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développement. »3 
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cannier.  

  

 

 

 
1 Source : https://fr.wikipedia.org/wiki/Interaction_biologique 
2 Source : https://agriculture.gouv.fr/quest-ce-que-le-biocontrole 
3 Source : https://fr.wikipedia.org/wiki/Parasito%C3%AFde 
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I .  I N T RO D U C T IO N  
 

 Ce rapport est le résultat d’un stage de fin d’étude de 6 mois effectué au sein de l’équipe 

PROSE (PRocessus et Service Ecologique) de l’unité Agroécologie et Intensification Durable 

des cultures Annuelles (AIDA) du Centre de coopération Internationale en Recherche 

Agronomique pour le Développement (CIRAD) de Saint-Pierre à la Réunion, de mars à août 

2023. Le CIRAD est l’organisme français de recherche agronomique et de coopération 

internationale pour le développement durable des régions tropicales et méditerranéennes. 

L’unité de recherche AIDA travaille sur l’intensification et la durabilité de la production des 

cultures annuelles en mobilisant les processus écologiques qui régissent leur dynamique au 

sein des agrosystèmes. Au sein de l’unité, l’équipe PROSE s’attache à mieux comprendre les 

mécanismes qui sous-tendent les régulations écologiques d’intérêt agronomique, à différentes 

échelles spatiales et temporelles d’analyse, depuis la plante jusqu’au système de culture et au 

paysage. 

 

L’accroissement de la population mondiale se poursuit et la planète devrait compter plus 

de 9,6 milliards d’habitants d’ici 2050 (Nations Unies, 2019). Les problématiques de sécurité 

alimentaire posées par cette augmentation doivent être résolues en tenant compte de leur impact, 

notamment sur le changement climatique. Les produits phytopharmaceutiques (PPP) 

jusqu’alors utilisés dans le but de réduire les pertes de rendements (Keulemans et al., 2019) ont 

des conséquences néfastes avérées sur la santé humaine et l’environnement (Organisation 

mondiale de la Santé, Programme des Nations Unies pour l’Environnement, 1991). De plus, 

des résidus de ces molécules persistent dans les milieux jusqu’à plusieurs dizaines d’années 

après l’application des traitements (Programme des Nations Unies pour l’Environnement, 

2022). Aujourd’hui, le biocontrôle - ou lutte biologique - apparaît comme une alternative à 

l’emploi de PPP durable et raisonnée. Ces méthodes de protection des plantes se basent en effet 

sur les « mécanismes et interactions observées dans la nature » 4.  

La lutte biologique par conservation est un mode de protection des cultures contre les 

ravageurs. Elle consiste à gérer ces derniers en protégeant et favorisant les auxiliaires 

naturellement présents dans le milieu, par le maintien ou le développement de leurs habitats « 

ressources » (Rousseaux et al., 2018). Cette méthode de lutte nécessite cependant l’acquisition 

de connaissances sur les relations entre les insectes et les habitats naturels, mais aussi sur les 

relations « Proie / Prédateur » entre les insectes, ce qui demande souvent beaucoup de temps et 

de moyens.   

C’est dans ce contexte que le projet « Territoires Durables » porté par le CIRAD a vu le 

jour dans les régions d’outre-mer afin de développer, concevoir et mettre en œuvre avec les 

acteurs des territoires, une démarche visant, à terme, l’arrêt des pesticides dans le domaine 

agricole. A la Réunion, un réseau de suivi de qualité de l’eau et de la biodiversité des 

arthropodes a été mis en place à l’échelle du bassin versant de Petite-Ile situé au sud-ouest de 

l’île, afin de développer des pratiques agroécologiques respectueuses de l’environnement.  

Au total, ce sont 212 580 arthropodes qui ont été collectés et inventoriés 

hebdomadairement dans 16 champs de canne à sucre depuis le début de janvier 2022 dans la 

zone d’étude, dont 129 161 en 2022. Afin d’approfondir nos connaissances scientifiques sur les 

relations entre les individus, ainsi que l’effet du climat et du paysage sur les populations 

observées, l’objectif de ce stage est d’identifier et de mettre en œuvre une méthode statistique 

adaptée permettant la mise en évidence des interactions spécifiques entre arthropodes, tout en 

mesurant l’impact de covariables environnementales. L’approche étudiée ici est le modèle 

 
4 Source : https://agriculture.gouv.fr/quest-ce-que-le-biocontrole 
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Poisson Log Normal multivarié permettant l’étude de distribution jointes d’espèces, qui 

représente un champ de recherche actif.  

