités d'un
pérennisé releve de la méthodologie des mesures répétées et non de celle des regroupements
d essais.

7.2 Effets aléatoires — effets fixes

A un correspond 'ensemble de ses conditions de rédlisation. Cet ensemble de conditions
et gppeé la dtuation de I'essai. Dans un regroupement d'essais, on cherche a obtenir une
réponse des écarts entre traitements a des Stuations tres diverses. Ceci revient a étudier
I'interaction traitement*essai. Mais deus options sont possibles.

7.2.1 Effets gléatoires

On peut consdérer que les essais regroupés forment un échantillon représentatif d'un vaste
champ d'gpplication (par exemple une région). lls sont dors le résultat d'un tirage déatoire
dans un ensamble de Stuations, e on consdere | effet et I'interaction traitement-essal
comme des effets déatoires. L'objectif est ici de tester les écarts moyens entre traitements sui
I’ensemble des Stuations par rapport & une base de référence qui est I'interaction traitement-
essal. On parle de régionalisation de la réponse.

L'hypothese qui facilite les caculs dans ce cas est de conddérer que les moyennes des
traitements dans chaque sont. etimées avec la méme précison. Donc, on suppose
I'égdité des variances résdudles divisées par le nombre de répéiitions par traitement. Cest
I"option qui est prise par le logiciel STATITCF pour faire I'analyse de variance du
regroupement. |

7.2.2 Effets fixes

['ntre nption est de considérer que les eccaie recrnupss forment un encemhle de situations
ayant certaines caractéristiques (géographiques, pédologiques, culturales, et¢. ). On suppose
dors que les résultats peuvent ére généralisés ax stuations avant des caractérigtioues
proches. L'effet et linteraction traitement-essai sont pris comme des effets fixes.

i 1, P . NI [
' Dol e ! i x.\‘.\."l yoE
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L’'objectif et d'éudier I'interaction en tant que telle, en essayant de trouver les solutions
adaptées a chaque dtuation. Tous les tests doivent adors étre faits en prenant comme base de
référence la variance résduelle des essais. On parle de gructuration de I'interaction (au sens
large).

L’ hypothése habituellement faite dans ce cas (sauf par STATITCF) et de consdérer que les
données parcdlaires sont obtenues avec la méme précison. Donc on suppose I'égdité des
variances résdudles. Cette hypothése nest identique a la précédente que s le nombre de
répétitions par traitement est constant.

On peut remarquer que le test de I'interaction traitement-essai la plus générde nécessite de
-faire des répétitions ...us chague essai.

7.3 Conditions de réalisation des essais multilocaux

Les s&ries d'essais peuvent étre réaisées en milieu controlé : les essais se déroulent en dtation
ou sur points d observetion, leur mise en place et leur suivi sont assurés ou controlés par les
chercheurs. Ou hien dles peuvent ére rédistes en milieu paysan (ou milieu réd, ou milieu
semicontrolé) : en générd le chercheur assure ou contréle la mise en place, I'application des
traitements et les observations (dont la pesée de la récolte) ; le paysan assure le reste, a savoir

la conduite de la culture selon ses propres techniques.

La judtification essentidle des essais en milieu paysan et que la dation, & plus générdement
le milieu contrdlé, ne peut smuler ni toutes les contraintes ni tous les desderata des paysans.
Or ils peuvent s exprimer dans des essais en milieu paysan.

Les essais que I'on prévoit de regrouper doivent avoir le méme protocole, avec entre autres :
» les mémes traitements (au minimum la plupart des traitements en commun),

» le méme type de dispostif (randomisation totae, blocs complets, ou autres, tout en
sachant que les regroupements de split-plots ou de criss-cross posent des probléemes
avec STATITCF),

la méme surface parcdlaire,

A\

» 9 possble le méme nombre de répétitions,
» mas des randomisations indépendantes

74  Analvse des séries d’essais
La procédure d' andyse se fait en trois étgpes, avec des variantes selon I’ option prise

7.4.1 Etape 1: analyse des essais individuels

On procéde 4 I'andyse de variance de chagque individudllement, e on isole les varances
résduelles (carré moyen résdue ou Mean Square Error).

