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Résumé

Une nouvelle méthode pour modéliser les interactions génotype x environnement : APLAT. Le rendement de génotypes prédit
par un modele de simulation de cultures est développé en série de Taylor a I’ordre 1 au voisinage du vecteur de parametres d’un
génotype de référence. A Iaide de cette linéarisation locale, I’estimation des parametres de ces génotypes se fait par régression
linéaire des rendements observés sur la sensibilité des sorties du modele de simulation de cultures par rapport aux parametres. Pour
citer cet article : I. Dieng et al., C. R. Biologies 329 (2006).
© 2006 Académie des sciences. Publié par Elsevier SAS. Tous droits réservés.

Abstract

Prediction of crop response by linearisation about control approximation. A new method for modelling genotype x envi-
ronment interaction: APLAT. The yield predicted by a crop-simulation model is developed as a Taylor series in the neighbourhood
of a parameter vector of a control genotype. With this local linearisation, these genotype parameters can be estimated by a linear
regression of the observed yield on the derivatives of the crop-simulation model predictions with respect to its parameters. To cite
this article: I. Dieng et al., C. R. Biologies 329 (2006).
© 2006 Académie des sciences. Publié par Elsevier SAS. Tous droits réservés.
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Abridged English version and pluriannual trials. Because of these sizeable envi-

ronment effects and interactions, the prediction of an

In Sahel, genotype x environment interactions are expected yield with a linear mixed model is generally
often large: this is the justification behind multilocation imprecise.

Improving this prediction can be achieved by mod-

- elling the environment effect. It is then partly shifted
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genotype X environment interactions analysis methods
like AMMI and joint regression, which do not make
use of environmental variables. The factorial regression
method does make use of environmental variables; how-
ever, it requires their effect on the production to be lin-
ear, which might not be the case.

Unfortunately, most crop-simulation models bear a
number of parameters, the estimation of which requires
a specific and costly experiment. As a consequence,
these parameters are usually known, but for a small set
of reference genotypes. It would not be sensible to in-
vest in a parameter estimation experiment for every new
genotype that is proposed for selection.

To overcome this problem, one can notice that mul-
tisite experiments usually share a control variety for
which parameters have already been estimated. In this
paper, we propose to develop as a Taylor series the
modelled response about the parameters of this control
genotype. The other genotypes’ parameters can then be
estimated by a linear regression of the observed yields
on the sensitivity to parameters, i.e., on the derivatives
of the response with respect to the parameters. With this
estimation, one can predict the new genotype responses
in environments where they have not been tested. In
a given location, this estimation can benefit from the
available historic climatic records to estimate a distri-
bution of probable yields.

Let f(Zj,0;) denote the yield of a genotype i pre-
dicted by a crop simulation in an environment j and Y;;
the observed yield. We can write:

Yij=f(Z;,0;)+§&; +uj

where Z ; is the vector of the jth environment regressors
and 0; the P-vector of the ith genotype parameters. The
bias &; is that of the crop-simulation model. We suppose
that it depends only on environment and is the same for

all genotypes in a same environment. The error term u;;

is supposed random with expectation 0 and variance 03.

Let us consider a control genotype, i.e., whose para-
meters are known or at least already estimated. Let 6
be the vector of parameters of this control genotype and
let us suppose that f is a C! class function in a neigh-
bourhood of @ and f’ derivable in this neighbourhood.
Moreover, let us suppose 8; in the neighbourhood of 6.
Then, a Taylor series expansion yields:

P of
f(Zj’oi):f(Zj’00)+Zl|:W
p:

0=00,Z=Z/:|

x (67 —6P) + o[(8; — 80)' 6; — 60)]

with Oi(p ) the pth component of the parameters vector
of the ith genotype, Oép ) that of the control genotype.

of
Let X\ = (525 lo=g, 22, and B;” = 6" — 6"’
forp=1,..., P. As f isnot known in closed form, one

has to estimate its derivatives by numerical approxima-

tion. The function X ﬁ.p ) is a function of environment J

while ,Bl.(p ) is a function of genotype i. Then, the local
linearization yields:

P
Yij —Yo; = Z X;-p) ',Bi(p) + €ij
p=1

where Y; is the control response in the environment j
and €ij = Ujj — UQj- SO, E(e,-j) = O, V(G,’j) = 20’142,
Cov(eij, €j) =0, but Cov(e;j, €7 ) = %2-

This equation can be put in the form of a linear model
with correlated errors:

Y- (Yo®1;)=X-B+¢€

In this equation, Y is the vector of responses of the /
genotypes in the J environments, Y = (Yo1 - - - Yoy), 1;
is unit vector of size I x 1. The symbol ® indicates the
Kronecker product and € is a random error vector. Its
covariance matrix is 0282 where:

@]
0
2= [oF and
0
wJ
2 1
wj= .
1 2

The number of columns of the square matrices §£2 and
®; are respectively the number of observations for all
the environments and the number of observations for
environment j.

