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ntroduction 4 ANOVA

ANQVA, ou 1 analvse de wvariance. est un ensemble de
procédeés statlistiques pour évaluer la signification entre les
moyennes dans un groupe de donnees.

Dans certaines conditions, 1’ANOVA peut etre considéré® comme
un modeéle linéalre statistiqgue.

Yij = 1J + Ti1 + Ei3
ainsi
4 = variable dépendante pour un traitement i et unite
axperimentale j(par exemple, le rendement d’une culture en
Kqg/Hai .
U = La vraie movenne ou la movenne de la population, La valeur

de la variable dépendante serait prise avec experimentation
successive et sans traitements et erreur experimentale.

Ti = LLes traltements ou le niveau d’un facteur A& analyser (par
exemple. la dose d’engrais en Kg/Ha).

Eij = Erreur experimentale.

L’erreur experimentale peut é&tre considérée comme "défault
de deux unités experimentales avec les mémes traitements ce quil
donne des résultats identiques”. Cette erreur est une combilnaison

de plusieurs erreurs:

- erreur d’experimentation

- erreur de mesurage

— erreur c’observation

- les 1nfluences des facteurs en dehors l’experimentation peuvent
atfecter les résultats.

iJn but du dessin experimental est de minimiser autant que
possible | "erreur experimentale. Ceci va nous permettre d evaluer
correctement les facteurs a analvser

La meéthode génerale consiste & grouper les uniteés
e2xperimentales. Par exemple, si dans un essai le tvpe du =0l
parmi les unités experimentales peut affecter les résultats, nous
devons grouper les urmités pour determiner les effets de
traitements.

Une autre facon de rédulre l’erreur d’experimentation est de
randomiser le dessin experimental. Nous pouvons affirmer que les
erreurs sont indépendantes en faisant une selection des
traitements pour des unités expérimentales choisies au hasard.

En agéneral, les erreurs associees aux unités experimentales ont
tendance 34 étre corrélatives. la randomisation minimise cette



correlation.

Pour é&xecuter les tests de signification sur les trailtements
4 analvser, l’erreur experimentale doit répondre A& certalnes
conditions.

(1) Les erreurs doivent étre distribuées de facon normale.

(2) Les erreurs doivent étre distribuées de la méme facon. C’est-
3-dire. la valeur des variables independantes n’aftfecte pas

la wvariance des erreurs. Par exemple, si nous analvysons
l’effet d’engrais sur le rendement d’une culture, la
wvariation dans les erreurs ne sera pas affecter par la dose
d’engrals apnliquée.

{3) Les erreurs doivent eéetre distribuées 1ndependamment d'elles-

memes. C’est-a—-dire. la wvaleur d’une erreur n'afttecte pas la
valeur d’une autre i1.e.. 1l n’y aucune correlation entre les
erreurs, Cette erreur est minimisée par la selection au hasard

des traitements pour les unités experimentales.

En résume, un important aspect du dessin expérimental est de
minimiser l’erreur experimentale. Cette erreur est contituée de
differents aspects: 1l erreur experimentale,. 1’ erreur
d’observation, l’erreur de mesurage et l’erreur causée par les
+acteurs en dehors du contrdle du chercheur. Les tests de
signification dans 1’ANOVA pour determinmer | erreur doivent se
conformer A4 certaines exligences. Condition: l’erreur doit étre
distribuée de facon normale. identique et indépendante.

Procédé Pour Créer un Tableau d?’ANOVA

Dans ANOVA nous voudrions calculer la variation des facteurs

4 analvser, les repetitions des unités experimentales et
1l erreur. Connaissant la variance de chacun des composants nous
pouvons determiner leurs signification sur la variable
dépendante.

Pour calculer les wvariances 1i1ndividuelles, il est
nécessaire d’établir un tableau de valeurs des uni1tés
expérimentales classifiges selon les facteurs a traiter.
L’exemple d’un tel tableau est donné au tableau 1. avec &

répétitions et 4 traitements.

Tableau 1| - Exemple de Format pour l’Analyse des Données
T1 T2 T3 T4

répétition 1 60 59 62 60 241
réepetition 2 47 60 61 51 219
répétition 3 51 35 60 40 186
rédpétition 4 58 32 62 SO 2072
répétition S 62 54 a0 62 238
répetition 6 40 62 61 61 224

318 02 366 24 1310

hJ



Les meilleures formules pour calculer 1’ANOVA & la main sont

données cil-dessous.
i
facteur de correctionf(ctf) = (ix)/ﬂ
2
totals de la somme des carrés (55 tot) = 22X - ¢F
2

traitement de la somme des carrés (5SS treat) = 21l/$ - cF

. 2
répétitions de la somme des carres(SS rep) = 2R /t - cF
erreur de la somme des carrés = SStot - SStreat - SSrep

Avec réference au tableau 1. la somme des carrés aura les
valeurs suilvantes.

Facteur de corvrection = (1310} /n = 71504.,17

2 1 N 1
SStot = ( (&0) + (47) + ... (K1) )Y — cf = 1999,83

- 2 2 2 2 -
SStreat = ( (318) + (302) + (3I6&)Y + (324) Y/s6 — ct = 372.5

- £ 2 2

SSrep = ( (241) + (219" + ... (228" )Y/4 -c+ = 3B61.3
SSerreur = 1999,83 - 561.33 - 372.5 = 1066

Les degrés de liberté(df) pour chagque somme des carréc
sont:
df SS5. tot = n - 1
df S5. treat = t-1
df SS. rep = r-1
df S5. erreur = (r-1) (t-1)
ainsi

n = nombre d’observations
t = nombre de traitements
r = nombre de répétitions ou blocks.

Si nous divisons les sommes des carrés par leurs degrés de
liberte nous obtenons les variances composantes souc
investigation. Dans 1la terminologie d’ANOVYA ces variances sont
souvent appelées les movennes des carreés.

Un assemblement des sommes des carrés, les movennes des
carrés et les degrés de liberté établissent le tableau d’ANAOVA.
L’ ANOVA pour l’exemple donné est présenté au tableau 2.



source de variation DF SS MS F Ratic
total 23 199%9.83 86.95

répéetition S S561.33 112.27 1.38NS
traitements X 372.5 124,17 1.73NS
erreur 15 1066.0 71.07
cv = 15.44%

Bien qu’il existe plusieurs facons de présenter le tableau,
le format au tableau 2 est des plus usités.

Le facteur de variation(CV) est souvent donné dans 1’ ANOVA
parce qu’il indigque une mesure de la variation totale de
l’experimentation. Le plus élevele CV, le plus haut au niveau de
l’erreur experimentale. Puisque le CV est toujours donné comme un
pourcentage, on peut comparer les CV’s de differents essais. La

formule est la suivante:

(A5 errcur/i) x 100

cv =
ou X = moyenne globale
Pour 1’exemple au tableau 2.
cv o= («/m;_i) X 100

= 15.447%

La proportion F, ou le

traiter se calcule en divisant

par la movyenne des carrés

comparée avec la valeur F dans le
la proportion est plus grande que la valeur dans le tableau &
Nniveaux de signification spécifiee,

Si

des
une influence significative
facteur est significati+f au
de la proportion F dans le
significatif au niveau % on
F et s1 le ftacteur n’atteint
4 coteé de F pour indiguer

test de signification des facteurs a

la movenne respective des carrés
de 1’erreur. Cette proportion est
"Figher's Distribution Table".

le facteur 4 traiter a
dependante. Si le
niveau de S%, on place une X a cote
tableau ANOVA, si le facteur est
place deux % a cdté de la proportion
pas 10% de signification on place NS
que le facteur n'a pas une valeur

sur la varilable

statistique pouvant influencer la variable dependante.

A comprendre mieux l’utilisation de la proportion F on
savoir les hypotheses que nous testons et pourguoi
Table.
linesire la varlable dépendante(par exemple,
determinée par sa vraie movenne,
les répétitions et 1l erreur experimentale,.
affectent

Fisher’s Distribution

les répétitions

significativement, on peut

plus grandes gque l’erreur experimentale.
pas dire qQque la varliation dams la variable dépendante est

doit
nous emplovons
rappeler gue dans le modéle
rendement Kg/Ha) est
les influences des traitements,

Se

S1 les traitements ou

la variable dépendante
présumer gue leurs variances solient
C’est—-a—dire, on ne peut

causée



zeul ement par la variation dans 1’erreur experimentale. Donc.
plus les traitements ou les répetitions sont significatives. le
plus éleveé est le résultat de la division de la movenne des
zarrés des traitements et répétitions par la moyenne des carrés
de 1 erreur experimentale - la proportion F.