7.4.2 Etape 2 . sélection des essais de méme variance résiduelle

Il Sagit de sAectionner des essais de méme varnance résdudle ou bien de méme rapport
variance résduelle sur nombre de répétitions sdon ce qui est chois. S les nombres de degrés
de liberté pour estimer les variances résduelles sont identiques, on peut gppliquer le test de
HARTLEY (facile a faire):

Arelier de formation en Biviétrie, ISRA, Févr - 20




Sinon le test de BARTLETT (plus puissant, mais plus lourd a caculer) peut ére appliqué. Ces
deux tests ne sont pas programmés sur STATITCF e doivent &re faits 4 la man ou
programmés specifiquement pour cela

Une macro rédigée sur Exced est disponible pour effectuer le test de Bartlett.

S les variances résidueles (resp. les rapports variance sur nombre de répétitions) ne sont pas
égdes, le plus fréquent est de condituer des groupes d essais de méme précison en écartant
les essais a trop forte variance résiduelle (resp. rapport variance sur nombre de répétitions).

7.4.3 Etape 3 ; analyse de ygriance du regroupement.

L’andyse différera sdon l'woption' cuoisie (effets fixes ou déatoires)

7.4.3.1 1" effet essai et I’interaction traitement-essai sont supposés aléatoires

S les essais regroupés sont des plans en blocs complets, I'andyse datistique et rédisée au
moyen du modde

Yie=p+ A+ it C;j + Dk + Eijx

ou
Y et la donnée observée dans I'essal i, sur le bloc K et pour le traitement j.
L est la moyenne générde,
A; et I'effet déatoire de I'essal |,
; est Ieffet du traitement j,
C;; est I'interaction i, traitement j (déatoire),
Dy est I'effet bloc k de I'essai i (dléatoire),
) E. est I'erreur residuelle dans I'essai i. sur le bloc. k, pour le traitement j (de variance 11,
o)

Soit n; le nombre de répétitions dans I'essai i, 1 le nombre d'essais. t le nombre de traitements
On définit :

Ny = Zihy

Yi. =L Y./t

Yo = L Y5./1 (esime p + )

Yo.. = Zj Y./t (estime w)
Alors le tableau d'anadlyse de variance S écrit

| Variation SCE ) dl CM F
. Traitement S LYy - Yo t-1 SCT/t-1) = CMTCMI
Essai it (Yo - Yo.) I-1 SCe/(1-1) - CMe M

Interaction t*e Zij (Yii- - Yi‘. - Yoj. + Yo.‘)z (t‘l) (l'l) SCI/(t‘l (;1‘1) | CI\’“/C‘\IR, _
résiduelle Ziik (Y-r,'l'k - Y{.k - Yi,‘. + Yi..)z/n,- (t'l) (nO"I) SCR/(t‘l (n()"l) -
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La résduele et appelée auss résidudle pondérée. On teste I'interaction par rapport a cette
résdudle pondérée et I'effet traitement par rapport a I'interaction traitement-essai. D’ou un
classement globd des traitements. -

7432 l'effet essai et I'interaction traitement-essai sont supposés fixes

S I'effet et linteraction traitement-essai sont supposés fixes (étude de I7nteraction en
tant que telle), et S les essais regroupés sont des plans en blocs complets, I'analyse statistique
es rédisée au moyen du modde |

Yige=p+oi+ j+ (0 )+ S + &k
Yk est la donnée observée dans I'essai i, sur le bloc k et pour le traitement j,
1 est la moyenne générae, '
o; et I'effet del'essa i,
 est I'effet du traitement j,
(a); est I'interaction I, traitement |,
di et I'effet bloc k de I'essai |,
gix et |'erreur résiduelle (de variance &’).

Le tableau d' analyse de variance S écrit

| Variation | SCE dl CM I F ]
Traitement Ting (Y --Y.) t-1 SCT/(t-1) CMT/CMR
Essai St (Y- Y..) -1 SCe/(I-1) CMe/CMR
Interaction t*e | i n; (Y. = Yi. =Y.+ X0 | () (I-1) || SCI/(t-1) (I-1) CMI/CMR
Bloc Zpt (Yir= Y5 ) no-1 SCB/(n-1) t | CMB/CMR |
résdudle Ziik (Yijk = Yik« Y + Yi,,)2 (t-1) (no-I) | SCR/(t-1) (no-

Tout doit alors étre testé par rapport a la variance résiduelle, car tous les effets sont fixes.

