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Panorama des méthodes statistiques d’analyse
des interactions génotype x milieu

Jean-Baptiste DENIS Patrick VINCOURT

LN.R.A., Laboratoire de Biométrie, Centre de Recherches agronomiques, F78000 Versailles.
(*) I.N.R.A., Station d’Amélioration des Plantes fourragères, F86600 Lusignan.

RÉSUMÉ L’objectif de cette présentation est de faire le tour d’horizon des modélisations de l’interaction entre deux

Interactions génotype x facteurs, sur des exemples tirés des problèmes d’interaction génotype-milieu, en les présentant de manière

milieu, 
! !! unifiée dans le cadre de modèles multiplicatifs. Ceux-ci se définissent comme une somme de produits de deux

Régression factorielle, termes : un des termes est fonction du niveau d’un facteur, l’autre terme du niveau de l’autre facteur. Après
Modèles multiplicatifs, 

avoir développé le modèle de régression conjointe, approche très prisée des phénomènes d’interaction par les
Contraintes d’ordre. 

, améliorateurs, nous présentons l’analyse de variance classique de manière multiplicative. Finalement, la a
on ram es !’ ’ 

régression factorielle, les modèles dits de Mandel, la structuration de l’interaction et les modèles respectant
des contraintes d’ordre sont successivement passés en revue. Pour chacun des modèles un exemple est traité
dont le plus souvent les données initiales sont fournies pour permettre au lecteur de retrouver toutes les étapes
de calcul s’il le désire.

SUMMARY Review of statistical methods for analysing the genotype-environment interaction

Genotype x environment ’The aim of this paper is to review the modelling of two-factor interactions, such as the genotype-environment
interaction, 

, interaction, by presenting the different cases uniformly as multiplicative models. These can be defined as aFactorial regression, sum of products of two terms : one is a function of the level of one factor and the other of the level of the
Multiplicative models, !> other. After having developed the joint regression model, which is a very appreciated approach for interaction
Order restrictions. phenomena in plant breeding, classical analysis of variance is presented in the multiplicative form. Finally,

factorial regression, so-called Mandel models, interaction structuring, and rank-constrained models are
reviewed in turn. One example is considered in each case, with initial data generally given so that the reader
can follow through the calculations.

1. INTRODUCTION

Au cours des différentes phases de l’amélioration
d’une espèce, le sélectionneur est amené à décrire la struc-
ture de la variabilité phénotypique. L’essai à deux facteurs
(génotype et milieu) constitue l’un des moyens permettant
de mener à bien, et de façon assez simple, cette description.
Il peut être mis en oeuvre aussi bien pour un tri grossier de
matériel génétique de provenances différentes que pour la
détection fine de fondateurs dans les premières étapes de la
sélection (sélection sur descendances dans un schéma récur-
rent par exemple).
Un peu paradoxalement, l’expérimentateur éprouve sou-

vent un certain malaise lorsqu’un dispositif lui a donné les
moyens de mettre en évidence une interaction entre ces
deux facteurs, surtout lorsque les décisions qu’il est amené à
prendre tendent à reléguer l’existence de ce phénomène au
rang des informations mineures.

Pourtant, dire que tous les milieux n’ont pas la même

aptitude à révéler les différences génétiques - c’est-à-dire
conclure à l’existence d’interactions génotype x milieu -
constitue en soit une information riche.

Différentes méthodes d’analyse des interactions dans les
modèles à effets fixés ont déjà été étudiées et passées en
revue, notamment par FREEMAN (1973). Elles se présentent
cependant en ordre dispersé à l’utilisateur. Nous nous

proposons ici de les examiner à nouveau, en insistant

particulièrement sur leurs liens : pour le plus grand nombre
d’entre eux, les modèles exposés permettent de décrire le

phénotype par une fonction multiplicative des effets du

génotype et du milieu. Ce lien peut conduire à les hiérarchi-
ser les uns par rapport aux autres dans une politique de
dépouillement de l’interaction. De plus, adopter un modèle
multiplicatif revient à adopter l’idée suivante : chaque
facteur définit par ses composantes une échelle de mesure
des composantes de l’autre facteur. Cette dualité peut poser
de nouveaux problèmes d’interprétation.
A partir d’une application du modèle de régression

conjointe, nous rappelons l’esprit d’une méthode simple
d’analyse des interactions génotype x milieu et les principes
du calcul qui conduisent à l’évaluation de ce modèle.
Dans un certain nombre de cas, l’analyse des modèles

multiplicatifs s’apparente à l’analyse classique de cova-

riance : à chaque facteur sont associées une ou plusieurs



variables qui participent à l’« explication » des interactions.
C’est la régression factorielle (DENIS, 1980). Nous présen-
tons cette méthode et l’illustrons par un exemple.
Nous exposons enfin certains modèles particuliers qui

s’éloignent du modèle linéaire : la méthode de MANDEL

(1971) et ses dérivées, la structuration de l’interaction

(DENIS, 1979a), les modèles à contrainte d’ordre (DENIS,
1979b).
Le modèle auquel il sera fait référence dans toute la suite

est le suivant :

gi, 1 ! i ! 1 effet génotype 

¡Ij’ 1 ! j ! J effet milieu effets fixés
(gl);! interaction génotype x milieu /
zij erreur aléatoire.