Also, X =[XD @I, --- XP) @1, ] where X7 =
[Xip) X(Jp)] isa J x 1 vector and I; is the I x [
unit matrix. The dimension of X is then /J x P1I.

Finally, B = [BW ... BP"] where BW =
[’31(17) . ﬂ;p) 1.

We call this method APLAT for Approximation Par
Linéarisation Autour d’un Témoin.

Because of the large number of columns of X, some
dimension reduction method like Partial Least Squares
regression is necessary. The dimension of the space
spanned by the regressors is then reduced from rank
of X to k. The PLS regression is usually carried out
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with the NIPALS (Nonlinear estimation by Iterative Par-
tial Least Squares) algorithm, where the calculation of
the components is performed simultaneously with a set
of regressions by ordinary least squares. Here, the er-
ror covariance matrix is O’MZQ, not 0,4211 J, generalized
least squares should be used instead. As £ is symmet-
ric and positive semi-definite, a work around consists
in factorizing its inverse, finding a matrix 5 such that
="

Then, estimating B by PLS with regressions by
generalized least squares is equivalent to consider the
model:

1Y —n(Yo®1;) =9X- B+ ye

where B pLs 1s the estimation with regressions made by
ordinary least squares.
The number of components is chosen to minimize
the PRESS (Prediction Error Sum of Squares) criterion.
To calculate the confidence interval of the coeffi-
cients, we used a bootstrap technique. Let sz’lj)]:g be the
random variable defined by:

z(p)xb  ~(p)
Z(p)*b _ IBi,PLS - ﬂi,PLS
i,PLS = = __ =(p)#b
S*(IBi(,Il)’)IjS)

where ,gi(l;,)LS is the (p - i)th element of BPLS, 5}?{;’

is obtained at the bth draw with b = 1,...,B and
A(p)* . ~xb ~
E*(,Bi(”f,)Lg ) is the standard error of Bp;g. Let Fg be

the empirical distribution function of zf’;)]jé’. The frac-

tile F5'(a) is estimated by () such that #{z")*?

<f(a)) =aB.
A percentile- confidence interval for the (p - i)th el-
ement of B is in the following form:

() <(pP) 2 3(p) <(pP) 2
[BipLs — 5(BipLs) - 1(1 — ). Bl s — 5 (Biprs) - 1(e)]
To evaluate the quality of the new model, we com-
pared its MSEP (Mean Squared Error of Prediction)

with that of the average model defined for our data as
follows:

Y,-j=m+gi+Ej+8ij

where m is the population mean and g; the genotype ef-
fect. The term E; is the year effect and it is assumed
random with expectation 0 and variance o 7. Errors §;;
are distributed independently with expectation 0 and
variance 0. The terms E; and §;; are assumed to be
mutually independent.

The data set consists of plant yields of 26 ground-
nut genotypes. The experiments have been carried out at
Bambey (14°42N and 16°28W) in Senegal, over a pe-
riod of five years from 1994 to 1998. The data of each

year were kept in turn as a test sample. Yields are ex-
pressed in kilograms of pods per hectare.

We used SarraH, a crop simulation model developed
by CIRAD in collaboration with CERAAS, to calculate
X. Taking into account the available number of data, we
estimated two of its varietal parameters.

The PRESS is minimal with six components for
models adjusted without the data of 1994, 1995 and
1997. For each of the others, the PRESS is minimal with
nine components. However, we decided to keep only
five components, as the PRESS was not very different
from its minimum value.

The APLAT MSEPs are lower than the average
model MSEP, except for prediction of 1998 data. Then
the prediction of yield for these models by APLAT was
better than that made with the average model four times
out of five.

With the APLAT method, the prediction of a geno-
type in a new environment comes at a relatively low
price, using mostly available data, except for the en-
vironmental data, which has to be recorded for every
site of the experiment, according to the crop-simulation
model needs. This method seems promising, but re-
quires additional studies with more numerous data.