La premiéere chose a voir dans ce tableau est le test de I'interaction traitement-essai. S cette
interaction est dgnificative, I'anadyse se poursuit pour essayer de la décrire ou de I'expliquer
(Structuration de I'interaction : au sens large).

Le logicid STATITCF propose diverses méthodes d' études de I'interaction, mais en supposant

que les erreurs résdudles gk sont de variance n; o> (au lieu de ¢%). Cedi revient & supposer
gue les moyennes par traitement et par ont la méme précision dans tous les essais. Cette
hypothese est identique a celle du modée ci-dessus S le nombre, de répétitions est le méme
dans tous les essais.

Il existe un grand nombre de méthodes d'éude de I'interaction. On va passer en revue un
certain nombre d’ entre elles en consdérant trois types de problemes :

I On cherche a congtituer des groupes d'essais homogénes. On peut utiliser
- des méhodes graphiques smples s le nombre d' essais et faible

Atelier de formation en Bioméirie, ISRA, Feévrier 20001
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- Uune andyse en composantes principdes (ACP) non normée sur le tableau des
interactions (essais en individus, traitements en variables, & a la croiste d'un y
individu i et d’'une variable j lavaeur de I'interaction Yij. - Yi.. = Y. + Y...

~ 0U une dassfication automatique sur le méme tableau.

2 On cherche a condituer smultanément des groupes d'essais e des groupes de
traitements. On peut utiliser :

~ la gtructuretion visudle (matrice de BERTIN),

- la méhode de CARAUX, qui es une maniére automatique de faire la structuration
Ci-dessus,

~ la classfication automatique sur les lignes (essals) e sur les colonnes (traitements).

-~ |l faut noter que ces trois options sont proposees par STATITCF dans le module
“dructuration de I'interaction” (au sens grict).

3 On cherche a moddliser I'interaction. on peut utiliser

- la régresson factoridle qui condste a prendre en compte des covariables
explicatives des essais et/ou des traitements,

~ larégresson conjointe ou modée d' &ude de la gabilité du rendement dans les essais
variétaux. Ceci consste a prendre comme covariable la moyenne par des
variéés communes a tous les essais.

La régresson fectoridle et disponible sur STATTTCF, contrarement a la régresson
conjointe.

7.5 Etude d’'un exemple

Amendements phosphorés du ni€bé, région de Manaus, Brésil, 1990 (J. Russel)
Quatre traitements sont comparés dans 4 environnements :

Code Traitement

TA témoin de I’agriculteur,

EOT engrais organique urban traté,
SPT super phosphate triple

EP engrais de poulet

Chague es un dispostif completement randomise, comprenant trois répétitions

L’objectif de I'essa et de déerminer le meilleur traitement a gppliquer dans la région. |l
Sagit dune problématique de régiondistion de réponse. L'effet  environnement et
I'interaction traitement-environnement sont donc des effets aéstoires,

7.5.1 Etape 1. analyse des essais individuels

Andyse de variance (dte n°2) (statitct)

Varidion ISce. [Ddl TCarrés moyens |TestF [Proba |Et. [Cv
Var.totde 1.39 11 0.13
Var facteur 1 1.20 3 0.40 16.61 |0.0010
Var.residuelle 1 0.19 8 0.02 0.16 169%
Atell =0 7 atic: on Biemétric, ST ries 2001
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On procede de méme pour les autres environnements, et I’on obtient le tableau de variances

résdudles suivant

B o Lo e R D e B

itk 2 G
T S O AT a8

Environnement Variance résdudle Ddl
! 0.03 8
2 0.02 8
3 0.02 8
4 0.01 8

e e r—————— 1 iy — ———

7.5.2 Etape 2 : sélection des essais de méme variance résiduelle

Ste
1 Var. res. 0,03
Ddl 8
2 Var. res. 0,02
Ddl S
3 Var. res. 0,02
Ddl 8
4 Var. res. 0,01
Ddl 8
Chi* th 7.8
Chi* Bartlett (observé) 2,2

Le Chi’ Batlett (caculé a partir de la macro Excd) est inférieur au Chi’ théorique. Les
variances peuvent donc ére considérées comme homogenes et les quatre essais pourront ére
utilisés dans le regroupement.
Pour pouvoir conduire cette andyse sous STATICF, il faut, a la fin de I'anadyse de variance,
choigr |'option ¢ conserver les moyennes pour un regroupement », e enregistrer un fichier de
moyennes pour chague essa.