Nous tenterons ici de répondre à la question suivante : Dans quelle mesure le modèle 

Poisson Log Normal multivarié, grâce au package PLNmodels, permet-il la mise en évidence 

des effets de covariables environnementales ainsi que des interactions biologiques entre 

arthropodes ? 

Pour répondre à cette question, nous partons des trois postulats suivants : 

1) La population d’arthropodes étudiée est structurée en fonction de relations « Proie / 

Prédateurs » 

2) La diversité entomologique augmente avec la diversification du paysage cannier.  

3) La pluie et les températures ont une influence sur la présence et l’abondance des insectes 

L’étude menée privilégie le package PLNmodels pour la mise en œuvre du modèle 

Poisson Log Normal, ainsi que d’une extension PLN-network permettant la reconstruction de 

réseaux d’interactions directes entre espèces.  

Dans un premier temps, les données utilisées au cours de cette étude seront présentées et 

décrites. Nous présenterons ensuite le modèle choisi ainsi que la démarche mise en œuvre pour 

le tester. Enfin les résultats obtenus seront commentés et suivis d’une discussion sur les limites 

de la méthode et les perspectives du projet.  
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I I .  P RE S E N TA T IO N  D U  J E U  D E  D O N N E E S  

A. Plan d’échantillonnage des données 

 Les données récoltées sont des comptages d’insectes effectués dans des champs de 

canne à sucre situés dans le bassin versant de la commune de Petite-Île située au sud-ouest de 

la Réunion. Les seize parcelles d’étude ont été choisies selon un gradient d’altitude – huit dans 

les Hauts (altitude > 500 mètres) et huit dans les Bas (altitude < 500 mètres), ainsi qu’en 

fonction de la composition des éléments paysagers autour des parcelles de cannes à sucre 

ciblées. L’approche paysagère est ici privilégiée car il est connu que les paysages et leur 

fragmentation ont un effet sur la présence et l’abondance des espèces (Landis et al., 2000; Gurr 

et al., 2017; Duarte et al., 2018).  En partant de cette hypothèse, les 16 champs de canne ont été 

choisis en fonction de deux patchs paysagers distincts : 8 parcelles entourées exclusivement de 

canne que nous avons nommées parcelles en « Canne pure » et 8 parcelles entourées d’autres 

types de cultures (maraîchage, horticulture, forêt, prairies…) que nous avons appelée parcelles 

en « Canne diversifiée ».  

Chaque parcelle a été équipée de deux couples de pièges à insectes : un piège 

d'interception "Polytrap" qui est un piège à suspendre permettant de capturer les insectes aériens 

(mouches, abeilles, parasitoïdes…) et un piège au sol de type « Pitfall Trap » destiné à capturer 

des insectes du sol (coccinelles, fourmis, araignées…) pour en estimer la diversité. Au total, 

soixante-quatre pièges ont été ainsi relevés hebdomadairement depuis le 04 janvier 2022, puis 

identifiés et dénombrés en laboratoire par une experte en entomologie. Les niveaux 

d’identification sont les suivants : ordre, famille, genre, espèce, nom vernaculaire. Ces données 

de comptage sont stockées dans une base de données géoréférencée de type PostgreSQL 

intitulée Smart IS (Smart Information System) (Mézino, Tendero, 2018). 

Les données météorologiques (température et pluie) proviennent d’un modèle 

d’interpolation des données climatiques développé spécifiquement par le CIRAD en 

collaboration avec Météo France pour La Réunion (Mézino, 2014). 

B. Spécificités du jeu de données 

Les données étudiées sont des données de comptage d’insectes : elles sont discrètes, 

positives ou nulles. L’asymétrie de distribution de ce type de données ne permet pas d’utiliser 

des modèles de régression linéaire classiques, ces derniers supposant une distribution normale 

des données. De plus, la variance des données de comptage augmente avec le nombre de 

comptages.  

Les données étudiées correspondent à des mesures temporelles hebdomadaires dans 

seize parcelles. On suppose qu’une corrélation temporelle existe entre les relevés. On fera ici 

l’hypothèse de l’absence de corrélation spatiale entre les données, les parcelles étant 

suffisamment éloignées les unes des autres.  