Rappelons qu’avec les conditions supplémentaires classi-
ques :

les estimations des effets génotype et milieu sont :

gi = Y;, - Y (les indices sur lesquels sont faites les

moyennes sont remplacés par des points)

Cette dernière quantité, que nous nommerons par la suite
t;!, peut s’interpréter comme la différence entre l’effet

particulier de la variété i dans le milieu j et l’effet moyen de
cette même variété i.

II. UN EXEMPLE D’APPLICATION DU MODÈLE DE
RÉGRESSION CONJOINTE

Les données traitées dans cet exemple nous ont été
fournies par M. DERIEUX (I.N.R.A., Mons en Chaussée)
(tabl. 1). Il s’agit d’un essai multilocal (7 lieux) de 20 géno-
types de maïs. Dans chaque lieu, l’essai comportait plu-
sieurs répétitions, mais nous négligerons cette information.
La variable mesurée est le rendement en grain (matière
sèche).
Le tableau 2 donne les résultats de l’analyse de variance

du modèle additif :

Si on suppose l’absence d’interactions, on conclut qu’au
seuil 1 p. 100, les effets génotypes et milieux sont significa-
tifs. Si CM, est le carré moyen des résidus t;!, on peut
évaluer l’ordre de grandeur Iij de ces résidus par VCM! ; de
même, si CM9 est le carré moyen associé au facteur
« génotype », on peut évaluer l’ordre de grandeur des effets

« génotype » par gi 1 %,fCM9 - CM,. On constate alors

que l’ordre de grandeur des résidus (1, = 4,29) est assez
grand par rapport à l’ordre de grandeur des effets génotype

(ài = 2,76). Nous allons donc tenter de réduire les résidus
en introduisant une interaction de la forme :

où Ij est l’estimation de l’effet du milieu j issue du
modèle (0). Cette démarche fut celle de YATES &
COCHRAN (1938), puis de FINLAY & WILKINSON (1963). Si à
chaque génotype est affectée la somme de carrés si = 1 t-
quantité appelée écovalence par WRICKE (1962), nous
voulons réduire cette somme de carrés en faisant la régres-
sion, pour tout génotype i, des tij sur les effets milieux
estimés li*

Ce faisant, nous réduisons la somme des carrés des
résidus du modèle additif (0), qui vaut 1 si.

i

A chaque génotype on peut donc associer 3 paramètres :
- sa moyenne m + Êi,
- la pente êi, qui peut être utilisée pour caractériser la

sensibilité différentielle du génotype i au milieu,



- la somme des carrés ri, fraction de 1’« écovalence » si
non expliquée par la régression sur l’effet milieu.

Le tableau 3 résume ces informations pour quelques
génotypes caractéristiques. Les paramètres ci (ou 1 + ci) et
ri sont considérés simultanément par EBERHART & RUSSELL

(1966) pour définir la stabilité du génotype i. Le pourcen-
tage p2 de l’écovalence expliquée par la régression sur

l’échelle { 1! des milieux, peut en constituer une autre

mesure, (Pi - Si (i 1 II)}
Si nous comparons les génotypes 1 et 16, qui ont des

pentes (1 + ci) semblables, nous observons que les résidus
après régression sont très différents : si en moyenne ils sont
tous deux plus sensibles aux variations de milieu que la

moyenne des génotypes de l’essai, l’échelle de mesure

choisie pour le facteur milieu (c’est-à-dire les l!) est plus
adéquate pour le génotype 16 que pour le génotype 1. Il en
est de même pour les génotypes 14 et 12, qui semblent
moins réagir que la moyenne aux variations de milieu. Le

génotype 11 pourrait constituer une aussi bonne mesure des
variations de milieu que la moyenne de tous les génotypes :
la pente est proche de 1 et les résidus sont de faible

amplitude.
Nous ferons deux remarques sur les critères statistiques

mis en évidence par ce type d’analyse :
- le jugement à porter sur les résidus ri doit être glo-

bal ; en effet compte tenu des relations qui lient les

t,’ 
. tii t;! = Ol , les différents r; ne sont pas
i J

indépendants. En particulier, il existe une infinité de
mesures du milieu { lj’} qui seront aussi bonnes que { 1! }
pour réduire la somme des carrés des résidus du modèle

simplifié (0) ; et pour cette échelle { 1! }, les résidus de la

régression génotype par génotype peuvent être très diffé-
rents de ceux qui ont été obtenus (il en est de même pour les
pentes) ; 
- l’échelle de mesure { i! qui a été utilisée paraît

« naturelle ». Aussi, le coefficient 1 + ci peut-il prendre un
sens assez concret : en moyenne, si la différence de rende-

ment des lieux 1 et 2 est de 3 q/ha, on peut attendre pour le
génotype 16, une différence de rendement entre ces 2 lieux
de 1,352 x 3 = 4 q/ha environ. Si l’échelle de mesure avait
été cherchée de telle sorte que la part expliquée des résidus
du modèle simplifié soit maximale - ce qui correspond à la
philosophie des modèles élaborés par GOLLOB (1968),
MANDEL (1971), JOHNSON & GRAYBILL (1972) -, l’inter-
prétation des coefficients affectés aux génotypes aurait sans
doute été plus délicate. Aux soucis de description maximale
du tableau { tij } des résidus et de facilité d’interprétation,
qui semblent antinomiques, répondent respectivement les
modèles multiplicatifs et la structuration de l’interaction a

posteriori, abordés dans le chapitre IV, et de l’affectation
aux facteurs de covariables pertinentes suivie de la régres-
sion factorielle, abordée dans le chapitre III.