La p@aroportion F est compareée aux valeurs dans le tableau F
parce agu’il represente les valeurs anticipées de la division de

deux variances égales aves des niveaux différents de
signification et des degrés de liberteé. Ces degrés de liberte
sont les degrés de liberte paour le numérateur et dénominateur
dans la praopartion F. Les niveaux de signification pour
comparaisan entre la valeur dans le tableau F et la propotion F
sont généralement 1%, 5% et 10%. Ici, 12 indigue gu’1l y a

seulement 1% de chance d’affirmer qu’un facteur est significati+f
lorsgu’il affecte la variable dépendante quand en realite il
n‘est pas significatif.

L’ hyvpotheéese testée dans la proportion F est rarement
mentionnée dans 1’ANGVA. L’hypothése testée dans 1’exemple
trouveé au tableau 2 avec la proportion F pour les traltements est
donnée ci-dessous.

2
Ho : O'T:O
c’est—-a-dire, l1’influence du facteur (les tralitements
analvtigues) n‘a pas un effet sur la variable dépendante(par

exemple, rendement Kg/Ha).
L’hypothése est testée comme suit.
MS Trait./MS Erreur avec (t-1) et (t-1)(r—-1) degrés de liberté

cecli est comparée 4 la valeur dans le tableau F au niveau de
5% de signification, i.e.

F.®5 avec ((t=-1),(t~1)(r—-1)) degrés de liberté

Si la proportion F > la valeur tableau F, par consequence nous
rejetons l’hypothése et affirmons que le facteur a une influence
significative sur la variable dépendante avec 5% de niveau de
probabilité.

Pour les données presentées au tableau 2, les calculs sont
les suivants.

Traitements - la proportion F = 124,17/71.07 = 1.75 avec (3,15)DF

F.95(3,15)DF = 3.29
F.90(3,15)DF = 2.49

la valeur du tableau F
la valeur du tableau F

]

parce gue 1.73 < 3.29, nous pouvong affirmer que les traitements
ne sont pas significatif+s au niveau de 5% de probabilite. Aussi
parce gque 1.73 < 2.4%9, nous nme pouvons pas rejeter notre
hvpothése sur le fait gque la variance des traitements est nulle.



Répetitions - la proportion F = 112.27/71.07 = 1.38 avec (3.135)DF

F.95(53,135)DF
F.?0(53.13)DF = 2.27

|
N
Ny

il

la valeur du tableau F
la valeur du tableau F

parce que 1.58 < 2.9, nous pouvons affirmer que les reépétitions
ne sont pas significatives au niveau 5% de probabiliteé. Aussi.
parce que 1.8 <« 2.27, nous ne pouvons pas rejeter notre
hypothése sur le fait que la variance des répeéetitions est nulle.

Comment Etablir les Differences entre les Moyennes de Traitements
Individuels

Fuand nous avons déterminer que les tralitements analvtiques
sont significatifs pouvant influencer la variable dependante,
nous devons trouver la signification relative parmi les
traitements individuels.

D'une maniére geénérale le test de ‘'Least Significant
Difference" permet d’évaluer les traitements 1individuels. Ceci
est un type de plusieurs tests d’évaluation des movennes de
traltements, appelle en geénéral "mean separation tests”. On doit
utiliser le LSD seulement dans conditions suivantes.

- Utilisez LSD seulement quand la proportion F est significative.
- Comprenez qQue plus les nombres des movennes a4 tester sont

elevées, plus qgrande est la chance de trouver une différence
significative entre deux movennes.

Néanmolins. le test ecst treés 1le dans
~ecsyltats  des essals agriaclas, = =amp ! 3,
ITTMI A Al 500 izs endamants Tz i e ant sa oy i
- fvooae sl la varlétsE avec le plus grand
Fifisrence plus significative que les autres.
Bien gu’il existe plusieurs tvpes de tests de séparation des
movennes, le plus recommandé dans ce cours est "Duncan’s Mutiple
Range Test” (DMRT). Utilisant les données aux tableaux 3 et 4. La

+acon de calculer ce test est la suivante.

Tableau 3 - Les Données Pour Calculer DMRT
Blocks
Traitements B1 B2
T1 8.6 8.8 17.4
T2 6.4 6.7 13.1
T= 6.9 7.1 14.0
T4 &.4 7.0 13.4
total 28.3 29.6 37.9
6
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Tableau 4 - LZ’ANOVA du tableau 3 pour Calculer DMRT

Source de variation DF SS MS F Ratio
blocks 1 0.2113 0.2113 11.79
traitements 3 5.9137 1.9713 110.02
erreur 3 D, 0938 0.0179
total 7 6.1787
phase (1)
Calculer 1le "least significant differenmce ranges" et arranger

dans un tableau.

Rp = qaSx
ainsi
qa = le signiticati+ "studentized"” rangée (obtenu d’un tableau

utilisant les degrés de liberté de la mgvenne des carrés et le
nombre de movennes & tester).

a = niveau de signification.

P = nombre de movenne.

Sx =4V(M5 erreur/nombre de répétitions).

Pour les données preésent®&es aux tableaux 3 et 4:

La movenne des carées(MSE) = 0.05S38

DF pour MSE = 3
Nombre de répétitions = 2
Nombre de traitements & tester(p) = 4

2 3 4
Q.05(p,3DF)—-du tableau 4.5 4.5 4.5
Sx,425.3538/2) 0.0944 0.0946 0.0946
Ro. 4.5%0.0946 0.426 0.426 0.42&
N.B: Dans l’exemple ci—-dessus les valeurs de g du tableau sont

identiques. cependant, ce n’est pas toujours le cas.

phase (2)
Artranger les movennes & tester dans un ordre décroiscsant.

Traitement Rendement (kg/Ha)
1 8.7
3 7.0
4 5.7
2 6.55



phase (3
Evaluer les differences entre la movenne plus élevée et toutes
les autres. i.e.

B.7 - 6.33 = 2.13
8.7 - 6.7 = 2.0
8.7 - 7.0 = 1.7

Si les differences entre les moyennes > que Rp, nous pouvons dire
que la difference entre les deux movyennes testées est
significative, par exemple.

1.7 » 0.426, 1l v a donc une différence signiticative entre le
traitement 1 et le traitement 3. Parce que la moyenne du
traitement 3 est supérieure aux moyennes des traitements 2 et

4, nous pouvons dire qu'il y a une difference significative entre
les traitements 1 et 2 et les traitements 1 et 4.

phase (4)
Répéter ia phase (3) pour toutes les autres movennes de
comparaison. Commencer avec la movenne qul est plus élevée et

identifier avec la lettre A les autres movennes qQui ne preésentent
pas une difference significative avec la moyenne plus e&levee.
Continuer pour toutes les autres dans un ordre décrolssant des
movennes et alphabeétique.

Traitement Rendement (Kg/Ha)
1 A 8.7
3 B 7.0
4 BC 6.7
2 c 6.55

Toutes les movennes avec une lettre commune nont pas une
différence significative au niveau de 5S%. Donc, le traitement 1
est different de tous les autres. le traitement T n"a pas une
difterence significative avec le traitement 4. et le traitement 2
n"a pas une difference significative avec le traitement 4.

Comparaison Des Moyennes FParmi Les Groupes de Traitements

Quelquefois dans les essais agricoles il est nécessaire de
comparer les groupes de traltements. Par exemple, dans un essat
avec 4 traitements é&valuer les rendements de deux types d’une
culture avec et sans engrais, nous voudrions savoir si une
variéte donne un meilleur rendement avec et sans fertilisant. On
peut utiliser "orthogonal contrasts" pour étaplir cette
caomparaison.

Simplement, "orthogonal contrasts"” assigne une valeur aux
traitements totals, puls les sommes des carrés de traitements
sont calculées par les contrastes assigneées. La proportion F est

déterminée d’une maniére normale pour volr s1i la comparaison
testée est significative.



_Les contrastes qui sont assiagnés dépendent entiéerement du
chercheur, cependant, ils doivent totaliser & zéro dans chaqgue
comparailson. Si, il v a plusieurs comparailsons, la somme des
résultats de multiplications des contrastes entre chaque paire
des comparaisons doit étre égale & zéro. Ceci est bien illustreé
par un exemple utilisant des données du tableau 95.

Traitements

Ré&pétitions 1 2 3 4
1 33.4 32.8 29.5 31.3 127.0
2 23.7 25.8 14.2 24.2 87.9
3 33.1 33.3 28.95 28.0 122.9
4 26.9 25.8 13.2 23.6 89.5

117.1 117.7 85.4 107.1 427 .3

ou

Traitement 1 = Variété A avec fertlisant.

Traitement 2 = Variéte B avec fertlisant.

Traitement 3 = Variédté A sans fertlisant.

Traitement 4 = Variété B sans fertlisant.