1. Introduction

Au Sahel, les interactions genotype X environne-
ment constatées lors des essais multilocaux et plurian-
nuels sont généralement importantes. Sur les réponses
moyennes par variété et par environnement, le modele

z vz

linéaire généralement adopté s’écrit :
Yij=m+g + E;+QE)ij +eij ey

ol Y;; est la réponse du génotype i de l’environne-
ment j, m la moyenne générale et g; 1’effet fixe du
génotype i. L'effet E; de I'environnement j et Iin-
teraction (gE);; peuvent étre fixes ou aléatoires. Pour
I’ objectif de prédiction des réponses de génotypes dans
I’ensemble des environnements potentiels auxquels ils
sont destinés, I’optique aléatoire est plus pertinente.
Ainsi, supposons ces deux effets et le terme d’erreur
e;j aléatoires, iid et indépendants les uns des autres
avec E(E;) =E[(gE);j1 =E(e;;) =0 et V(E;) = o2,
VI(gE)ij1 = ogE et V(eij) = o2 ot E(-) et V() dési-
gnent I’espérance et la variance.

Choisir un génotype i dans un environnement j sup-
pose d’estimer 1’espérance de sa performance dans j.

La précision de cette estimation est fonction de aé, a;E

etde 0’62. Dans cette zone du Sahel, I’environnement est
. . « g 2 2 .
variable, c’est-a-dire que oj; et g grands, ce qui
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dégrade cette précision. Pour I’améliorer, une solution
est de modéliser les variations de Y;; en fonction de
I’environnement par I’utilisation de modeles de simu-
lation de cultures tels que DHC [1], IRSIS [2], SarraH
[3], etc. De ce fait, une partie de I’effet aléatoire de
I’environnement est reportée dans la partie fixe du mo-
dele. Cette approche n’est pas possible avec les modeles
classiques de I'interaction génotype x environnement.
En effet, la méthode AMMI, Additive Main effects and
Multiplicative Interactions [4] ainsi que la régression
conjointe [5,6] ne tiennent pas compte des nouveaux en-
vironnements pour y prédire les réponses des génotypes.
La régression factorielle [4,5] en tient compte, mais sup-
pose que ’action des variables des environnements sur
la production est linéaire, ce qui n’est pas certain.

Cependant, les parametres des modeles de simula-
tion de cultures ne sont pour la plupart connus que pour
un petit nombre de génotypes, car leur évaluation de-
mande une expérimentation spécifique et des mesures
coliteuses.

L’ objectif de cette étude se pose alors en ces termes :
comment prédire le comportement de génotypes dans
de nouveaux environnements en tenant compte de ces
derniers, sans colt excessif ?

2. Le modéele proposé

Si nous partons du modele de simulation de cultures,
chacune des sorties de ce modele, le rendement poten-
tiel par exemple, peut s’interpréter comme la réponse
d’un génotype i dans un environnement j :

Yii=f(Z;,0;)+& +u;j 2

ol Z; est le vecteur des variables telles que la pluie,
la température, etc., mesurées sur 1’environnement j et
0; le vecteur de longueur P des parametres du géno-
type i. Lerreur &; est le biais du modele de simulation
de cultures ; nous supposons qu’elle ne dépend que de
I’environnement j : elle est donc la méme pour tous les
génotypes d’un méme environnement. Le terme u;; est
pris aléatoire, avec E(u;;) =0 et V(u;;) = ouz.

Comme on I’a dit précédemment, les parametres des
modeles de simulation de cultures ne sont généralement
connus que pour un petit nombre de génotypes. Consi-
dérons un modele de simulation de cultures et un gé-
notype de référence dont les parametres sont connus et
appelons ¢ le vecteur de ses parametres. Alors, sup-
posons f de classe C' dans un voisinage de 0 et f’
dérivable sur ce voisinage. De plus supposons 6; au
voisinage de 0. En pratique, les génotypes dont nous
chercherons a estimer leurs parametres seront choisis

de telle sorte qu’ils ne soient pas trop éloignés du gé-
notype de référence. Alors, un développement en série
de Taylor a I’ordre 1 nous donne :

af :|
0P lg_pyz-2,

x (07 — 6"y + o[ (8; — 80 (8; — 60)]
3)

avec Gi(p ) et Gép ) la p® composante du vecteur de para-
metres respectivement du génotype i et du génotype de
référence.