Cas particulier: le modèle de TuKEY

La première modélisation utilisée de l’interaction est due
à TUKEY (1949). Elle correspond à une restriction du
modèle de régression conjointe : les coefficients ci s’écrivent
Kgi, et l’interaction (gl)ij se réduit à Kg;1!.
Ce modèle s’applique à nos données car la SCE résiduelle

est du même ordre de grandeur (tabl. 4), ce qui signifie :
- que la moyenne mij s’exprime uniquement en fonction

des effets principaux gi et 1!,



- que pour analyser l’interaction, nous aurions pu tout
aussi bien faire la régression des tij sur les effets moyens
génotype gi et obtenir ainsi une réduction analogue de la
somme des carrés initiale.

La figure 1 donne une représentation graphique des
modèles (gl).. = c; 1 et (gl);! = Kg’, 1! : dans le second cas, le
faisceau des droites représentatives des génotypes selon
l’échelle de mesure est concourant, alors qu’il ne l’est pas
dans le premier. Cette particularité implique que le classe-
ment des variétés est identique (ou inverse) d’un lieu à un
autre.

III. NOTION DE MODÈLE MULTIPLICATIF ; APPLI-
CATION À L’ANALYSE DES INTERACTIONS

Par l’analyse des interactions en régression conjointe,
nous avons donné une forme multiplicative au (gl)ij, soit
ci 1, Nous généralisons cette démarche à l’ensemble du
modèle d’analyse de variance à 2 facteurs.

A. Une présentation multiplicative du modèle additif à
2 facteurs :

Nous voulons modéliser la moyenne m;! d’une variable
telle que le rendement, dépendant de la combinaison des
2 facteurs : le facteur G (génotype) qui présente 1 niveaux
et le facteur L (lieu) à J niveaux.
Au facteur G, nous associons des fonctions y, définies sur

l’ensemble des niveaux (i) de ce facteur. De même, au

facteur L, nous associons des fonctions X définies sur

l’ensemble des niveaux (j) de ce facteur.
Choisir un modèle multiplicatif, c’est :

. traduire la combinaison des facteurs G et L en faisant
tous les produits possibles (ou seulement certains d’entre
eux) entre les fonctions y et les fonctions X,

. affecter des poids à chacun de ces produits, l’ensemble
de ces poids constituant les paramètres du modèle,

. écrire que la moyenne mij espérée est la somme

pondérée des différents produits.
Le modèle est entièrement déterminé lorsque nous avons

choisi les fonctions y et X. En voici tout d’abord de très

simples :
- pour le facteur G :

. une fonction q(1) qui vaut 1 pour tout i

. des fonctions qk(1), qui valent C1 - =! ! ! si i = k,

sinon.
pour le facteur L :

. une fonction !,(j) qui vaut 1 pour tout j

. des fonctions X!(j) qui valent 1 - si j = h,

- ! ) sinon.B J
Les indices k et h des fonctions qk(1) et Àh(j) prennent

leurs valeurs dans l’ensemble des indices i et j respective-
ment. Notons que ces fonctions ont été choisies de telle
sorte que ! q!(1) = 1 B,(j) = 0, si bien que 1 + 1 fonc-

k h

tions ont été associées au facteur G, 1 + J fonctions ont été
associées au facteur L.
Le tableau 5 met en évidence 4 types de produits auxquels

sont associés 4 ensembles de paramètres. Ces derniers sont
en nombre :

(i+I)(i+J)=I+1+J+IJ.

Compte tenu des liaisons entre les fonctions ’Yk d’une

part, ?ch d’autre part, les paramètres non liés linéairement
sont en nombre :

(1 + (1 - 1» (1 + (J - 1»

= 1 + (1 - 1) + (J - 1) + (1 - 1) (J - 1)



ce qui correspond à la décomposition des degrés de liberté
en analyse de variance.
Le modèle multiplicatif sur m;! s’écrit :

Compte tenu des formes très simples données aux fonc-
tions y et X, ce modèle s’écrit :

pourvu qu’on ait pris sur les gi, Ij, (gl);! les conditions

supplémentaires classiques. Les fonctions ’Yk(i) et !,,(j) sont

à une constante près CÎ et J respectivement) des fonctions
indicatrices, qui ne font que décrire l’expérience : présence
des 1 niveaux du facteur G, des J niveaux du facteur L. Le
modèle d’analyse de variance à 2 facteurs peut donc être
regardé comme un modèle multiplicatif dans lequel les
fonctions choisies prennent en compte une information qui
semble élémentaire, celle qui vient du plan d’expérience.