-47 -
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7.5.3 Etape 3: analyse de variance du regroupement.

Le module « regroupement d'essais » de STATICF permet de condruire le. fichier de
moyennes a patir des fichiers individuds sauvegardés précédemment. On obtient adors
I'analyse de variance Suivante :

Source de variation S.c.e Ddl Carres Tes f

moyens
Rap.cm F calc DdI f Proba

A : totale 8,90 L5 0,59

B . facteur 2 526 3 1,75

C : facteur 1 267 3 0,89 C/d 8,27 3/9 0,0062
D : inter £2*f] 0,97 9 0,11 D/e 4,77 9/ 32 0.0005
E : résdudle pondérée 32 0.02

Facteur 1 : Phos

Facteur 2 : Env

L’interaction Phos*Env et significative. La réponse ne peut donc pas étre régiondisée. Il faut
donc éudier I'interaction plus profondément pour pouvoir conclure.
Sous Gendat on peut utiliser le module REML, qui permet d'andyser des modéles mixtes

(combinant effets fixes déatoires et fixes). Dans cet exemple, il suffit de déclarer le facteur
« Phos » comme effet fixe, et les facteurs « Site » et « Bloc » comme effets déatoires.

Le facteur « Bloc » est inclus dans le facteur « Site », ¢'est adire par exemple que le bloc 1 du
Ste i n'a aucun lien avec avec le bloc 1 d'un autre Ste. Le facteur « Bloc » n"a de sens qu’au
sin du ste. C'est donc I'interaction Site*Bloc qu'il faut éudier. On parle d’« effes indus »
(en anglas « nested effects »). 1l convient aors de déclarer les effets déatoires comme suit :

SITE/BLOC (Bloc inclus dans Site)

Gengtat propose dors la vaeur de la gatistique de Wad, qui teste I'effet fixe. Son degré de
dgnificdivité se tete par un tet de Chi*, par la commande suivante (dans le cas d'une
satistique de Wad d'une vaeur de 69.8, a 3 degrés de liberté) :

calcstr= 1-chisq(69.8;3)
print str
On conlut a un effet fixe dgnificatif s la probabilité associée et inférieure au risque de
premiére espéce ().

¥
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8 I’ANALYSE D'ADAPTABILITE : UNE METHODE POUR LA MISE
AUPQO NTETL' ANALYSEDESESSAI SENM LI EUREEL

(D’ aprés John T. Russel, 1996)

8 . 1 Obijectifs:
L'objectif de I'andyse dadaptabilité et de déterminer le domane d adgptation de
recommandations  agronomiques.

Elle permet d'exploiter les données recugillies dans un dispositif en blocs “« ..ersés, qui ne
permet pas d'isoler I'effet Ste du fait de I dbsence de répétitions intra-Sites.

Elle pemet égdement dinterpréter un regroupement d'essas dans leque  gppardit
dgnificativement une interaction traitement*environnement. La réponse ne peut dors ére
régiondisée, et une éude de I'interaction est aors nécessaire.

8.2 Données nécessaires :

Les données nécessaires a I’ analyse d’ adaptabilité sont de deux types :

Des données anaytiques, recuelllies dans un dispostif qui peut ére une série d'essais ou des
blocs digpersés multilocaux et/ou multiannuels. Ces données doivent ére le réultat de la
comparaison dobjets, c’est a dire ére issues d'essas factorids. Dans Iétude, le terme
« environnement » et utilist. 1l désigne auss bien un Ste, une année, ou un bloc isolé

Des données de caractérisation des environnements, permettant de décrire a partir
dinformations quditatives ou quantitatives les spécificités de chague locdisation d essal.