p) af ) :
Posons X jp = [M—fp)]9=oo,zzz ; ©c’estune fonction

de I’environnement j et ,Bi(p ) = Gi(p ) — Oép ) une fonc-

P
f(Z;,0;)=f(Z;,00) + Z[
p=1

tion du génotype i. La fonction X ;p ) est la dérivée par-
tielle de la sortie du modele de simulation de cultures
pour I’environnement j par rapport a la p® composante
du vecteur de parametres de la variété de référence.
Comme la fonction f n’est pas généralement connue
analytiquement, ces sensibilités peuvent étre obtenues
par une méthode de dérivation numérique. Nous avons
retenu tout simplement :

x|
J 0P 0=00.2-2;
[fwg” thy) = £ 0 ~ hegm]
2h0(§,,) 7=7;

avec hy () trés petit, de I'ordre de Qép ) %104 en pra-
0

tique. D’autres méthodes existent, celle-ci étant la plus
simple et économe en calculs.

Avec ces notations et d’apres 1'Eq. (2), qui permet
d’écrire f(Z;,00) = Yo; — &; — ug;, nous pouvons
écrire, en négligeant o[ (8; — 00)'(0; — 09)] :

P
Vij=Yoj =3 X[ B + e “
p=1

ou G,’j = u,'j — uopj. Ainsi, ]E(Gij) = O, V(e,-j) = 20,42,
Cov(eij, €7j) =0, mais Cov(e;j, €r;) = auz.

Si nous disposons de I génotypes et de J environne-
ments, nous pouvons poser le modele suivant :

Y- (Yo®1)=X-B+e &)

Le vecteur Y représente le rendement de tous les
génotypes dans tous les environnements ; il est de lon-
gueur 1J, Y6 = (Yo1 --- Yoy) et 17 est un vecteur formé
de 1, de longueur /. Le symbole ® désigne le produit
de Kronecker. Le vecteur € est un vecteur d’erreur aléa-
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toire. Sa matrice de covariance est de la forme aquZ,
avec :

®1
0
2= oF ou
0
(¥
2 1
wj= .
1 2

Les matrices £ et @; sont carrées de nombre de lignes,
respectivement le nombre d’observations de tous les en-
vironnements et le nombre d’observations de 1’environ-
nement j.

Ensuite, X = [XD @, --- XP) @1, ] ott X' =
[X%p) X(Jp)] est de longueur J et I; est la matrice
identité d’ordre /. La matrice X est donc de dimension
IJ x PI.

Enfin, B = [BW ...8PY] avec BP
[IBY’) L. ﬂ[([’) ]

Nous proposons d’appeler cette méthode par 1’acro-
nyme APLAT : Approximation Par Linéarisation Au-
tour d’un Témoin. Elle consiste a approcher, locale-
ment, le rendement prédit par un modele de simulation
de cultures, par série de Taylor a I’ordre 1 au voisinage
du vecteur de parametres d’un génotype de référence.
Cette linéarisation permet, par régression linéaire, 1’es-
timation des parametres de ces génotypes. Par la suite,
la prédiction de 1’écart entre le rendement de ces gé-
notypes et celui du génotype de référence dans des en-
vironnements nouveaux, c’est-a-dire ou ils ne sont pas
encore testés, pourra se faire si le climat de ces derniers
est connu.

3. Estimation des parametres et validation du
modele

Il y a en général beaucoup de parametres dans un
modele de simulation de cultures et peu d’environne-
ments dans un essai multienvironnement, ce qui rend
souvent P/ grand par rapport a / J. Pour notre exemple,
nous avons utilisé SarraH comme modele de simula-
tion de cultures. Ce modele dispose de 61 parametres,
qui sont fonction du génotype. Avec un tel nombre de
prédicteurs, I’estimation de B s’est faite par régression
PLS, Partial Least Squares [7]. 11 s’agit donc pour nous
d’écrire un modele linéaire de prédiction des rende-
ments des génotypes pour de nouveaux environnements
par les sensibilités par rapport aux parametres des géno-
types des sorties d’un modele de simulation de cultures,

fondé sur la construction de composantes orthogonales
dans I’image de X. Ceci permet de réduire I’espace des
régresseurs de rang de X & k dimensions. La régression
PLS s’effectue selon le principe de 1’algorithme NI-
PALS, Nonlinear estimation by Iterative Partial Least
Squares [7], ol un ensemble de régressions partielles
par moindres carrés ordinaires est effectué, en méme
temps que le calcul des composantes. Ici, la matrice de
covariance de € est égale 2 0,282 et non 2 o2I;,. La so-
lution serait d’effectuer toutes les régressions partielles
par moindres carrés généralisés. Mais cette matrice de
covariance est inconnue. Elle s’écrit tout de méme, a
une constante multiplicative pres, en fonction de £2,
qui elle est connue. La matrice £2 étant symétrique et
semi-définie positive, par décomposition de Cholesky,
il existe une matrice 9 tel que 9’y = [P