L’équivalence des modèles (1) et (2) montre cependant
que le choix de ces fonctions élémentaires conduit à une

description exhaustive des m;!. Par conséquent, si d’autres
modèles multiplicatifs, mettant en jeu des fonctions plus
informatives (au sens de la facilité d’interprétation), sont
envisagées, une description exhaustive du tableau de don-
nées sera atteinte par une structuration des fonctions
associées au facteur G (par exemple) de ce type :
- la fonction -y(i) ;
- la part des fonctions yk(i) correspondant aux fonctions

« informatives Xn(i) ;
- la part des fonctions yk(i) indépendantes des fonctions

informatives À!(1).
La part des fonctions yk(i) dépendant des fonctions À!(1)

se calcule comme une régression des variables décrivant le
plan d’expérience sur les fonctions À!(1).
Nous voici dans le domaine de la régression attachée à un

facteur : c’est la régression factorielle (DENIS, 1980).
Si le facteur G est le facteur génotype, les fonctions Xn(i)

peuvent être la précocité, la résistance à une maladie,
des mesures morphologiques provenant d’autres struc-

tures expérimentales (pépinières). Si le facteur L est le
facteur milieu, les fonctions Y!(j) permettraient d’intégrer
la pluviométrie, les sommes de température, etc. Bien

entendu, quiconque pratiquerait ce type d’analyse caresse-
rait l’espoir qu’à certains produits soient affectés des poids
suffisamment faibles pour être négligés. Cela revient à

supprimer certaines cases dans un tableau analogue au
tableau 5 ; c’est la démarche classique dans l’analyse des
interactions.

B. Régression factorielle : rapports avec différents modè-
les d’analyse des interactions

1. Généralités

Nous nous limiterons ici au cas où une seule covariable est
attachée à chaque facteur. Ces deux covariables X(i) et 1’(j)
sont centrées de telle façon qu’elles vérifient les mêmes
relations que les fonctions yk(i) et Àh(j) , soit :

Le tableau 6 décrit le modèle complet sous sa forme

multiplicative.
La moyenne mij s’écrit donc :

La décomposition des variables yk(i) en 2 parties indé-
pendantes se traduit par le fait que certaines relations
existent entre paramètres et covariables :

(a) 1 a, q(1) = 1 a; = 0i 
_ 

;

(b) ( &dquo;> x(1) &dquo; 0

(c) ! X(i) !; = 0 .;

La signification des paramètres de ce modèle est relative-
ment simple : les ai représentent ainsi la part des effets

moyens m;, - m non expliquée par la variable X ; par
exemple la part des écarts de rendement non imputable à la
sensibilité différentielle à une maladie.

2. Retour à quelques modèles d’analyse de l’interaction

a) si la covariable 1’(j) est l’effet moyen milieu centré (Îj)
les résidus I3j sont nuls et p, = 1. En absence de covariable
liée au génotype, on obtient la méthode de régression
conjointe. Les cases 2, 4, 5’ et 6 sont supprimées (car pas de
X(i)) ; les cases 3’ et 2’ sont fusionnées (cf. notations du
tabl. 6). Il reste bien :

où gi est l’effet génotype.

b ) modèle de TuKEY.
Si les covariables X(i) et Y(j) sont respectivement les

effets moyens génotype et milieu centrés, on obtient le
modèle de TUKEY en fusionnant les cases 2 et 3 ; 2’ et 3’ et
en supprimant les cases 5’, 5 et 6 (cf. notations du tabl. 6).

c) Y(j), covariable associée au facteur milieu, peut être
un index de mesure du milieu non calculé sur les données



(pluviométrie, température). C’est la démarche de FREE-
MAN & PERKINS (1971). Cet index peut être déterminé en
cherchant la combinaison linéaire de covariables élémentai-
res liées au milieu qui « explique » le plus de variation dans
le tableau de données initiales : c’est la démarche de WOOD

(1976).

où gi et lj correspondent au regroupement des cases 2 et 3, 2’
et 3’ respectivement.

. Les modèles qui mettent en jeu des covariables calcu-
lées à partir des données par différentes techniques multiva-
riables (tableau des « interactions » au sens classique,
tableau des données initiales centrées sur les génotypes,
etc.), sont traités dans le chapitre IV. Le principe de la

décomposition reste le même.