Le jeu de données admet des données manquantes de plusieurs natures. D’une part, 

l’identification en laboratoire n’a pas toujours été menée jusqu’au nom d’espèce, 1) car la 

fonction trophique pouvait être déterminée à un niveau supérieur, ou 2) en raison de 

connaissances limitées en entomologie. D’autre part, des évènements agronomiques (coupe de 

la canne par exemple) et climatiques (cyclone, forte pluie) ont pu conduire à l’endommagement 

ou au retrait temporaire de pièges. Les séries temporelles sont donc incomplètes.  
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C. Exploration du jeu de données  

Afin d’identifier des tendances en lien avec la problématique et les hypothèses de travail 

formulées, un premier travail de visualisation a été effectué.  

 

 
 

Figure 1. a. Evolution du nombre d’insectes moyen par piège selon le type de paysage en 2022. 

b. Evolution de l’indice de diversité de Shannon selon le type de paysage en 2022. Pour chaque 

graphe, la saison des pluies a été repérée par un surlignement gris.  

 

Comme illustré par la Figure 1.a, le nombre d’insectes observés par piège en 2022 est en 

moyenne toujours supérieur dans un contexte paysager Canne diversifiée par rapport à un 

contexte Canne Pure. Ce constat peut supposer une différence dans le niveau de diversité 

entomologique entre les deux contextes paysagers. Il existe de nombreux indices de diversité 

permettant d’apprécier la diversité et ainsi la robustesse et la résilience de systèmes face aux 

perturbations environnementales naturelles et anthropiques.  

 

Un indice de diversité de Shannon 𝐻′ (Shannon, 1948) a été calculé à partir des données : 

𝐻′ = − ∑ 𝑝𝑗 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝑗

𝑆

𝑗=1

 

où 𝑗 est une espèce du paysage « Canne pure » ou « Diversifié » et 𝑝𝑗 sa proportion dans le 

milieu (nombre d’individus divisé par l’effectif total). L’indice a été calculé pour chacun des 

deux contextes paysagers à l’échelle de l’ordre des insectes.  

 

Cet indicateur de richesse spécifique permet de qualifier la diversité alpha, i.e. à l’échelle de 

l’habitat (Thukral, 2017). Plus l'indice est élevé, plus la diversité est grande. D’après la Figure 

1.b., l’indice de diversité spécifique n’apparait pas clairement corrélé au nombre d’insectes 

relevés par piège et la différence de valeur de l’indice de Shannon entre les contextes paysagers 

semble la plupart du temps faible. On note cependant un écart marqué d’août à novembre 2022 

où l’indice de diversité est nettement supérieur dans les parcelles en canne « pure ».  

 

Sur la Figure 1.a, une transition apparaît en juin entre la saison chaude et la saison fraîche avec 

une chute importante du nombre moyen d’insectes observés par piège. La saison chaude appelée 

aussi « été austral » est caractérisée par des températures plus élevées et correspond à la saison 

des pluies. L’hiver austral est quant à lui plus sec et caractérisé par des températures plus basses 

qui expliquerait la chute des populations observées.  
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Figure 2. Variations de l’indice de diversité spécifique de Shannon selon l’altitude (Données 

de comptage de 2022) 

 

 Comme rappelé par Dianzinga (2020), l’altitude est une covariable couramment étudiée 

en écologie dans la compréhension des communautés. Les changements d’altitude 

s’accompagnent généralement de changements de température ou encore de précipitations. Ces 

variations climatiques impactent les arthropodes et leur développement de par leur contribution 

à la régulation de processus biologiques (exemple : diapause). Elles peuvent également être à 

l’origine de modification leur milieu de vie (exemple : effet sur les plantes hôtes) (Hodkinson, 

2005).  

D’après la Figure 2, contrairement à l’hypothèse posée au départ, on constate que l’indice de 

diversité ne montre pas de différence majeure entre les populations observées en basse ou en 

haute altitude. Dans le détail, on constate également que l’indice de diversité est plus important 

en très basse altitude et en hiver, ce qui semblerait aussi invalider l’hypothèse que la diversité 

de insectes augmente avec la hausse de la pluie et des températures. En revanche, la tendance 

semble s’inverser à partir 700 m d’altitude où l’indice de diversité diminue, excepté pour une 

altitude, durant l’hiver, ce qui pourrait s’expliquer par des conditions climatiques particulières. 

On peut également noter qu’en hiver, les insectes sont plus difficiles à capturer, car souvent en 

diapause durant cette saison.  

 

 Une fois ces tendances observées, nous passons à la démarche de modélisation visant à 

confirmer ou infirmer l’effet des différentes covariables mentionnées.   
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I I I .  D E M A R C HE  D E  M O D E L IS A T IO N   
 

Les objectifs de modélisation sont d’une part de comprendre comment les covariables 

environnementales (climatiques et paysagères) influencent l’abondance des différents 

arthropodes identifiés dans les pièges, et d’autre part d’appréhender quelles espèces suivent les 

mêmes évolutions en termes d’abondance.  