Ainsi, estimer B par PLS avec les régressions par-
tielles par moindres carrés généralisés consiste a poser
le modele suivant :

Y —n(Yo®17) =3X- B+ ne (6)

ou Bprg est I’estimation avec les régressions partielles
effectuées par moindres carrés ordinaires.
Dans ce cas, la variance de I’erreur ne s’écrit :

E(nee'n’) = nE(ee )y’ =022y =oin'n) 'y’
=oiqn ()" =02l

Le nombre de composantes a retenir est déterminé
par le PRESS, Prediction Error Sum of Squares [7].

Nous avons calculé les intervalles de confiance des
coefficients estimés par la méthode bootstrap [8]. Cette
technique permet d’estimer la loi inconnue d’un esti-
mateur par une loi empirique obtenue a partir d’une
procédure de rééchantillonnage fondée sur des tirages
aléatoires avec remise des données. Les intervalles de
confiance construits sont de type percentile-¢ [9]. Soit

(p)xb . s s .
Z; pLg 1a variable aléatoire définie par :

a(p)xb _ Z(p)

(s _ PBipLs — PipLs

GpPLST T - =
§ B

)

ol Bi(,[;’is estle (p -i)® élément de ﬁPLS, Bl(’;,i*g obtenu

S(p)xb
Bl

au b® tirageavec b =1, ..., B et §*( ’PLS) I’écart-type

., ~xb L~ . , . .
estimé de Bp; . Soit Fp la fonction de répartition empi-

rique des z?’;)]jg. Le fractile d’ordre «, 1551 (o) est estimé

par la valeur /() telle que :

1 B
B 2 eiptain =
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Donc un intervalle de confiance percentile-r pour le
(p.i)¢ élément de B peut s’écrire :

[Bifus —5(Bihus) - 11— ). By — 5(Biois) - f«@
(

L’ évaluation de la qualité du modele proposé est faite
avec I’erreur quadratique moyenne de prédiction MSEP,
Mean Squared Error of Prediction [10]. La MSEP est
utilisée comme critere pour comparer différents mo-
deles dont le modele moyen [11], défini pour nos donnés
par :

Yij=m+g +E;+§; ©)]

ou m est la moyenne de la population et g; 1’effet gé-
notype. L’effet £; de I’environnement j est supposé
aléatoire, d’espérance nulle et de variance og. Les er-
reurs §;; sont indépendantes, d’espérance nulle et de
variance 082. De plus, E; et §;; sont supposés indépen-
dants.

Le logiciel R [12] a été utilisé la fonction qui a servi
pour les régression est de J.-F. Durand [13].

4. Les données utilisées

Nous avons des résultats d’essais agronomiques
d’arachide menés de 1994 a 1998 sur la station expéri-
mentale du Ceraas, située a Bambey (14°42N et
16°280), au Sénégal. Ces essais pluriannuels ont con-
cerné au total 26 génotypes a cycle de développement
de 90 jours et répondaient a 1’objectif de recherche de
génotypes physiologiquement adaptés a la sécheresse.

La variété de référence choisie est la 55-437, c’est
une variété hative de 90 jours ; elle a donc une longueur
de cycle proche de celle des autres variétés utilisées.
Elle a été choisie parce que ses données étaient dispo-
nibles.

Dans ce milieu a forte variabilité des pluies dans I’es-
pace et méme dans le temps pour un mé€me lieu, nous
avons considéré chacune des cinq années d’expérimen-
tation comme un environnement (Fig. 1).

Pour valider notre modele, nous avons réservé suc-
cessivement chacune des années et estimé les para-
metres des génotypes sur les années restantes. Pour
chaque année, les rendements observés ont été com-
parés a ceux prédits par la méthode APLAT. Les ren-
dements sont exprimés en kilogrammes de gousses par
hectare.