C. Un exemple d’application : un essai multilocal de
variétés de blé

Les données traitées dans cet exemple sont extraites du
réseau expérimental de l’ITCF (blé tendre ; campagne
1977). On considère 6 variétés de blé (codées de 1 à 6) dont
on connaît le rendement dans une dizaine de lieux (codés de
1 à 10) répartis sur la moitié Nord de la France. On dispose
d’autre part d’informations supplémentaires sur chacun des
lieux et sur chacune des variétés sous forme de covariables.
Nous ne discuterons pas ici le problème capital de la
sélection des covariables (cf. DENIS, 1980 pour un exposé
complet), nous limitant essentiellement à l’interprétation du
modèle envisagé. Les covariables sont le taux de cailloux,
un codage du précédent et l’état de surface au semis pour les
lieux, la sensibilité à la rouille noire et la sensibilité à la
rouille brune pour les variétés. Les données sont présentées
dans le tableau 7. La régression factorielle nous permet
d’exhiber une décomposition des sommes de carrés d’écarts
et des degrés de liberté calquée sur le tableau 6, à la
différence qu’il y a 2 covariables pour le facteur variété (en
colonnes) et 3 pour le facteur lieu (en lignes) ; elle se trouve
dans le tableau 8. L’examen de ce dernier permet de vérifier
qu’avec la seule case 4 on absorbe plus de la moitié de la
SCE de l’interaction (8,6/14,2 = 0,6) pour 6 degrés de

liberté sur 45. Dans une première approche, on peut donc se
contenter du modèle

avec 11, li et Vj estimations habituelles de la moyenne
générale et des effets principaux.

L’interprétation agronomique se fait sans trop de diffi-
culté en admettant que l’interaction est liée à l’attaque des
maladies plus ou moins conséquentes suivant qu’il s’agit
d’une variété a priori résistante ou pas et que le milieu
favorise son développement ou pas.



Remarque importante : si la régression factorielle avait été
pratiquée a priori (c’est-à-dire sans sélection des covariables
comme nous l’avons fait en réalité), la procédure de choix
du sous-modèle pourrait s’appuyer sur la lecture des tables
F habituelle.

IV. AUTRES MÉTHODES D’ANALYSE DES
INTERACTIONS

Nous ne retiendrons ici que les méthodes qui peuvent être
regardées comme des applications du modèle multiplicatif
ou dont les propriétés, sur le plan de l’interprétation, sont
analogues à des modèles de type multiplicatif.

A. Modèles où les covariables sont estimées d’après le
tableau des données

1. Le modèle dit de MANDEL (1971) et ses dérivés

Ce modèle a pour la première fois été proposé par FISHER
& MACxENZ!E (1923). Il a été repris par de nombreux
auteurs qui ont successivement résolu les problèmes
d’estimation et de test. Citons GOLLOB (1968), MANDEL
(1971), JOHNSON & GRAYBILL (1972).
Sa forme la plus simple est la suivante :

D’un point de vue technique, les g, et ij sont ceux de

l’analyse de variance classique. D’autre part, si nous appe-
lons T la matrice des tij, résidus du modèle (0), à 1 lignes et J
colonnes, les v, sont les composantes du vecteur propre de la
matrice T’T associé à la plus grande valeur e2 ; les ui sont les

composantes du facteur u=Tv6’’.6! correspond à la
fraction de la somme de carrés de l’interaction « expliquée »
par le terme Oui vj.

Les vecteurs u = (U1, ..., u,) et v = (v,, ..., v!) ne

fournissent en fait pas d’autres indications que celles des
directions dans lesquelles se développe de manière privilé-
giée l’interaction : par exemple, c’est pour les niveaux i, aux
valeurs ui extrêmes et pour les niveaux j, aux valeurs
extrêmes que l’interaction est la plus marquée.
Comme nous l’avons déjà indiqué, cette méthode donne à

la fois l’échelle de mesure et la coordonnée sur cette échelle
de mesure. Si nous regardons le modèle comme un modèle
multiplicatif où les ui sont les X; et les Vj les ’!i, nous

observons que, sur le plan de l’interprétation, l’expérimen-
tateur peut être placé devant 3 situations (lorsque le
modèle (3) est efficace pour réduire la somme de carrés des
résidus du modèle additif) :
- L’une des covariables U¡ ou Vj est liée linéairement aux

effets moyens (gi ou Îj) du facteur qui lui est associé.
Autrement dit, les résidus ai et I3j des cases 3 et 3’ du
tableau 6 sont de faible amplitude. L’interprétation est alors
assez aisée. Mais la méthode de régression conjointe sur
l’un ou l’autre facteur aurait été aussi efficace.
- L’une des covariables ui ou Vj est liée linéairement à

telle ou telle covariable (milieu ou génotype) que l’expéri-
mentateur mesure couramment. Là encore, l’interprétation
est aisée, mais la régression factorielle sur ces covariables
aurait donné satisfaction si du moins toute l’information
nécessaire est disponible.

- Le troisième cas, a priori plus difficile, est celui où
l’expérimentateur ne peut relier directement aucune des
échelles de mesure mises en évidence à une covariable
connue. Ce peut parfois être le cas le plus intéressant, car il
propose une information synthétique nouvelle dont la
stabilité et l’interprétation devront être confirmées par des
expérimentations ultérieures. Une manière simple de résu-
mer cette information est, si les échelles s’y prêtent, de
former des groupes de niveaux dont les composantes ui (ou
Vj) sont de même ordre de grandeur (structuration a

posteriori de l’interaction, cf IV, B).
Le modèle (3) peut être généralisé au prix d’une difficulté

croissante de l’interprétation à plus d’un terme multiplicatif,
c’est-à-dire :

et de même pour les vj- (représentation en modèle multipli-
catif dans le tableau 9).
Dans la pratique on ne retient que les 9k qui expliquent

une grande partie de la somme de carrés des résidus du

modèle additif. En effet les conditions supplémentaires
imposées aux paramètres font que la décomposition de la
SCE de l’interaction est additive.
Comme dans le cas du modèle (3), on pourra chercher à