 

Comme présenté dans la partie Spécificités du jeu de données, nous nous intéressons dans cette 

étude à plusieurs séries de comptage observées sur différents sites à différents temps. Ce type 

de données complexe fait l’objet de recherche active, et nous avons fait le choix de nous 

concentrer sur le modèle Poisson Log Normal (PLN) multivarié qui permet d’identifier des 

corrélations entre espèces (reconstitution de réseau trophique) bien qu’il ne permette pas la 

prise en compte d’une structure spatio-temporelle. 

 

Le modèle PLN multivarié est une généralisation du modèle de régression de Poisson prenant 

en compte des données discrètes multivariées. Dans cette section, nous présenterons le modèle 

puis sa mise en œuvre sous R.  

 

 

A. Le modèle Poisson Log Normal multivarié 
 

Avant d’introduire le modèle PLN multivarié, nous commencerons par rappeler 

brièvement le modèle de régression de Poisson. Nous finirons cette section avec une extension 

du modèle PLN multivarié qui permet d’identifier les espèces en relation directe (PLN-

network). 
 

La régression de Poisson 
 

 La régression de Poisson permet d’analyser des données de comptage. Soit 𝑌 

l’abondance d’une espèce, et 𝑋 un vecteur de 𝑑 covariables explicatives. La régression de 

Poisson, appartenant à la famille des modèles linéaires généralisés, suppose une loi de Poisson 

de paramètre 𝜆 sur la variable réponse 𝑌 :  
 

ℙ(Y = y) =
𝑒−𝜆𝜆𝑦

𝑦!
(1) 

 

où 𝜆 ∈ ℝ +∗ , et  𝐸(𝑌) = 𝑉(𝑌) = 𝜆. 

 

 Le paramètre 𝜆 est modélisé à l’aide des covariables (𝑥𝑖)1≤𝑖≤𝑑 tel que :  

 

ln(𝜆) = 𝑎0 + 𝑎1𝑥1 + ⋯ + 𝑎𝑑𝑥𝑑 (2) 

 

où (𝑎𝑖)1≤𝑖≤𝑑 sont les paramètres de la régression à estimer.  

 

 

La régression de Poisson ne permet pas de modéliser conjointement les abondances des 

différentes espèces en fonction d’un ensemble de variables. Il est ainsi intéressant de se tourner 

vers des modèles prenant en compte la dépendance des distributions les unes par rapport aux 

autres, tel que le modèle Poisson Log Normal multivarié. 
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Le modèle Poisson log-normal (PLN) multivarié pour l’étude conjointe de 
distributions d’espèces 
 

Le modèle Poisson Log Normal multivarié introduit par Aitchison et Ho (1989) 

généralise la régression de Poisson dans le cas de données de comptage multivariées. L’objectif 

de ce modèle conjoint est de « démêler les interactions écologiques significatives [(matrice de 

variance covariance)] des simples associations statistiques induites par les facteurs 

environnementaux ou de préférences d’habitat [(coefficients de régression du modèle)] » 

(Chiquet et al., 2021).  

 

Soit  𝑖 =  1 à 𝑛  un relevé, 𝑗 = 1 à 𝑛 une espèce ou autre unité taxonomique (on gardera le 

terme espèce dans cette section pour simplifier la compréhension) et ℎ = 1 à 𝑑 l’indice des 

covariables.  

 

Soit 𝑌 la matrice d’abondance des espèces de taille (𝑛, 𝑝) où 𝑌𝑖,𝑗 correspond au nombre 

d’individus observés de l’espèce 𝑗 pour le relevé 𝑖. Soit 𝑋 la matrice de covariables de taille 

(𝑛, 𝑑) où 𝑋𝑖,ℎ correspond à la valeur prise par la covariable ℎ pour le relevé 𝑖. Soit 𝑂 la matrice 

d’effort d’échantillonnage de taille (𝑛, 𝑝), permettant de prendre en compte un effort 

d’échantillonnage différent entre espèces ou entre relevés.  

