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
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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
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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.
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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.’
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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/

Atclicr de forniiio:
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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

Atelier de forio o cn Biométrie, ISR Fov o 2l
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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 ]
clicrde Voo " l e ISRAL Faveior T
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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

Ateier de Jaation en Biométric [SRA, “évrier 2001
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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.

-20-
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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

Aeclier de formation en Biomiétric, ISRA, Févricr 207
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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.
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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.
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