Les hvpothéses &4 déterminer sont les suivantes.

(1) Les traitements 1 et Z2(variétés A et B avec fertilisant) sont

différents des traitements 3 et 4 (variétés A et B sans
fertilisant).
(2) Les traitements 1| et 3(varidté A avec et sans fertilisant)

sont différents des traitements 2 et 4(variété B avec et sans
fertlisant).

Les contrastes pour tester ces hypotheses se présentent comme
suit.

Les contrastes pour hypothese 1.
L1 = (1T1) + (172) + (-1T73) + (-17T4)
Les contrates pour hypothése Z.
L2 = (1T1) + (=1T2) + (173 + (-1T74)
Par évaluation les conditions nécessaires pour les contrastes

totalisent zéro et la somme des résultats de mutiplications des
contrastes égale 4 zéro.

= 0
-1=0

Ll = 1 +

1
LZ 1

|
—
]

2t les résultats de multiplications.

13 (1) + (L) (=1) + (=1)¢1) + (=1)(=-1) = O



(L (1) + () (=11 + (1) (1) + (~1)(=1) = O

N.B: Avec plus de 2 comparalsons & tester, chaque paire de
comparaison doit avoir zé&ro comme somme., résultats de
multiplications des contrastes assurer '"mutual orthogonality'.

Pour calculer la somme des carrés des comparalsons nNous
devons, d’abord. faire le carré et puis totaliser les contrastes,
i.e.

L1 = (0 + (0%« (=Dt + (-1t =3
L2 (¥ + (-0 + (1 + (-1)*= 4

It

Les sommes des carrés des contrastes sont calculeés de la
maniére sulvante.

2
La somme des carrés de contraste(SS Contraste) = L/ r(fCﬂ
ou:
L = La somme des carrés de contrastes multipliés par la total des
traitements.
r = Nombre de répétitions.
€C = Les contrastes assignés.
2z
581 = ((1)(117.1) + (1)(117.7) + (—=1)(83.4) + (-1)((107.1)»)/(4) (4)
= 1789.29/16
= 111.83

S82 = ((1)(117.1) + (=1)(117.7) + (1)(85.4) + (—1)(107.4))6(4)(4)
497.29/16
= 31.08

Nous pouvons insérer les résultats danms un tableau d’ANDVA et
assigner un degré de liberté 4 chagque comparaison,

Tableau ¢& < ANOQYA Pour Illustrer l17Utilisation des Contrastes
Orthoagnal
spource de variation DF S8 MS F Ratio

répétitions

3z
Traitements 3 170.74 56.91 6.59%
- fertilisant 1 111.83 111.83 12.94x
- variete 1 31.08 31.08 3. 60NS
- variédté/fert. 1 27.83 27 .83 3. 22NS
Erreur ) 51.83 8. 64

¥ = significative au niveau 3%. NS = Non significative.

Nous constatons qu’il y a une difference significative dans
le rendement des deux variétés avec l1”application des
fertlisants. Cependant, 11 n’y a pas une difference significative
entre les deux variétés.

10



Le Probléme de Manque de Donneées

En tout type d’expérience on peut rencontrer le probléme de
manque de données, ceci particuliérement en recherche agricole.

Pour vaincre ce probléme, le chercheur a trols options.

(1) Abandonner le block ou répétition qul manque les donnees.
Cependant, si il y a quelqgues reépetitions dans 1l’expérience cette
méthode est trop severe et on doit considerer d’autres options.

(2) Si une parcelle expérimentale n’est pas complétement
détruite, on peut récolter la partie qui n'est pas endommagée et
puis estimer la récolte totale de la parcelle. Ce procédé présume
que le rendement de la partie endommagée serait identique a 1la
partie non atftfecteée.

(3) Si seulement un ou au maximum deux parcelles manquent, on
peut estimer les valeurs manquantes.

lLa formule pour estimer la valeur manguante d’une parcelle
avec un essai en blocks dessinéd au hasard est présentéd ci-
dessous.

Y = (bB + tT - G)/(b-1) (t-1)
ou
b = Nombre de blocks.
t = Nombre de traltements.
G = la somme globale
B = 1la somme de block ou la parcelle est manquante.
T = la somme de traitements ou la parcelle est manquante.

Le procédeé & employer est mieux 1llustré par un exemple.

Tableau 7 - lllustration Pour Estimer les Données Manguantes
Blocks
Traitements 1 2 3
1 30 26 ¢ 56
2 35 27 33 e5
3 43 33 43 123
108 88 78 274

Le manque de données est situé dans le block 3 du traitement 1.

Valeur (T1,B3)

((3)Y(78) + (3)(36) = 274)/(3-13 (3-1>
32,

11



Fuand on utilise ce procédd® certaines modifications au ANOVA
sont nécessaires pour &viter des résultats contraires. Les étapes
sont les sulvantes.

1) Réduire par 1 les degrés de liberté pour 1’erreur
experimentale et la somme totale des carreés.
(2) Réduire la somme des carrés de traltements de 1la manieéere

sulvante.
(B — (t-1)VY)/t(t-1) = facteur de correction

pour l’exemple présenté au tableau 7.

facteur de correction = (78 ~ (3-1)32)/3(3-1)
= 32.67
Dans 1’ ’exemple ci-dessus, 17ANOVA calculé avec l’estimation de

données manquantes est présenté pour montrer les differences
avant et aprés les corrections nécessaires. Ces ANOVAS sont
insérés aux tableaux 8 et 9.

Source de variation DF =3 MS F Ratio
blocks 2 98.67 49.335 18.49% %
traitements 2 228.67 114,335 42.835%x
erreur 4 10.67 2.668
total 8 338.01

£ = significative au niveau de 1%.

Tableau 2 - ANGVYA Modifie

Source de Variation DF 55 MS F Ratio
biocks 2 28.&67 49 _ 3I35 13.86%
traitements 2 228, 67-32.67 8.0 27 .5T%
erreur 3 10.67 3.957

total 7 303,34

X = siagnificative au niveau de 5%.

L’>ANOVA sans modifications (tableau 8) indique que les

influences des traltements et blocks sur la variable dépendante
sont significatives au niveau de 1%. Avec modifications 1’ANOVA
(tableau ) indique que les trailtements et blocks sont
significatifs au niveau 3%.
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EXERCICE 1

1 Une expérience avec 10 blocks et S traitements pour les
unités expérimentales choisies par hasard a été eétablie. La
variance parmi les movennes des traltements etait 100 et 1la
movenne globale était 20. Remplir les parties vides du tableau
d’ ANOVA donné.

source de variation DF SS MS F Ratio
répétitions 0
traitements
erreur 5
total
c.v = %«
¥ = significative au niveau 5%. ¥ = significative au niveau 1%

(2) Une expérience avec 4 répétitions pour déterminer l’influence
sur iz de 7 differents traitements de pesticides. Les moyennes
de traitements et un ANOVA partiel sont présentés ci-dessus.

Traitements Movenne de Rendement (Kgq/Ha)

NO U R R e
N
—
N
@

Un ANOVA Partiel

Source de variation DF g5 MS F Ratio
traitements ) 5587179 931196 2.82
erreur 21 1990237 94773

Faire le DMRT pour évaluer les différences entre les movennes
de traltements au niveau 3% de signification et présenter les
résultats dans un tableau.

(2) Une expeérience étalt eétablie pour comparer les rendements de
plusieurs variétés de sorgho. Avec l’information +fournie ci-
dessous, calculer la somme des carrés et les degrés de liberté
pour une comparalison en vue d’évaluer la difference entre la
movenne du traitement 4 et tous les autres traitements.

Nombre de répétitions = 4

Totals des Traitements

Ti=117.1

T2=117.7
T3=107.1
T4= 85.4
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ANOVA

Source de variation DF 58 MS F Ratio
répétitions 9 Q0 10 2
traitements 4 400 100 20% X
erreur 36 180 3
total 49 670

cC.Vv = 11.18%
¥ = significative au niveau 5S%. ¥x = significative au niveau 1%

(2) DMRT avec 7 traitements de pesticides appliqués sur une
culture de riz.

Traitement Movennes de Rendements Signification Statistigue
1 2127 BC
2 2678 A
3 2552 AB
1 2128 BC
5 1796 C
6 1681 cD
7 1316 D

Les movyennes de traitements représentent une moyenne de 4q
répétitions pour chacun.

Toutes les moyennes avec une lettre commune n’ont pas une
difference significative au niveau de 3%.

(3) Le total des traitements et des contrastes sont les suivants.

Total de Traitements Contraste Carré de Contraste
Ti=117.1 -1 1
T2=117.7 -1 1
T3=107.1 -1 1
T4= 85.4 3 Q
somme 12

La somme des carrés pour la comparaison entre la maovenne de
traitement 4 et les autres traitements est présentée ci-dessous.