8.3 Conduite de I’analyse environnementale :

Il sagit d'une s&rie d' éapes, qui font intervenir

des méhodes graphiques intuitives, qui exigent la maitrise de logiciels du type tableur
des méthodes datistiques, pour valider les conclusons des andyses graphiques

En aucun cas il ne faut Saréer aux techniques graphiques, cdlesci faisant intervenir des
methodes biaisees. Les procédures dtetistiques. permettent de valider les regroupements qui
ont éé pressentis dans I'analyse graphique.

Les éapes sont présentées succinctement, a titre de synthese. 1l est en effet plus aise de suivre
I'andyse a partir d'un exemple.

8.3.1 Calculer une mesure de la performancede chaque environnement :

L’'indice environnementd permet d' évauer le potentid de I'environnement consdéré. 11 et
cdculé a patir de la moyenne de la performance de tous les tratements clans un
environnement donné.

832 Estimer et modéiser In réponse des traitements g |'environnement

A partir d'un graphique présentant en ordonnant la variable éudiée pour un traitement donne
et en dbscisse I'indice environnementa (TE), un gustement linéaire ou non linéaire pemiet de
modéiser la réponse des traitements a I'IE.

Atelier de fornati s en Biométrie, ISRA, [évr
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La synthése sur un méme graphique des modees de réponse de tous les traitements permet de
définir graphiguement des zones ol les mémes recommandations semblent s appliquer. Ces
zones, ou le classement des traitement est le méme, doivent comporter plusieurs
environnements. Elles sont ci-gpres dénommées « domaines ».

8.3.4 Valider la condtitution des domaines

Un domaine regroupe plusieurs environneemnts. Chacun de ces environnements est  considéré
comme un bloc. Pour mener une andyse de variance au sein de ce domaine, il faut S assurer
de I"homogénéité des blocs. Ceci ' intervenir un test de Bartlett sur les variances de chague
bloc. On cacule donc la variance de chague bloc, et on compare ces variances entre dles.

S les variances Sont homogeénes, dors on peut passer a I’étape suivante. Sinon il faut revoir la
condtitution des domaines, en excluant au besoin des blocs qui introduisent une différence de
variance trop importante.

8.3.5 Mener une analvse de variance par domaine

L’ étape précédente a permis de Sassurer gqu'une andyse de variance par domane éait
posshle. Cdleci doit mettre en évidence que l'interaction environnement*traitement n'est
pas dgnificaive. Les conclusons au sain du domaine congdéé sappliquent a tous les
environnements du domaine. Cdui-ci et homogene. S I'interaction est Sgnificative, dors il
faut revoir la condtitution des domaines.

8.3.6 Effectuer une anova sur le regroupement des domaines

A patir des andlyses de variance individueles de chague domaine, un regroupement d essais
pemet de Sassurer de I'indépendance des recommandations de chague domaine. S
I'interaction domaine*tratement est dgnificative, alors I'effet du traitement n’est pas
genérdisable a tous les domaines, ce qui judifie leur conditution.

8.3.7 Formuler des recommandations indépendantes dans chague domaine

A partir des classements de moyennes obtenus par les andyses de variance individudles de
chague domaine, on peut identifier les recommandations propres & chaque domaine.

8.3.8 Expliquer I'indice environnemental par des variables caractéristiques du milieu

Cette égpe et parmi les plus ddicates. Elle dé&ermine I'applicabilité des conclusons de
I"analyse.

Il Sagit de tenter d'expliquer les différences entre Stes, mesurées par I'lE, par les variables
caractéristiques du milieu relevées dans chague site. Cette étape peut faire intervenir
des méthodes de régresson smple (moddisation de I'[E par des variables du milieu),

des méthodes de régresson multiple (modéisation de I'IE par une somme| de variables du
. . . L, . N . | .

milieu, cellesd pouvant étre sélectionnées automatiquement § partir d'une procedure du type

« stepwise »),

des méthodes multivariées (ACP pour identifier les varidbles qui représentent le mieux la
variation tutalc des siics)

Atelic 7 Ten coa Biovidéore, 7 T
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8.3.9 formuler lesrecommandations en termes de caractéristiques du milieu

L'éape précédente a permis de caractériser les environnements, donc par voie de
conséquence les domaines qui les regroupent. Les recommandations formulées au niveau du
domaine peuvent dors étre dagies a des carectéridtiques environnementales, pour ére
vaidées ultérieurement dans d autres environnements.