« approcher » une covariable connue par une combinaison
linéaire des covariables calculées u ou v. Dans le cas de 2

couples de composantes, la figure 3 illustre la manière de

procéder. On représente dans un repère cartésien, ayant
pour abscisses et ordonnées les ul = (ui, ul, 2 ..., ul) et les

uZ = (U2@ u!,..., u;) l’ensemble des 1 variétés. Il est possible
que l’allure de ce nuage de points conduise à proposer des
axes nouveaux qui s’appuient sur la connaissance a priori
sur les variétés (voir l’exemple ci-dessous).
Ces méthodes nous semblent donc surtout utiles pour

orienter l’analyse vers d’autres modèles faisant plus de place
à la connaissance a priori de l’expérimentateur. Leur valeur
est essentiellement exploratoire.



2. Exemple :
Illustrons l’utilisation de ce modèle à partir d’un essai

multilocal de 21 variétés de dactyle.
Les 5 lieux sont constitués par :
- 2 lieux où a été pratiqué le régime dit de « coupe

fréquente » (La Minière, Clermont-Ferrand), analogue à un
régime de pâture ;
- 3 lieux où a été pratiqué un régime de type « fauche »

(Lusignan, Dijon, Valence).
Nous nous intéresserons ici uniquement au rendement en

lle coupe de l’année 1978 (2e année d’exploitation). Les

précocités des variétés sont très variables : la médiane

d’épiaison fluctue entre le 2 et le 22 mai, en 1977, à

Lusignan. Aussi n’est-il pas étonnant de trouver une forte
corrélation négative (- 0,83) entre le rendement moyen
dans les différents lieux et la tardiveté.
L’examen des interactions variété - lieu par la méthode

exposée ci-dessus nous semble plus riche :
e un seul terme multiplicatif Oui Vj emporte 74 p. 100 de

la somme des carrés des résidus du modèle additif,
e si l’on porte dans un repère cartésien les ui en ordon-

nées et les Ti (tardiveté en jours après le 30 avril 1977 à

Lusignan) en abscisses (fig. 2), il apparaît une assez bonne
liaison entre ces 2 variables (r = - 0,785). Les scores Vj
attachés aux lieux apparaissent donc comme les mesures
d’une aptitude « régionale » à traduire les différences de

précocité en différences de rendement en 1re coupe. Le lieu
Lusignan (score v, = - 0,859) est à opposer en particulier
au lieu Dijon (score v, = + 0,449). En d’autres termes, les
différences de précocité se traduisent moins en différences
de rendement à Lusignan qu’à Dijon.

Différentes causes peuvent être à l’origine de ce phéno-
mène : influence du climat océanique à Lusignan et conti-
nental à Dijon, récoltes effectuées dans les 2 lieux à des
stades physiologiques différents, effet d’une verse avant la
coupe à Lusignan qui favoriserait la croissance des variétés
tardives...

e si l’on examine plus attentivement la figure 2, il appa-
raît en fait 2 groupes de variétés :
- groupe I : {5, 11, 21, 14, 4, 3, 18, 6, 20, 10!,
- groupe II : {1, 2, 7, 8, 9, 17, 12, 13, 15, 16, 19}.
On trouvera dans le tableau 10 les valeurs des ajuste-

ments concernant les couples (scores u, attachés aux varié-
tés, tardivetés), pour chaque groupe.

Quelle est la signification de ce regroupement ?
Installées à Lusignan, les variétés du groupe I donnent, à

précocité égale, un rendement supérieur à celles du grou-
pe II. Installées à Dijon, les variétés du groupe 1 donnent, à
précocité égale, un rendement inférieur à celles du grou-
pe II : il s’agit bien d’une adaptation spécifique des grou-
pes 1 et II à Lusignan et Dijon, respectivement.

Notons que cette structuration de l’ensemble des variétés,
à une ou deux variétés près, pouvait être mise en évidence
d’après l’analyse des interactions effectuée sur les rende-
ments en 1re coupe de 1977. Si on retient 2 termes multipli-
catifs (78 p. 100 de la somme des carrés) 01 ul v! + 01 Ul V2
la structuration {groupe I, groupe Il! apparaît engendrée
par les scores ul - 1/2 u 2 alors que les scores 1/2 u! + u?
donnent un classement grossier des précocités (fig. 3).
B. Structuration de l’interaction

Dans l’exemple précédent, nous avons vu qu’une part de
la variation engendrée par l’interaction variété - lieu

pouvait être expliquée en établissant, dans l’ensemble des
variétés, une partition en 2 groupes se comportant de
manière différente dans les lieux « Dijon » et « Lusignan ».
On a ainsi structuré conjointement l’ensemble des 1

niveaux du facteur G et des J niveaux du facteur L. Cette

technique peut être généralisée.
Une structuration en M groupes (resp. N groupes) de

l’ensemble des 1 niveaux (resp. J niveaux) du facteur G
(resp. L) peut souvent être faite a priori : par exemple, le
regroupement en origine génétique des variétés et le

regroupement en zones géographiques des lieux d’essais.
Cette structuration peut également être déduite d’une
méthode de classification opérée sur les lignes et colonnes
du tableau génotypes x lieux des données brutes ou des
résidus tij. Dans tous les cas, on cherche à concentrer

l’information relative à l’interaction globale dans une inter-
action entre les groupes engendrés par la structuration, que
l’on espère plus facilement interprétable.