2
SS =((~-1)(117.1) + (=1)(117.7) + (=12 (107.1) + (3)(8B5.4))/(4) (12

= 133.01
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LECON 2

Vue Approfondie de la Theorie

Dans un essai agricole, il convient de déterminer 1l effet de
certains traitements sous investigation{(engrais, variaté) en
fonction d’une variable dépendante(rendement kg/ha). En ré&duisant
l’erreur experiemntale d’une expérience, nNous sommes capables de
distinguer les differents effets des traitements variés et de plus
déterminer le lieu et la grandeur de leur influence sur la
variable dépendante. La facon dont une expérience est dessinée
représente un moyen important pour qu’un chercheur soit 4 méme de
réduire 1’erreur experimentale.

Les trois maximes d’un dessin expérimental sont énumérées
comme suit:

(1) Choix au Hasard: L’interprétation des différences au niveau
des traitements sur la variable déependante est i1influencée par les
facteurs en dehors de 1l’investigation, par exemple, la fertlite
du sol. Choix au hasard, ou la sélection des traltements pour les
unités experimentales au hasard, alde 4 réduire l’erreur de tels

effets.

(2) Répétition: Plus il y a d’observations et de répétitions dans

une expeérience, toutes choses égales, plus bas est 1l erreur
expérimentale plus grande est la valeur de 1’information en
comparalson des trailtements. Par exemple, l1"influence sur la

totalité de l’erreur experimentale 4 partir d’umne i1nondation sur
cing parcelles est plus basses s’il y avait 100 répétitions que
5”11 v en availt 10.

3) Controle Local: Un moyen de réduire l’erreur expérimentale
consiste 4 créer des divisions ou blocks parmi les parcelles dans
le but de réduire au minimum la variation, a 1’intérieur des
blocks et au maximum la variation entre les blocks. Par exemple,
si on savalt gqu’un champ designé pour une expérience avait trois
types de sol distinct, on controlerait ces différences en créant
un block pour chaque sol de type distinct. Ainsi, une partie de
l’erreur expérimentale est considérée comme une source de

variation au niveau du block.

Le role de ces trois maximes consistant 4 valoriser les
estimations et 1l’erreur expérimentale est montré & la figure 1.
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I. REPETITION

IT. CHAOIX AU HASARD IITI. CONTROLE LOCAL

Yalidité des estimations Diminution de 1’ erraur
de 1l’erreur

Recommandations pour Systémes de Recherches Agricoles

Dans la domaine des systémes de production agricole, d’autres
tacteurs doilivent étre pris en considération au moment de faire
les expeériences du terrain. Par exemple, pour les essais de
champs agricoles, le nombre des traitements sous investigation ne
doit pas dépasser 153 et sl possible dolit @tre encore plus bas
que cela. Ceci permet d’eftectuer un contrdle adéquat de
l’expérience, d’éviter que l’expérience se compligue au point
que les fermiers deviennent incapables d’évaluer différents
traitements. et a 1’avantage de permettre au chercheur d’utiliser
le meilleur moyen d’emplol et d’analyse du dessin des blocks
complets randomisés (RCBD) .

Les traitements sous investigation sont déterminés en
fanction du chercheur. Dans les gsystémes de rescherche
agricole (FSR) an inclus souvent les traitements de contrale

suivants.

1) Un traitement quil comprend la technique du paysan pour la
culture sous investigation.

(2) Un traitement tvpigue pour la culture telle gue pratiguée
dans la région,

13) Un traitement au niveau de la technique actuelle recommandée.

Le premier type de controle de traitement permet a
17 agriculteur de comparer les pratiques de techniques
recommandées et commun&ment acceptée dans la région avec la
sienne. LLa deuxiéme type de contréle de traitement permet au

chercheur de comparer les pratigues traditionnelles avec les
pratigues recommandees. Une comparalison des deuxieéme et troisiéme
controles répétés dans plusieurs saisons d’essals permet  au
chercheur de connaftre les avantages de chacun d’eux.
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Pour une expeéerience non—factoriel consistant & comparer trols
variéteées d’une culture 4 deux nilveaux différents d’engrais. 11
faudra avoir six traitements. 51 le chercheur 1nclus les movens
de contrdle recommandés 1l vy aurait trols autres traitements 4
eévaluer.

(L) L’application d’engrais et la wvariéteée utilisee pavr
l7agriculteur & l’endroit ou la répetition a eu lieu.
(2) L’application d’engrais, variété et pratigques culturelles

typlques locales.
(Z) L application d’engrais et variéteé recommandées actuellement
aux agriculteurs.

Une recommandation spécifique pour 1’évaluation des variables
gquantitatives dans une expérience, telle, quantité d’enqgrais
appliqgué, est que les niveaux des facteurs sous investigation
doivent étre choisis adéquatement pour décrire la réponse de la
variable deépendante dans une série de tralitements. Par exemple,
dans une culture d’essail avec engrais, un traitement de 200 kg
azote/ha n’est pas economliguement indiqué pour appliguer de
1’®ngrais 4 ce niveau, cependant ceci ne suggére rien non plus
au chercheur guand a acceptabilite d’autres niveaux
d"applications. Un dessin experimental avec quatre applications
di fferentes, chacune de 30 kg azote/ha determinerait une fonction
de réponse de 1a culture 4 1’engrais et puis montrer le niveau
d'application le plus profitable.

Il y a un grande nombre de dessins expérimentaux différents
poutr les essais agricoles qui comprennent, les noms de quelques
essais, le dessin des blocks complets randomisés(RCBD). le carreé
latin, les dessins lattices, et les dessins des blocks fissutrés.
Le dessin le plus approprié dépend des conditions du lieu de
1’expérience ainsi Que du nombre et types de facteurs a
investiguer. Le plus commun est RCBD.

Le principal avantage du RCBD est en raison de sa simplicité
et sa flexibilité ainsi que de son abilité & réduire 1’erreur
experimentale avec l’utilisation des blocks. Le dessin est
caractérisé par les traltements ayant le méme nombre de temps
pour chaque block. Les blocks sont designés pour calculer au
maximum les diffé&rences entre les blocks et au minimum les
différences 4 1’intérieur des blocks. Les traitements sont
répartis aux unités expérimentales par umn procédé au hasard et
seraient limitées le moins possible pour atteindre les buts de
1’expérience.

La flexibilité du dessin est montré guand les résultats d’un
facteur entier ou d’une répétition ne sont pas atteints alors gue
le chercheur peut continuer & analyser les résultats d7autres
facteurs. La mise en application du RCBD est cependant limitée 4&
15 traitements puis gqu’on au-dessus de ce mnombre il v a une perts
dans l’efficacité due & 1’augmentation de hétércgéngitdéd entre les
repétitions.



Le processus au hasard des traitements choisis dans un RCBD
est décrit au-dessous dans un exemple pour une expérience avec
six traitements(A.B,C,D,E,F) et guatre reépétitions.

(@) Sélectionner au hasard six (nombre de traitements) trolis
chiffres numériques d’un tableau des numéros randomisés. Ceci est
+ait en marguant 4 1’aide d’un cravon avec les v &Eus rernes EY
AT isaperte guelle page dansg le tablesau Zesz numscoos o RN z
Ik T e e ?él'qﬁ SR ANCE U IS LA L B R L R
Can. s o: o Larre wertioglemsnt 3uU D3 Cing aubres Lroise Il ffres
CLmer L DUe s
Pt FEorire lzs numégroz selectionnés en marguant [7ordre de leur

cseélecktion. Ensulte, déterminer le rang de chacun en assignant "1"
4 la plus petite valeur, "2" & la plus petite valeur aqul suit et
3insi de suite jusau’d la plus grande valeur des numéros.

Exemple
Trois Chiffres Numériques Ordre de S&lection Rang

2?18 1 )

772 2 pal

243 3 1

494 4 2

704 =] 4

549 & z
(3) Employer 1’ordre de sélection pour assigner les traitements
et le rang pour assigner les numéros des parcelles dans chaque
block, 1.8.. al louer le traitement A(c’est-a-dire le premier

numéro dans la sélection) 4 la parcelle 6, le traitement B(c’est-4-—

dire le deuxiéme numéro dans la sélection) a la parcelle 5 et
ainsi de suilte.

(4) Dessiné un schéma du premier block.
Exemple

Numéro de Parcelle Block I

traltement
traitement
traitement
traitement
traitement
traltement

PN
TOomMmmgonN

(5) Répéter le processus trois fols de plus(parce qu’il y a
quatre répétitions dans 1'expérience’ - é&tablir 1’ ordre de
seélection aux traitements et le ranmg aux numéros des parcelles.