8.4  Etude d’un exemple

8.4.1 Les données

T S AN e e o

A LT

Environnement TA  EOT  SPT EP
7 1,7 L65 2,65 2,15
10 2,2 1,9 2,6 1,4
3 1,45 1,95 2,5 1,9
12 1,5 1,8 21 1.7
11 1,2 LS 2,2 1,9
! 0,7 0,9 2,3 1,8
4 0,6 1,2 1,6 2,25
5 0,15 0,5 21 2,05
2 0,5 0,65 1,1 1,5
9 0,2 0,4 1,2 1,7
6 0,15 0,5 1,35 1,35
13 0 0 1,3 2
8 0,1 0,2 1,3 1,65

Atelier de formation en Biomeirie, ISRA, Févrior 2001
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8.4.2 Calcul de ! ‘indice environnemental

Environnement IE
| 1,43
2 0,94
3 1,95
4 1,41
5 1,20
6 0,84
7 2,04
8 0.81
9 0,88
10 2,03
11 1,70
12 1.78
13 0.83

At de Drmation en Bl siltei ISR Février 200!
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8.4.3 Modédisation de la réponse des traitements a |’environnement

Régression des valeurs d'un traitement par Régression des valeurs d'un traitement par
rapport a l'lE 3. rapport a l'IE
25 y = 1,0944x + 0,3697
T R’ =0,8566

—_ 2 5 [+ )

o 2

s 2 V‘Hﬂ: %

bt . S

= 1,5

5 ** s EP g 5 |

B s [y=-0m93¢ +21552x +03508 2 o SPT

g Y 2 . A~ <

2 04 IR. =Q, 201|9 ' —_ynomial — | inéaire QgT)

0 05 1 s L 08 + , I l .
i : 0 0,5 1 15 2 23
Indice enviromemental (Vhe) Indice environnemental (t/ha)

fi Régression des valeurs d’ un traitement par Régression des valeurs d'un traitement par
L g5 rapport & I'IE 55 rapport al'lE
T y= 1, 3576x- 0,8486 | .
| ~ =1,4Ix-1,128
P R =0,9193 ° e 2 y 12’ x- 11281
Z . g R’ =0,8941
: :./ 175 3 P -~ 1,3 [ ]
2 * EOT i | g : ¢ TA
oo —— Linéaire (EOT)| | & 0.5 |~ Linéaire (TA
| |
: 04 *— T T 1 : f 0 T ' v T

0 0.5 1 15

s 2 2.5
Indi ce envi ronnerental (t/ha)

05 . 1 1.5 2
Indice environnemental (t/ha)
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8.4.4 Définition des domaines de réponse équivalente des traitements g |'environnement

Rendement (t/ha

— (9] o wn

0,5

0

Régression des valeurs des traitements par
rapport al'lE

/

foB

B T e e e S A

0,7 1,2 1,7 2.2

Indice environnemental (t/ha)

Ao . Y INET NS o Jied]
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8.4.5 Validation de la condtitution des domaines (homogénété des blocs)
Test de Bartlett (macro Excd)

omaine

Bloc onnées 1 2 3
1 Var Rdt 0,21 0,57 0,19

NB Rdt 4 4 4
2 Var Rdt 037 0,48 0,22

NB Rdt 4 4 4
3 Var Rt 0,61 1,04 0,26

NB Rdt 4 4 4
4 Var Rdt 0,49 0,19

NB Rdt 4 4

L 5 VarNB Rdt Rt 0,994 0,06 4

Chi2 Bartlett 1,71 05 13
Chi2 Th 1486 11 15

Le Chi2 Batlett et inférieur au Chi2 théorique maximal. Les blocs sont donc homogeénes au
sein de chaque domaine.