1. Ecriture multiplicative du modèle (cette partie très for-
melle peut être « sautée »)
- Aux M groupes définis sur les 1 niveaux du facteur G,



avec les notations du paragraphe III, A, on associe M
fonctions ym(i), telles que :

y!(1) = &mdash; j C1 - si le niveau i appartient au groupe m

Ym 1 = - - M si le niveau i n’appartient pas au groupe m .!m !’*

où wm est l’effectif du groupe m.

Ces fonctions sont choisies de telle sorte que l’effet am du

groupe m soit défini par :

Les am vérifient alors la condition supplémentaire clas-
sique ! wm am = 0, et les fonctions ym sont linéairement

m

liées : 1 v! q!(1) = 0 pour tout i.
m

- Aux N regroupements effectués sur les J niveaux du
facteur L sont associées N fonctions Àn(j), analogues aux
im(1).

L’interaction inter-groupes (« inter x inter ») est l’en-
semble des paramètres amn = 1 Àn(j) . q!(1) (91)ij-

ij

- Si nous appelons !(i) (resp. &dquo;(j» la part des fonctions
yk(i) (resp. !,,(i)) du modèle (2) non expliquée par la prise
en compte de la structure - c’est-à-dire par les fonctions
ym(i) (resp. X.(j» -, il apparaît 3 termes d’interaction

supplémentaires, attachés aux produits :

q!(1) . À( j) « inter x intra »

î(i) - !(j) « intra x intra »

Leur interprétation (DENIS, 1979) peut paraître délicate :
une interaction « inter x intra » correspond au cas où la
variabilité intra-groupe pour l’un des facteurs est affectée
par la variabilité inter-groupe de l’autre facteur. Ceci peut
se produire par exemple lorsque la variation phénotypique
entre génotypes provenant d’une même population est

affectée par la zone géographique où cette population est
testée. Le terme d’interaction « intra x intra » correspond à
l’interaction entre génotypes d’un même groupe et milieux
d’un même groupe. Et donc une structuration qui aboutirait
à affecter à ce terme une somme de carrés assez importante
n’aurait pas atteint son objectif : si nous reprenons l’exem-

ple précédent, cela nous conduirait à descendre au niveau
des lieux d’essais implantés dans une même zone pour
comprendre le mode de variation génétique intra-popula-
tion.

2. Analyse
Le tableau 11 résume la décomposition de la somme de

carrés totale dans le cas de structuration des facteurs. Par

exemple, les 1 niveaux du facteur G, sont décomposés en :
- 1 degré de liberté pour le centrage,
- (M - 1) degrés de liberté correspondants aux M fonc-

tions liées q!(1),
- (1 - M) degrés de liberté correspondants aux fonc-

tions (i) (partie non expliquée par la structure).
Le modèle le plus simple conserve la case &reg; comme

seule description de l’interaction (« inter x inter ») ; en

absence d’autre estimation de l’erreur, on utilisera la case

(6) (« intra x intra »).

3. Exemple
Les données de l’exemple sont issues de l’essai Essatv

pour l’année 1978 (on trouvera une analyse statistique
complète dans BERBIGIER et al. (1980) des données de
1977). Pour obtenir un volume acceptable de données, dans
le cadre de cette présentation, on a extrait 20 variétés et une
dizaine de lieux (fig. 4). La procédure consiste à déterminer
(ici par classification automatique sur le propre tableau de
données, mais cela pourrait aussi bien se faire à partir



d’information extérieure) des classes homogènes, sur les
variétés et sur les lieux pour l’effet principal variété et

l’interaction lieu-variété qui sont les 2 sources de variation
que nous voulons décrire. On trouvera dans la figure 4
les classes et la partition retenue qui en première ap-
proche réduit le tableau de 20 x 10 = 200 valeurs à
5 x 3 = 15 cases. Les estimations des paramètres de
l’interaction sont données dans le tableau 12. Les groupes
variétés y sont permutés pour mettre en évidence les
associations. On observera par exemple que les variétés du
groupe V2 seront bien supérieures, relativement aux autres,
dans les lieux du groupe Ll (+ 9,1). Par contre, dans ces
mêmes lieux, les variétés des groupes V et V4 se comporte-
ront mal (- 8,9, - 7,6)... Cette méthode permet donc de
dégager les traits saillants de nos données. Un contrôle de la
validité de l’interprétation s’effectue en examinant le décou-
page des sommes de carrés d’écart associé (tabl. 13). Dans
ce tableau Wi signifie INTRA du groupe i et B INTER-

groupes. Le tableau se lit de manière identique à celui de la
régression factorielle. On y vérifie pour le cas présent que
les carrés moyens B, effet principal = 369 et BB = 251 sont
effectivement les plus considérables comme nous l’avions
projeté.