Comme pour tous les essais expériementaux les reésultats du
RCBD sont en général applicables seulement aux sites spécifiques

=2t a la saison particuliére. Donc, évaluer adéqgquatement les
differences entre les facteurs et leur effets sur la wvariable
dépendante, on doit, en géneral. répéter 1’essai au moins dans
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trois périodes de temps. Seulement apreés tout ce nombre
d’expériences les chercheurs seront capables de recommander leurs
innovations aux fermiers.

Le Dessin du Carré& Latin

Le dessin expérimental du carré latin est employé& guand le
chercheur sait, avant 1’expérience, qu’il existe un facteur qui

reste dans deux directions parmi les unités expérimentales. Ce
facteur quli n’est pas sous investigation influence la réponse de
la wvariable dépendante aux traltements établis, et de plus
augmente 1’erreur expérimentale. Un exemple de cette situation
est donné plus loin, ou 1l y a un champ propos@& pour une
expérience ayant une pente de fertilité située dans deux
directions différentes. S”il y avait une pente de fertilité dans

une seule direction, l’utilisation des blocks pour les differents
types de sol avec le RCBD serait suffisant ce qui donnerait des
résultats efficaces.

Basse Fertiliteé

Basse Fertilite I » Haute Fertilite

Haute Fertilité

Dans 1’exemple ci-dessus, le dessin du carré latin est une
trés bonne méthode de réduction de 1’ervreur expérimentale. La
restriction principale de ce dessin est gque le nombre de
repétitions doit étre égal au nombre de traitements. A cause de
cette contrainte,. dans les expériences avec molins que quatre

traitements le carrég latin nest pas conseillé tant gqu’il y a des
degrés de liberte insuffisants associes & l’erreur experimentale.
De plus, s7il y a3 plus de huit traitements A& considerer, ce
dessin devient encombrant 4 cause des unités expérimentales
considérables.

Le carré latin est mieux compris & 1’aide d’un exemple
zonsistant a4 choisir les traitements par hasard pour les unités
experiemntales et une revue de 1’ANOVA de ce dessin. Le procédé
de randomiser cing traitements du carré latin est présenté ci-
dessous.

D) Sélectionner un carré latin pour les nombres de traitements
sous investigation comme enuméré dans les livres sur le dessin
expérimental.



Exemple - 95XS Carre Latin

Colonnes

R 1 23 495
a 1 A BCDE
n 2 BAECTD
g 3 CbhbAESB
& 4 DEBATC
e S E CDBA
S

(2) Randomiser les rangées qui suivent,

A - Sélectionner au hasard cinq nombres de trois chiffres d’un
tableau des numéros randomisés et arranger par ordre de sélection
=2t par rang, en assignant "1" 4 la plus petite valeur, "2" & plus
petite valeur quil suive et ainsi de suite.

Numéro Randomiceé Ordre de Seélection Rang

628 1 ' 3

B46 2 4

473 3 2

F02 4 S

432 b 1
B - Faire en sorte que le rang soit le numéro de chagque rangée
dans le carré sélectionné(donné& en (1)) et 1’ordre de seélection,
le num&ro de chague rangée du carré latin reéajuste. Donc, la
rangée trois dans le carré latin originale devient maintenant la
rangée un dans le carré latin réajuste, rangée guatre devient

rangée deux et ainsi de suite. L[e carré réajusté est preésenteé
comme suilt.

Colonnes

R 1 23 45

a 1 C bAEB

n 2 DEBAC

g 3 BAECTD

e 4 ECDBA®A

e 5 A BCDE

s

(3) Répéter le processus comme a4 la phase (2) pour les colonnes

en sélectionnant cing nombres de trols chiffres numériaques
additionels et les arranger par ordre de sélection et de rang.

Numéro Randomisé Ordre de Sélection Rang
792 1 4
032 2 1
47 3 5
273 4 3
196 =] 2
Arranger le carreé latin formé& en phase (2) en assignant le

numeéro de rang comme le numérc colonne latin 4 la phase (2) et le
numéro d’ordre sélection comme le numéro de colonne pour le carré



latin reajuste. Donc. la quatriéme colonne du carreée latin trouve
4 1la phase (2) devient la premiere colonne du carrée latin
réajuste, la colonne un devient la colonne deux et ainsi de
sulte., Le carré latin fimal pour déterminer le dessin final de
l17expérience est présent& ci-dessous.

Colonnes

R 1 23 45
a 1 ECBAD
n 2 A DCBE
g 3 CBDEA A
& 4 BEADC
e 5 DAECRB
=3

Dans un carré latin il y a quatre sources de variation,
venant des rangeées, des colonnes, des traitements et de 1’erreur
expérimentale. Les degrés de liberté pour chacune des variations
sont calculés comme suit.

Total d.¥ = nombre total d’observations - 1

Traitement d.f¥ = rangee d.f¥ = colonne d.f = nombre de traitements
-1

Erreur d.f = Total d.f — Traitement d.¥ - row d.¥ - colonne d.+

Les données et ANOVA pour un 4X4 carré latin sont présentés ci-
dessous.

Rendement (kg/ha)

Rangeée col 1. col 2. col 3. col 4. Total
t 32.8 24.2 2B.5 26.9 112.4
2 29.5 23.7 28.0 25.8 107.0
3 3.4 14.2 33.3 23.6 104.5
4 31.3 25.8 33.1 13.2 103.4
Total 127.0 87.9 122, B8%.35 427 .32

Source de Variation D.F 5.5 Carré Mov. Valeur F
rangée 3 12,062 4.021 0.4635NS
colonne 3 330.937 110.312 12.77%%
traitement 3 170.737 592.912 6.09%
erreur & 51.833 8.639
Total 15 565. 969

L7ANQVA présenté ci-dessus 1ndigue gque le groupement par
rangées n’avait pas une source de variation significative. Donc,
dans cet exemple, un RCBD aurait un dessin expérimental
satisfaisant.



Dessin de Blocks Fissurés

Le dessin de blocks fissurés est souvent employé dans les
expériences de type factoriel ou il est difficile de traiter
toutes les combinaisons de facteurs d’une maniére similaire. Ce
dessin est aussi utilis® lorsque le chercheur veut augmenter Lla
précision de l’estimation des effets de certains facteurs et en
méme temps sacrifier la preécision des autres.

La principale caractéristique du dessin de blocks fissurés
est qu’il utilise les différentes tailles de parcelles pour les
differents facteurs sous investigation. Les parcelles plus
grandes sont appellé&ées "mainplots", pour chaque répétition
le nombre de mainplots doit &tre é&gal au nombre des niveaux du
premier facteur sous investigation. Par exemple, si l’engraic
dtait le premier facteur d’une expérience évalude & deux niveaux
soit S0 kg azotes/ha et 100 kg azote/ha, il y aurait deux

parcelles principales par répe&tition. En conséguence, les
mainplots sont divisées en de plus petites parcelles, appellées,
"subplots", ou le nombre de subplots dans chaque mainplot
correspond au nombre de niveaux du second tacteur sSous

investigation. Par exemple, si le second facteur &tait la variete
d’une culture et qu’il y avalt trois types sous investigation, il
y aurait trois subplots par mainplot.

Les parcelles iné&gales de taille pour les differents
facteurs sous investigation expliquent la différence des niveaux
de précision dans 17évaluation des effets des facteurs. Le
facteur exigeant le plus grand niveau de précision dans
l’estimation serait assigné aux subplots. Donc, avec deux
facteurs dans une expérience, variété et engrais, si la variéte,
le facteur plus important, réclamant la plus grande précision,
nous l aurions placée aux subplots et [’engrais aux mainplots.

Dans wun dessin de blocks fissurés, le procédé consistant a
cholisir les traitements au hasard pour les unités experimentales
est réalisé enm deux étapes. D> abord, les traitements du premier
facteur sont assignés au hasard &4 chague mainmplot dans un

processus déja décrit & la section sur RCBD, notant que un
nouveau dispositi+f de sélection de numéros au hasard est
nécessaire pour chaque répetition. Un exemple de ce processus, le
résultat de 17assignement du premier facteur, azote, 4 Six

niveaux differents pour trois répétitions est présenté ci-
dessous.

Mainplot Répétition I Reépétition II Répétition I11
1 A4 Al AO
2 A3 AO Al
3 Al A3 A4
4 AC A2 AS
=) A9 A4 A3
) AZ AZ Az



Ensuite, le second facteur est assigne aux subplots dans
chagque mainplot, notant que le nombre de subplots par mainplot
ggale le nombre des niveaux de second facteur sous investigation.
Continuant 1’ ’exemple. si il y avalt quatre variétés & é&valuer
pour le second facteur, il y aurait quatre subplots par mainplot
2t donc en total 72 subplots( 4 subplots pour chague 18
mainplots). Parce qu’il y a 18 mainplots, 1’assignement randomisé
des types de variétés aux subplots aurait besoin d’etre répété 18
fois.