SarraH a été utilisé pour calculer X. Compte tenu du
nombre de données disponibles, seuls deux parametres
(P = 2) ont été considérés parmi les 61 de SarraH. Le
premier parametre est en fait un coefficient multiplica-
teur qui agit sur cinq parametres de SarraH : coefficient

1994
1996
1998
1997
1998

250

gooEnm

mm

- —lll

Juin Juillet Aot

Septembre Octobre

Fig. 1. Répartition des pluies sur la station de Bambey, au Sénégal, de
1994 a4 1998.

moyen d’angle des feuilles, coefficient de conversion
en assimilat, coefficient d’efficience d’assimilation des
feuilles a la phase végétative juvénile, coefficient d’ef-
ficience d’assimilation des feuilles & la premiere phase
de maturation, phase sensible de remplissage des grains
et coefficient d’efficience d’assimilation des feuilles a la
deuxiéme phase de maturation, phase non sensible. Le
deuxiéme parametre est le poids moyen des gousses.

5. Résultats

Au Sahel, I’interaction GxE est largement due aux
aléas climatiques, dont la probabilité peut étre estimée
a I’aide de longues chroniques de relevés météo au sol.
Cependant, relier I’interaction GXE et la pluviométrie
al’aide d’un modele de simulation de cultures n’est ha-
bituellement possible que pour des variétés dont on a
estimé les parametres, au prix d’une expérimentation
spécifique. Le modele APLAT permet de prédire cette
interaction avec les seules données d’une expérimen-
tation multilocale classique, sans autre instrumentation
que des stations météo simples.

Pour les modeles sans les données respectivement
de 1994, 1995 et 1997, le PRESS minimal est atteint
avec six composantes. Pour les deux autres modeles,
le PRESS est minimal avec neuf composantes, mais
nous avons réduit leur espace a cinq dimensions, car le
PRESS n’y est pas trop différent de ses valeurs mini-
males (Fig. 2).

Les coefficients des régressions PLS et les intervalles
de confiance qui leur sont associés sont représentés sur
la Fig. 3.

Les MSEP estimées pour les modeles APLAT, sauf
celle sans les données de I’année 1998, sont inféricures
aux MSEP des modeles moyens correspondants (Ta-
bleau 1). Ce qui signifie que, pour ces modeles, pré-
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Modéle (-1994) : Dim. opt. 6, PRESS=0.051 Modéle (-1995) : Dim. opt. 6, PRESS=0.061 Modele (-1996) : Dim. opt. 9, PRESS=0.037
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Dim. Mod. Dim. Mod. Dim. Mod.

Modgle (-1997) : Dim. opt. 6, PRESS=0.034 Modéle (~1998) : Dim. opt. 9, PRESS=0.046
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Dim. Mod. Dim. Mod.

Fig. 2. Evolution du PRESS en fonction du nombre de composantes. Le modele (-1994) utilise les données, sauf celles de I’année 1994, et ainsi de
suite.
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Fig. 3. Intervalle de confiance percentile-t a 95 % des coefficients estimés. Le modele (-1994) utilise les données, sauf celles de I’année 1994, et
ainsi de suite. Sur ’axe des abscisses figurent les génotypes par ordre alphabétique pour chacun des deux paramétres. Le symbole 4 représente
I’estimation des coefficients.
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Tableau 1

MSEP des différents modeles APLAT et modeles moyens correspon-
dants. Le modele (-1994) utilise les données, sauf celles de 1’année
1994, et ainsi de suite

APLAT Modele moyen

Modele (-1994) 24687,3 64651,6
Modele (-1995) 5915,0 7160,6

Modele (-1996) 35446,1 37814,8
Modele (-1997) 10038,3 18201,1
Modele (-1998) 118304,9 84963,6

dire le rendement par la méthode APLAT est meilleur
que par la moyenne des rendements du passé. Ainsi,
quatre fois sur cing, la méthode APLAT s’est révélée
meilleure que le modele moyen. Toutefois, cette étude
souffre de la faible taille de notre échantillon.

6. Conclusion

La méthode APLAT peut étre vue comme un outil
d’aide a la décision pour la sélection au Sahel. Dans
I’exemple ol un sélectionneur doit tester plusieurs gé-
notypes dans un nouvel environnement, cette méthode
lui permettra d’écarter d’emblée certains génotypes qui
donneront une production faible, en lieu et place d’es-
sais multilocaux ou pluriannuels dans ces environne-
ments contrastés ou d’une tentative de paramétrisation
d’un modele de simulation de cultures qui implique un
colit élevé. Son attention sera portée par la suite sur ’en-
semble restreint des génotypes retenus avec APLAT, ou
il pourra appliquer les schémas classiques de sélection.

Cette nouvelle approche semble prometteuse, mais
il faut des études supplémentaires. Notamment dispo-
ser de données agronomiques plus conséquentes pour
I’éprouver.
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