C. Modèles avec contrainte d’ordre

Dans les méthodes exposées précédemment, on s’efforce
d’utiliser le nombre minimal de composantes de chaque
facteur qu’il est nécessaire de prendre en compte pour



expliquer la plus grande part de la variation d’un tableau de
données génotypes x lieux. Dans le cas particulièrement
simple du modèle:

une seule composante suffit à définir le facteur G et en

général (si 1 + Vj > 0 Vj) chaque lieu classe de façon
identique les génotypes. On peut être intéressé, en amélio-
ration des plantes, par un modèle, moins restrictif, qui
possède cette dernière propriété.

où Y;, est la valeur moyenne de la variété i sur l’ensemble
des lieux. Ce modèle permet le développement d’une
certaine interaction puisque les écarts entre variétés peu-
vent différer d’un lieu à l’autre. Il se relie aux modèles de
structuration par le mode d’estimation, car il revient à

espérer un regroupement des variétés, variable selon les
lieux. Il est décrit dans DENIS (1979b).
Un raffinement peut y être apporté en imposant que la

contrainte d’ordre ne soit respectée qu’au sein d’un groupe
de milieux :

mij tel que mij ! mi, j pour tout j appartenant au groupe m

si

Figure 5
Rendement (ordonnées) en fonction des lieux (abscisses).
Chaque courbe représente une des 20 variétés pour le rendement réel,
le rendement estimé sous contraintes d’ordre, le rendement estimé
sous le modèle additi f.
Yield (on Y-axis) in relation to environments (on X-axis).
Each curve represents a variety for :
- actual yield,
- expected yield under order restriction.
- expected yield under additive model.



où Yfi est la moyenne de la variété i dans le groupe m de
milieux.
Comme pour la structuration de l’interaction, se pose le

problème de la partition optimale de l’ensemble des lieux.
Deux propositions sont faites dans DENIS (1979b).

Exemple :
Les données de cet exemple sont des productions de

luzerne (matière sèche par hectare, 2e année d’exploita-
tion). On dispose d’une vingtaine de variétés, 5 lieux : La
Minière (LM), Dijon (D), Rennes (R), Lusignan (L) et
Clermont-Ferrand (CF).
Le modèle additif donne comme Somme de Carrés

Résiduelle SI = 61,839, le modèle à contrainte d’ordre
S2 = 14,357. A partir de ces 2 statistiques, il est possible de
réaliser un test* du modèle additif en testant son écart dans
la direction des contraintes d’ordre.

Le test est hautement significatif si on admet une variabi-
lité des variétés du même ordre de grandeur que la
résiduelle, et encore significatif à 5 p. 100 si celle-ci est

portée à son triple. On peut donc conclure à la non-

adéquation du modèle additif vis-à-vis de l’ajustement par
contrainte d’ordre. Les 3 graphes de la figure 5 donnent la
logique de ces données et pourquoi le modèle additif n’est
pas adapté. La variabilité très élevée de Rennes peut
s’exprimer dans le modèle à contraintes d’ordre puisque le
classement n’est pas bouleversé. L’améliorateur (P. GUY),
qui est à l’origine de ces données a su en donner l’explica-
tion biologique : Rennes a bénéficié d’une attaque de
maladie très importante qui a grossi l’effet du facteur
résistance à la maladie.

V. CONCLUSION

Les méthodes présentées mettent à la disposition d’un
utilisateur en amélioration des plantes, des outils qui
devraient lui permettre de valoriser une information généra-
lement mal exploitée. Les programmes de calcul ont été
écrits en FORTRAN au laboratoire de Biométrie de

l’I. N. R. A.-Versailles ; ils sont disponibles à toute demande.
Les problèmes inférentiels n’ont pas été abordés ici, le

lecteur intéressé peut se rapporter aux articles cités en

bibliographie. Bien souvent, ils ne seront pas à considérer
du fait de l’attitude exploratoire d’analyse a posteriori. Du
reste le sélectionneur ne manquera pas de remarquer que la
démarche générale de ces méthodes n’apporte pas de
solution à l’un de ses soucis : le choix lors de la sélection ;
elles permettent d’y voir plus clair.
La démarche proposée pour la plupart des méthodes se

résume à décomposer chacun des 2 facteurs conjointement
suivant 2 pôles : bonne et mauvaise « explication » de
l’interaction. Il apparaît alors plusieurs paramètres généti-
ques et environnementaux dont l’interprétation est plus ou
moins aisée suivant les modèles. Comme on pouvait s’y
attendre, la disposition d’informations supplémentaires est
toujours nécessaire pour une interprétation explicite.

Reçu le l3 avril 1981.

Aecepté le 3 novembre 1981.

Les valeurs limites de ce test ont été établies par simulation et
seront publiées prochainement dans la revue Biométrie-Praximé-
trie.
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