Comme 1’analyse des dessins de blocks fissurés est guel gue
peu différente de celle RCBD, un exemple du calcul d’ANOVA pour
1’ expérience donng dans la description du processus de
randomisation est présenté cil-dessous.

Raépeétition I Repatition I1 Repétition III
Variate
A0 (O A kg/ha)
vl 4430 4478 3850
v2 3944 5314 3660
v3 3464 2944 3142
va 4126 4482 4836
A1 {60 A kg/ha)
vl 5418 5166 6432
v2 6502 5858 3586
v3 47468 6004 5556
va 5192 4504 4652
A2(20 A kag/hal
vl 6076 6420 &£704
v2 6008 6127 6542
v3 6224 5724 6014
v4a 43544 5744 4146
A3(120 A kgrsha)
vl 64462 7056 6680
vZ 7139 6982 6564
v3 5792 5880 6370
vé 2774 5036 3638
A4 (150 A kg/ha)
vl 7290 7848 7532
v2 7682 6594 6576
v3 7080 6662 6320
v4 1414 1960 2722
AS(1B0O A kg/ha)
vl 8452 8832 8818
v2 6228 7387 6006
v3 5594 7122 5480
v4 2248 1380 2014

Pour analyser les données il est mieux d’abord de réarranger
les résultats dans une forme convenable pour les calculs & la
main, 1.e., créer un tableau pour le rendement des ré&pétitions et
le premier facteur et ensuite un tableau pour le rendement des
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premier et deuxiéme facteurs. Ceux—ci sont présentés cil-dessous.

Azote Reépétition I Répeition I1 Répétition 111 Azote Total

AO 15964 17218 15488 48670
Al 21880 21632 22226 635738
A2 22874 24015 23306 70395
AZ 22167 24934 3232 70373
A4 23466 23064 23214 69744
AS 22322 24721 22318 65561
Total 128873 135604 130004 394481

Azote Variété 1| Variéte 2 Variéte 3 Varieété 4 A@Az. Total
AO 127358 12918 550 13444 48670
Al 17016 17946 16328 14448 6573
AZ 19200 18777 17982 14436 70395
AZ 20198 20685 18042 11448 70373
fayi} 22690 20852 20062 6140 69744
AS 26102 19621 18196 5642 69561
Total 117964 110799 100160 &£5558 394481

Le calcul est alors divisé en deux parties; la premiére pour

les mainplots et la deuxiéme pour les subplots. Le facteur de
correction et la somme totale des carrés sont dériveés dans la
maniére usuelle. En consultant les données de rendement figurant

au tableau de Répétitions X Azote, on peut calculer les sommes
des carrés sulvantes.

(Somme Blobale)/Nombre d’observations
(3IP4481) /72

Facteur de Correctioni{cH)

= 2161323047
2
SS Repetitions = 2R /fav - cf
%
= (128873}-+ .. (130004)/(6) (4) - cf
1082577
z
SS Azote = £A /ey - cf
2 a
= (48670) + ,.(&9561)7 (3) (4) - c+f
= 30429200
\
SS Erreur (a) = é(NB)l/V - CF - S5 Ref. - 85 d'Azete
2 o 2
= (13964) + ,.,(2231B)/(4) - cf
~ 55 Reépétitions — 55 d’Azote
= 1419678

En  consultant les données au tableau de rendement pour
Variété X Azote, on peut calculer les sommes des carrés pour les
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subplots.

55 variete = N fq - cf

2
(117964} + .. (653538)/(3) (&) - cf
= 89888101

1' - 4
SS Variété X Azote = 2(\/4‘\)/( - ¢f - 55 Variéte - 65 Azote

= (12758% + .. (5642%/3 - cf
- S5 Variétee - S5 Azote
= &6£9343487
SS Erreur (b) = 95 total - La somme de tous les autres carrés
= 204747916 - (10B2S577 + 30429200 + 1419678 +

89888101 + 69343487)
= 12584873

Le résultant d’>ANOVA se présente ainsi:

ANOVA d’une Expeérience en Blocks Fissureés

Source de Variation d.f SS Carré de Mov. Valeur F
Repetitions 2 1082377 3541228
Azote (A) 3 30429200 6085840 42.87%X
Erreur (a) 10 1419678 141968
Variété (V) 3 89888101 29962700 835.71%x%
A X V 15 69343487 4622899 13.22%%
Erreur () 36 12584873 349580 ‘
cvia) = 6.9 %, cvib) = 10.8 %

Ou, cv(a) =IJET?Eur\aJcarré Moyenne/moyvenne globale X 100

cvib) = d@??EUPFBJcarFE Moyenne/moyenne globale X 100

_"ANOVA  indique que l’eftfet de deux facteurs, varieéetég et
azote. et une influence 1interactive entre les deux. sont
significati+s en causant wune variation dans la variable
dépendante. Le coefficient de wvariationicv), un  moven de
précision propre a l’estimation des principaux effets de
traitements. est plus grand pour les mainplots cque les subplots.
Comme discuté, ordinairement dans un essal de blocks tissurés on

peut =2sp&Erer le contralre.

n Fagheuyr s 20Us Lo EEtl g8t i o
Frahlic - - - : i
A g dozzion =0 Dlocx Frssard A e Iepticn
2uEe Chaguee zubploct est divisd encore en sub-subplots pour le
trolsieme  facteur. Comme avant, le processus de randomisation
pour le premier facteur est donné séparément pour chague
mainplot, pour le second facteur de chagque subplot, avec une

randomisation suppl2mentaire pour le troisiéme facteur de chague
sub-subplot.
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Dessing De Lattices

Les dessins de blocks complets comme RCBD et carrd latin
deviennent inefficaces A& mesure gue le nombre de trailitements
augmentent, parce que le nombre des unités expérimentales ou les
tailles des blocks doivent augmenter substantiellement. Par
exemple, 4 mesure que le nombre d’unités expérimentales é&largit
le controéle des grandes différences parmi les unités
expérimentales ainsi l1’héterogéneité des sols significati+fs
devient beaucoup plus difficile.

Une alterantive est permise quand il y a un grand nombre de
traitements A& évaluer(lé ou plus?) gque ce soit le dérivé des
dessins de blocks incomplets. Ces dessins différent des dessins
de blocks complets: ainsi, chaque block peut ne pas contenir le
méme nombre de traitements. Parce que les dessins de lattices ne
sont pas souvent utilisés dans le FSR et qu’il existe un grand
nombre de ces types de dessins, quel gues demandes de traitements
statistiques spécifiques, ne vont pas données en détail dans ce
cours. L’&éléve, cependant est prié de consulter les références A&
cette lecon dans la mesure ou des détails ultérieurs sur ce type
de dessin expérimental sont requis.

Experiencees Faeteriellies

Les expériences factorielles sont prises en considération
chague fois gu’un chercheur veut connaftre les effets interactifs
entre les traitements. Par exemple, l1’effet de la densité des
plantes gur le rendement/ha A& luli-méme peut Btre influencé par
la quantité d’engrais appliguée. Chague fois gue le chercheur
désire connaftre les effets interactifs entre les trailtements,
une expeérience de type factoriel devrait etre utiliseée. 11 faut
comprendre qu’une expérience factorielle référe au choix des
traltements 4 investiguer et non au dessin de 1’expérience. Donc,
les expériences factorielles peuvent étre utilisées dans le RCBD,
carré latin, les bocks fissurés et les dessins de blocks
incomplets.

Pour mieux comprendre le concept d’interaction entre les
traitements, une expétrience hypothétigue &valuant deux facteurs A&
deux niveaux est é&tablie. Danms 1’1llustration 1, 17 augmentation
de rendement causée par le facteur A comparé au facteur B & un
niveau 1 correspond & 1O unites, aussi, l1’augmentation de
rendement entre les niveaux 1 et 2, et entre les facteurs A et B
correspond a 10 uniteés. Donc. la différence entre les deux
facteurs est la méme A& des niveaux différents et puis il n’y a
pas d’effet interacti+¥

Illustration I = Pas d’effet Interactif
Niveaux
Facteurs 1 2 Rendement Total
A 15 35 S0
B 5 25 3
Total 20 &0 8¢
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Dans 1’illustration 2. le facteur A diminue le rendement oar
Z0 unitésdu niveau 1 au niveau 2, ou le facteur B augmente le
rendement par 30 unités du piveau 1 au niveau 2

2. VYaicl un exemple
d’une interaction forte entre les facteurs. dans ce cas c’est le
revers complet.

Niveaux
Facteurs 1 2 Rendement Total
A 35 5 40
B ! 35 40
Total 40 40 80
{ A
%
A C
d
€ 1ol
e
fa)
é 10}

Dang 1’illustration 3,

1’ augmentation du rendement due
facteur

A comparé au facteur B est de 5 unités au niveau 1 mais
de 25 unités au niveau 2. Donc. le taux d?augmentation du
rendement déterminé& par le facteur A est plus gramnd gu’au facteur
B. Cecli représente une legere interaction entre les facteurs =t
un exemple de changement du taux d'interaction.

au

Niveaus
Facteurs 1 2 Rendement Total
A 10 40 S0
B o] 15 20
Total 15 355 70
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Un type commun d’expérience factorielle consiste &4 comparer
plusieurs facteurs mais uniquement & deux niveaux diffeérents. Ils
se rapportent souvent a 2N expériences factorielles, ou N
représente le nombre de traitements. Cependant, il n'est pas de
coutume d’avoir 3IMN ou 4N factoriels dont N est le nombre de
traltements, evalues respectivement a trois et guatre niveaux.