8.4.6 Analyse de variance par domaine

8.4.6.1 omaine n° 1
Interaction traitements*blocs
test de Tukey =0.28

Proba -0.0 135

Atelier de formation en Biomcrie, IS5 Fovrioe Dinti
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Sce dl Carrés moyens Testf Proba Et.  C.v.
Var. totale 8.03 19 0.42
Var. facteur 1 7.35 3 2.45 46.05 0.0000
Var. blocs 0.04 4 0.01 0.19 0.9363
Var. résidugle 1 0.64 12 0.05 0.23  26.9%
F1 Libellés Moyennes Groupes homogeénes
2 EP 1.64 A
3 SPT 1.25 B
| EOT 0.35 C
4 TA 0.19 C
8.4.6.2 omaine n°2
Interaction traitements*blocs
test de Tukey =0.23
Proba =O. 1607
Sce dl Carrés moyens Testf Proba Et. C.v.
Var. totale 6.40 11 0.58
Var. facteur 1 5.62 3 1.87 17.24 0.0029
Var. blocs 0.13 2 0.06 0.59 0.5875
Var. résiduele 1 0.65 6 0.11 0.33  24.5%
F1  Libdlés Moyennes Groupes homogeénes
2 EP 2.03 A
3 SPT 2.00 A
1 EOT 0.87 B
4 TA 0.48 B
8.4.6.3 omaine n°3
Interaction traitements*blocs
Sce test de Tukey =0.01
Proba =0.7750
g , Sce d  Carrés moyens Test f Proba E.t C.v.
vd. [0lde J9.11 1Y U.10
Var. facteur 1 1.86 3 0.62 S.43 0.0029
Var. blocs 0.37 0.09 1.26 0.3388
Var. résdudle 1 0.88 12 0.07 0.27  14.3%
Atelier de fio o T mtrie, [SRA. I ey Y001
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F1  Libdlés Moyennes Groupes homogenes
3 SPT 2.41 A
2 EP 1.81 B
1 EOT 1.76 B
4 TA 1.61 B

8.4.6.4 Anova sur leregroupement des domaines

Sour ce de variation Sc.e
A : totale 5.88
B : facteur 2 2.17
C : facteur 1 2.97
- inter £2*f1 0.75
E : résiduelle pondérée
Etr=0.35

dl

11
2
3

30

Carrés moyens

0.53
1.08
0.99

0.12
0.02

Test f

Rap.cm

Cld
Dle

Fcale dlf Proba

1.97 3/6 0.0171
6.06 6/30  0.0003

8.4.6.5 Conclusions

Le tes de Tukey montre une interaction traitements*blocs sgnificative dans le domaine 1.
Les conclusions de I'andyse de ce domaine ne sont donc pas applicables a tous les blocs,
cest a dire a tous les environnements. Aucune recommandation ne peut donc ére formulée

pour ce domaine.

Toutes les autres hypotheses sont par contre verifiées dans les autres domaines :

Pas d'interaction traitements*blocs

Une interaction traitements*domaine ggnificaive

8.4.7 Recommandations indépendantes dans chague domaine

Domaine 1 : pas de réponse
Domaine 2 : EP ou SPT
Domaine 3 : SPT

«57 -
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8.4.8

miliey

Interprétation deI'lE par le pH des sols

5,00 ﬂ—@_»ﬂ;;._/J“

400 +———=f - | —

| 0,50 1,00 1,50 2,00 2,50

IE (t/ha)

) i - - e y . . . o 7y
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Annexel: Canevas de protocole expérimental

Centre de Recherche
Domaine de recherche
Chercheur responsable

‘o

Titre de I'expérience

Judtificatifs de I'expérience
r cadre générd de I'é&ude
» éa des connaissances actuelles sur le sujet

Objectifs  expérimentaux

~ définition précise du but de |'expérience

» formulation précise des questions posées

~ détermination de I'ordre de priorité des objectifs

Facteurs éudiés
» définition des facteurs 4 éudier
» Oéfinition des niveaux ou modalités de ces facteur-s

Conditions expérimentaes

~ dte expérimental

» précédent cultural

» source éventuelle d hétérogénéité.

Unités experimentales
~ definition précise de ['unité experimentale
» détermination du nombre d unités expérimentales

Mesures et observations

~ définition precise des mesures et observations a realiser

Dispositif expérimental
» choix au digpogtif expérimental adequat

Nombre de repétitions
~ indication de la-précison souhaitée des résultas

Date de rédaction

»weiet Nmation du nombi g wet Epeutions en fonction de 1 précision souhance des

resultats et dela variabilité du matériel expérimental a utiliser




10.