Le concept, emplol et analyse d’une expérience factorielle
est mieux compris a4 1’aide d’un exemple.

Un chercheur qui désire évaluer les effets 1individuels et
interactifs de trois facteur & deux niveaux différents chacun.
Les facteurs et leurs niveaux respectifs sont enumeéreés ci-
dessous.

Facteur P - La densité des Plantes/ha
niveau 1, PO = 235000
niveau 2, P1 = 30000

Facteur A - Azote kg/ha

niveau 1, AD = O
niveau 2, Al = 100 kg/ha

Facteur V - Variete

niveau 1, VO = varieté locale
niveau 2, V1 = Tuxpeno

L’expérience a eété reéaliseée en RCBD avec les reésultats
trouveés dans tableau 1.



Blocks

Traitements I I1 Total Movennes
POAOVO 4.3 3.9 8.2 4.1
FP1A0OVO 4.5 5.9 10.4 3.2
PCA1VO 4.5 5.4 ?.9 4,93
POAOVL 5.7 6.6 12.3 6.15
P1ALVO 6.4 6.7 13.1 6,39
P1AOVI 6.9 7.1 14.0 7.0
PCA1VL 6.4 7.0 13.4 6.7
Pl1A1VL B.6 8.8 17.4 8.7
Total 47 .3 51.4 8.7

On peut voir que pour évaluer toutes les 1nteractions de
trois facteurs(P,A,) & deux niveaux différents. il est
nécessaire d’avoir huit traitements. 51 les interactions ne nous
intéressailient pas, nous aurions eusimplement six traitements:
chaque facteur étant évalué séparément 4 deux niveaux différents.

La premiere étape de 1’analyse est de construire un tableau
dans lequel les combinaisons de traitement et le contrdle (POAOVO)
sont placeés sur l1’axe horizontal et les factoriels sont &numérés
verticalement comme le montre le tableau 2. Pour deéeterminer les
effets de traltements nous ajoutons un (+) dans le tableau chaque
fois qu’il vy a un deuxiéme niveau de facteur danms une combinaison

de traitements qui correspond & un effet factoriel. Par exemple,
dans la premiére rangeéel(effet factoriel P) et la deuxiéme
colonne(combinaison de traitement P1AQVO) du tableau, la
combinal son de traltements inclus le deuxieéme niveau de
traitement d’un niveau de la densité& des plantes(Pl= 30000) et,
donc, 4 l1’effet de traitement est assigné& un (+), Chaque fois
qu’il ny a pas un deuxieme nNiveau d’un facteur dans une
combinaison de traitements 4 l1’effet factoriel correspondant, on
assigne un (=) 4 1’effet de traitement. Par exemple, dans la
deuxiéme rangée (A effet factoriel) et la premiére
colonne(controéle, POAOVO) , il Ny a pas un deuxieéme niveau du
facteur A dans la combinaison de traitement et ainsi un (=) est

assigné a4 l’effet de traitement.

Le signe assigné aux effets de traitements quand il y a des
effets factoriels multiples(PN.,PV.NV.PNV) dépend du signe des
effets principaux pour les facteurs individuels. Si les deux
effets principaux ont le méme signe.i.e., (-) et (=) ou (+) et
i+, le signe pour l1’effet de traitement sera positif. Si les
signes pour les effets principaux sont différents, alors. le
signe pour 1 effet factoriel multiple sera (-)., Par exemple, dans
la rang&e quatre(effet factoriel PA) du tableau. les effets
principaux pour les facteurs P et A sont visibles en fHhaut des
rangées un et deux pour chaque combinaison de traitements. Donc,
pour la colonmne un(le cBtrole POAOVO) les signes déja assignés a
P et A sont respectivement (=) et (=), donc., le signe pour
1’a2+fet factoriel multiple pour la méme combinaison de traitement
devient (+). Similairement, pour le meme effet factoriel
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mutiple(PA) le signe assigné dans la colonne deux (combinaison de
traitement PlAOVO) est déterminé par les signes trouveés dans la

méme colonne pour les effets factoriels individuels, P et A. Les
signes correspondant aux effets factoriels P et Alrangeées | et 2)
sont respectivement (+) et (=3, donc, le signe & 1’effet
factoriel multiple est (-). Ce procédeé est suivi jusgu’d ce gue
les signes soient assignéds 4 toutes les combinalisons de
traitements ainsi qu’d leurs effets factoriels correspondant. Une
veérification sous 1les calculs est telle gque le nombre de (+)

&égale le nombre de (-).

Tableau 2 - Principaux Effets e

Codes de Traitement Combinaisons et Rendement
Effet Factoriel [ P A % PA PV AV PAV Total
B.2 10.4 9.9 12.3 13.1 14.0 3.4 17.4 98.7

IJ —_ —_ -_—
PA +
PV + - + - - + -
av +

PAVY - + 4+ + ~ - -

-
WU amr
o WUt g -

-0

Les effets factoriels peuvent @tre alors calculés au moyen de
signes et le total de traitements énumérés au haut du tableau.
Par exemple, 1’effet factoriel pour P est calculé comme suit.

- B.2 + 10.4 - 2.9 - 12,3 + 13.1 + 14,0 - 13.4 + 17.4 = 11.1

La somme des carrés pour les effets factoriels peut
maintenant étre calculée par le procédé, "seul-degré—-de—-libertéd",
Cette méthode se réalisée par le carré de 1'effet factoriel
divisé par le nombre d’observations. Ainsi, la somme des carreés
pour l1’effet factoriel P est comme suit:

SS effet factoriel P carrél(effet factoriel)/n
= carreé(ll.li/l6 = 7.7

|1}

La somme des carres pour les autres sources de
variation(blocks, traitements, erreur) sont calculés de la
maniére sulvante.

2
55 total = £X = ¢f
2 2 2
= (4.37+ 4,57+ ... B8.8) - cf
= 6£39.45 - 608.856
= 30.594

28* — cf
oA 2
( (47,3 + (31.4» 1/8 — c+
609.906 - 608.856
1.0S

5SS blocks



S8 traitements =21Effets Factoriel%)/n
C (11.0*+ B.9*, .. (1.3% /16

= 28.41

SS erreur = 85 total - (85 traitements + SS blocks)
= 30.594 - (28.46 + 1.05)
= 1.084

Résumé de la somme des carrés dans un ANOVA.

ANQVA pour Les Données Présentées au Tableau 1.

Source de Variation d+f 58 MS F Ratio
Blocks 1 1.05 1.05 6.77x%
Traitements 7 28. 446 4.066 26.23%x%
Facteurs

- P 1 7.77 7.77 50.129%%
- A 1 4.95 4.93 31.935%xx
-V 1 15.016 15.016 F6.88%xx%
- PA 1 0.681 0.681 4.39NS
- PV 1 0.0056 0.Q056 0.036NS
- AV 1 0.000625 0.000625 0.Q04NS
- PAV 1 0.10356 0.1036 0. 68NS

Erreur 7 1.084 0.195

Total 13 30.3594

Un examen du tableau d’ANCOVA nous permet de constater qu’un
degré de libert® est assigné a4 chaque effet factoriel, i.e., que
1’effet factoriel est calculé en camportant deux niveaux d’un
facteur et un degré de liberté est perdu par estimation. Une
veérification des calculs permet d’avoir la somme de la somme des
carrés des effets factoriaux individuels &gale la somme des
carrés de l’effet de traitement.

La signification du F ratio détermine la signification des
blocks, des traitements dans leur ensemble et les effets
factoriaux individuels sous 1la variable dépendante. Cn peut
remar quer dans 1’ANOVA précenté au tableau 2 que les facteurs
— Densité de plant (P

- Niveau d"Azote (A

- Variegté (V)
ont un effet significatift sur le rendement. Les effets
interactifs, cependant, édtaient tous insignifiant a3 107 de

niveau de signification.

Parmi les trois traitements, la variété avait le plus grand
effet sur le rendement. comme montré par son plus haut F ratio,
suivie respectivement par la dencité de plant et le niveau
d’azote. Les effets absolus sur le rendement pour les traitements
sont calculés 4 partir des movennes individuelles trouvés dans
les résultats du tableau 1, moins la meoyvenne du contréle de
traitement (POAOVO) de 4.1 uniteé,. Donc. 1’effet absolu des trois
facteurs sous investigation se présentent comme suit:
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Varigte

$5.13 - 4.1 = 2.05 kg/parcelle - 30% augmentation du rendement a
cause de l’utilisation de Tuxpeno

5.2 - 4.1 = 1,1 kag/parcelle - 27% augmentation du rendement &
cause de 1’augmentation de la
densité de 25000 plantes & 3S0000.

4,95 - 4.1 = 0.8B5 kg/parcelle — 21% augmentation du rendement
d’application 100 Azote kg/ha.

Recommander 1’adoption des traitements est en fonction du

nombre de variables additionelles, par exemple, le tawux
gdconomi gue. Bien que 1’azote augmente le rendement 0.83
kg/parcelle, 11 est nécessaire de savolr si la valeur de cette
augmentation est plus e&levé que le codt du transport et

d’application de 1’engrals.

Un probleme possible a l1’aide d’experiences factoriels est
que le nombre de traitements 4 investiguer peut devenir treés
grand. Par exemple, dans une comparalson factorielle avec cingqg
facteurs & deux niveaux différents, pour évaluer tous les effets
d’intervention 11 est nécessaire d’avoir 32(2) combinaisons de
traitements,. Ruand les nombres de traitements augmentent, il
exige une augmentation correspondant au nombre d'unités
expérimentales et ceci limite l’efficacité des dessinms de block
complets tel le RCBD.

Pour vaincre cette difficulté, le chercheur peut adopter deux

approches. Une méthode consiste a grouper les unites
experimentales en petits nombre de blocks dans un dessin
incomplet, souvent considéré comme une expérience factorielle
confondue. Dans les expériences confondues. quelqgues intormations
3u sujet d’une ou de plusieurs interactions sont perdues. Donc,
dans cette approche 11 est nécessaire pour le chercheur de
déterminer a 1 avance avant l’expérience quels effets

d’interaction sont plus importants gue les autres.

L>autre méthode d’approche permettant au chercheur d’utiliser
le dessin RCBD qui consiste a4 &liminer ces traitements qui
représentent un intéret. Cela est peut etre mieux illustrée par
un exemple. Une expérience qui examine l’effet sous le
rendement (kg/ha) de quatre facteurs, &valué chacun & deux
Nniveaux différents a e&té proposée. Les quatre facteurs sont
Enumérés cl-dessous:

Facteur A - la densité de plant
Facteur B - azote

Facteur C - wvarieéteé

Facteur D - pesticide

N
(N



51 le chercheur s’interessent a4 tous les effets d’inmteraction

entre les facteurs, il v aurait 16(2% traitements & evaluer.
Cependant, si les effets factorliaux mutiples de trols ou quatre
traitements ne sont pas d’un intérét immediat, ceux—ci peuvent

etre exclus de l1’expérience, i1.e..

AXBXCXD
AXBXC
AXCXD
BXCXD
AXBXD

D’une telle maniére, le nombre de combinaisons de traitements
peut eétre réduit &4 un nombre acceptable. Cependant, il serait
accentué du fait gu’un tel procédé doit aboutir 4 une perte
d’information sur les multiples effets d’interaction,. Seulement
quand ces etfets saont jugés non intéressants par le

chercheur(s’ils avaient un effet significatif & 1la variable
dependante ou non?) 1ls devralient étre exclus de l’expérience.




EXERCICE 2

1) Pour le carreé latin 6X6 présentd ci-dessous., randomiser les
colonnes et rangées pour determiner le résultat +final de
1l expérience proposée. Prendre soin de faire ressortir vOSs
calculs.

&X6 Carré Latin

Colonnes

R 1 2 3 4 5 6
a 1 A B C D E F
n 2 B FF D C A E
3 3 € D E F B E
& 4 D A F E C B
2 S E C A B F D
s & F E B A o C
2 Un dessin figsurg ¢ FR1E wEt ovronoSd Sour op Shuaol IS 1T
== ol fagheurs : G RIY= Pl e 3
z " s DERE N £t 2t odvrragaticon., iz deviegcnant
iiate e sr1etac de taux d’application diffdrents
d’=2ngrals et d’irrigation. S'11l vy a trols reépétitions de
lexpeéerience, calculer le nombre de mainplots, subplots et sub-

csubplots et gspecifier lequel des facteurs serait assigne a
chacune des parcelles.

(Z) Une expeérience +factorielle &tait fait damns un RCBD pour
comparer trois types d’engrais(azote, phosphate et potasse). Une
parcelle de controle quli n’a pas d’engrais est aussi inclue. Les
combinaisons de traitements et les résultats de l’expérience se
présentaient comme suilt.

AOBOCO = controdle

A1BOCO = azote(A)

ACB1CO phosphate (B)

ALlBICO = azote et phosphate (AB)

AQOBOC1 = potasse (L)
A1BOC1 = azote et potasse (AL)
AOB1C!l = phosphate et potasse(BC)

Al1B1C1 = azote, phospahte, et potasse (ABO

Répétitions

Traltements 1 2 3 4 S & 7 8 Total
(11} 189 152 191 196 189 167 110 139 1333
a) 216 1892 224 218 140 104 187 230 1508
B 220 175 113 223 192 145 201 180 1449
AB 244 141 192 171 168 186 139 121 1382
C 304 283 184 157 101 149 136 198 1912
AC 288 1&6 2Z26& 255 218 277 268 177 19135
BC 240 188 205 140 171 223 219 174 1360
ABC 251 249 210 224 16B 225 175 191 1693

Total 1952 1543 1585 1584 1347 1476 1455 1410 12352

<4 BEST AVAILABLE COPY



Construire un tableau des etfets principaux et des
interactiaons exprimes en termes de movyenne de traitement
individuel. A partir de ce tableau construire 1 ANOVA.
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REPONSES A L"EXERCICE 2

seélections
il n’y a pas

1) Le résultat final du carré latin dépendra des
faites dans le tableau des numéros randomisés. Donc,
un seul reésultat.

(2) Depuils que l’ordre d’importance des facteurs suivant un ordre
décroissant est varieéte, engrais , et 1irrigation, on peut
assigner les variétés aux sub-subplots, l*engrais aux subplots,
et l’irrigation aux mainplots. Le nombre de sub-subplots par
subplot doit é&tre é&gal au nombre de variléteés, le nombre de
subplots par mainplot doit é&tre é&gal au nombre de nilveaux
d’engrais, et le nombre de mainplots par reépétition doit étre
égal au nombre de traitements et d’irrigation. Donc., s’1l v a
trois répétitions, le nombre de mainplots, subplots et sub-
subplots se présent comme suilt:
2 mainplots par répeétition X 3 répétitions = 6 mainplots
2 subplots par mainplot X & mainplots = 12 subplots
4 sub-subplots par subplot X 12 subplots = 48 sub-suplots
48 sub-subplots + 12 subplots + &6 mainplots = &6 observations.
(3)
Les Interactions et Effets Principaux Exprimés en Termes de
Moyenne de ITraitement Individuel
Les Codes des Combinaisons de Traitements et Rendement Total
Effet ) A B AB C AC BC ABC Effet
Factoriel 1333 1508 1449 1382 1512 1913 1560 1693 Dif+f.
A - + - + - + - + 544
B — - + + - - + + -184
AB + - - + + - - + -512
C - - - - + + + + 1008
AC + - + - - - - + 428
BC + + - - - + + + ~-164
ABC ' - + + - + - - + -2
LIANOYA d’une Expérience Factorielle sur l’Enarais
Source de variation df Somme des Carreés Carrés Mov. Ratio F
répétitions 7 29882.00 42468.86 2.77 %%
traitements 7 30276.00 z25.14 2.Blxx%
- A 1 6480.25 6480.25 4.,22%x%
- B 1 529.00 52%9.00 0.34NS
- AB 1 40946.00 4096, 00 2.66%
- C 1 15876.00 13876.00 10,33 %x%
- AC 1 2862.25 2862.25 1.86NES
- BC 1 420.25 420.25 0.27NS
- ABC 1 12.2 12.25 0. 008NS
Erreur 49 75306.00 1536.86
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