11.

12,

Pan d échantillonnage
» déermination précise du plan d échantillonnage lorsque, éventuellement, des
mesures ou observations seront réaisées par échantillonnage

Méthode d'anadyse datistique

» Jéfinition de la ou des méhodes d' andyse dtatistique des données qui seront
collectées

» esquisse des tableaux de résultats attendus

Plan de |’ essai

» présentation du plan de I'essal tdl qu'il sera mis en place
Panning de rédisation de I’ expérience

» cdendrier de déroulement de I’ expérience




Annexe 2 :  Présentation des données avant analyse

I PRINCIPES FONDAMENTAUX

Les logicids de gatistiques courants exigent que les données soient présentées sous une
certaine forme. Elle correspond a une structure de base de données.

Il Sagit de présenter les données sous la forme d'une table lignes * colonnes dont les
caractéristiques sont les suivantes :

. ligne correspond aux données mesurées sur une unité expé&imentae
Les colonnes correspondent :
o Aux données d'identification des parcelles
+ Aux variables mesurées présentées sous leur forme brute ou éaborée

(Classiquement, les colonnes sont classées dans | ordre suivant :

I colonne : numéro de parcelle, il sert a I'identification de I'unité experimentale

2™ g eplonne ; facteurs, le contenu de ces colonnes correspond aux niveavx des
facteurs. Certains logiciels (comme Statitct) exigent que les niveaux des facteurs soient codes
numeriquement, a partir de 1. D’autres (SAS, Gendat) supportent les libellés
alphanumeriques. La combinaison de ces colonnes congtitue la clé unique d'identificat 1on
d'une unité expérimentale, c'est 4 dire qu'elle permet de décrire de fagon unique chaque unite
experimentale.

(n=1)™ ~ derniére colonne : données,

2 (CAS DE DONNEES ECHANTILLONNEES

s les données mesurées sur une unité expérimentae sont issues d'un echantillonnage. alors
c'est la moyenne de cet échantillon qui doit figurer dans la table des données a analvser.

3 (AS DE MESURES REPETEES ':

S (es données font I'objet d'un suivi dans le temps, c'est a dire qu'il sagit de mesures
| épétées. alors eles doivent figurer- dans la table comme des mesures ponctudle;;. et leus
désignation doit se terminer par |e numéro de la mesure. Par exemple. [a mesure de la hautew:
de plantes 4 trois dates différentes doit se présenter sous laforme de trois v ariables H1H2. e
H.3

4 (CAS DES REGROUPEMENTS D’ESSAIS :

Sous Statitef: chaque essal doit éure objet d'une table independante. 1l ne faut pas considerer
essai comme une facteur expérimental. méme si cela peut se justifier. Lors de Tanalyvse de
ces données. étape préalable est une analyse des données des essars individuels. d ou lu
necessite de constituer un fichier par site.

Sous SAS ou Genstat - Toutes les données peuvent étre présentees dans une seule table. en
incluant un champ de type « Site ». qui sera explicitement déclaré comme effet aléatoire dans

Fanalvee




5 EXEMPLES

No Var | Bloc | H tl | H t2 | H t3 | NbFeuil | Rdt

2 3 1
3 7 I
Etc...

i
i3

Présentation des données d’un essai variétal en blocs

SITE -BLOC ENG RDT
! 1 TA 0.70
1 1 EOT 0.90
1 I SPT | 230
1 E EP 1.80
1 2 TA 0.50
1 2 EOT 0.65
1 2 SPT 1.10
1 2 EP 1.50
1 3 TA 1.45
I 3 EOT 1.95
1 3 SPT 2.50
1 3 EP 1.90
2 1 TA 0.60
2 1 EOT 1.20
2 1 SPT 1.60
2 1 | FEP 2.25

Présentation des données d’un multilocal eu blocs (SAS - Genstat)



Annexe 3 : Abaques de déermination de la
puissance d'une comparaison de plusieurs moyennes
(PEARSON ET HARTLEY, 1951)
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