 

Le modèle PLN multivarié est un modèle hiérarchique à deux couches : une couche 

d’observations 𝑌|𝑍 décrivant les abondances observées 𝑌 selon une couche latente 𝑍. Pour un 

relevé 𝑖, le vecteur d’abondance 𝑌𝑖 sachant 𝑍𝑖, de longueur  𝑝 (nombre d’espèces), suit une loi 

de Poisson : 

 

𝑌𝑖  | 𝑍𝑖 ~ ∏ 𝑃𝑜𝑖𝑠𝑠𝑜𝑛(exp(𝑜𝑖𝑗 + 𝑍𝑖𝑗))

𝑝

𝑗=1

(3) 

 

Pour tout relevé 𝑖, 𝑍𝑖 est un vecteur latent de dimension 𝑝 (nombre d’espèces) tel que :  

 

𝑍𝑖 ~ 𝑁𝑝(𝑥𝑖
𝑇𝜃, Σ) (4) 

 

Avec 𝑥𝑖 le vecteur de longueur 𝑑 de covariables du site 𝑖, et Θ la matrice de taille (𝑑, 𝑝) de 

coefficients de régression tels que 𝜃ℎ𝑗  est l’effet de la covariable ℎ sur l’espèce 𝑗.  

 

Si l’on développe le produit matriciel 𝑥𝑖
𝑇𝜃 de l’équation (4), on obtient pour l’espèce 𝑗 :  

 

𝑥𝑖
𝑇  𝜃𝑗 = 𝑥𝑖1 𝜃1𝑗 + ⋯ + 𝑥𝑖ℎ 𝜃ℎ𝑗 + ⋯ + 𝑥𝑖𝑑  𝜃𝑑𝑗 (5) 

 

La matrice de covariance latente Σ de taille (𝑝, 𝑝) décrit « la structure de dépendances sous-

jacente entre les p espèces » (Chiquet et al., 2021).  

 

A partir des paramètres estimés du modèle (𝜃, Σ), des log-abondances �̂� peuvent être 

recalculées. Pour un relevé 𝑖 et une espèce 𝑗 :  

 

�̂�𝑖𝑗 = 𝑥𝑖
𝑇𝜃𝑗 + �̂�𝑖𝑗/2 (6) 

 

Afin d’estimer les paramètres du modèle PLN multivarié, un algorithme d’espérance-

maximisation variationnel (VEM) a été proposé par Chiquet et al. (2018). 
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Reconstruction de réseaux d’interaction avec PLN-network 
 

 L’extension PLN-network développée par Chiquet et al. (2021) vise à mettre en 

évidence les interactions directes entre espèces en les distinguant des corrélations liées aux 

covariables environnementales (par exemple, une même influence des covariables climatiques). 

Ces interactions sont représentées sous la forme d’un modèle graphique s’interprétant comme 

un réseau entre espèces. Les espèces correspondent à des nœuds et une interaction entre deux 

espèces est matérialisée par une arête. Un modèle graphique parcimonieux est obtenu en 

appliquant une contrainte sur la matrice de précision Ω =  Σ−1. La matrice de précision Ω décrit 

les corrélations partielles entre les espèces deux à deux, soit les corrélations résiduelles d’un 

modèle avec covariables. Lorsqu’un coefficient de Ω vaut 0, la corrélation résiduelle entre les 

deux espèces considérées est nulle ; la corrélation observée dans Σ pour ces deux espèces est 

expliquée par les covariables du modèle uniquement. Ainsi, pour un paramètre de contrainte 𝜆 

donné, comparer le réseau d’un modèle à deux variables à celui auquel une troisième variable 

a été ajoutée permet de connaître la part des corrélations liée à cette troisième variable. 

 

Pour ce faire, Chiquet et al. (2021) propose d’appliquer une pénalisation lasso 

(Tibshirani, 1996) de paramètre 𝜆 sur la matrice de précision Ω. La fonction optimisée est la 

suivante :  

 

ℒ(𝑌;  𝜃, Ω) + 𝜆 ∑|𝜔𝑖𝑗|

𝑖≠𝑗

  (7) 

 

Avec  ℒ(𝑌;  𝜃, Ω) la log-vraisemblance, 𝑌 l’abondance, 𝜃 les coefficients de régression et 𝜔𝑖𝑗 

la corrélation partielle entre les deux espèces 𝑖 et 𝑗.  

 

Cette pénalisation creuse la matrice de précision en forçant certains de ses coefficients à 0. La 

parcimonie permet de faire ressortir plus ou moins de corrélations résiduelles. La valeur de 

𝜆 conditionne le nombre d’arêtes du réseau : plus 𝜆 est grand, moins le modèle graphique 

possède d’arêtes. Dans le cas du modèle PLN multivarié appliqué à nos données d’abondances, 

l’extension PLN-Network permet d’identifier les insectes en interaction directe en les 

distinguant de ceux dont la corrélation observée dans Σ est uniquement liée aux covariables 

présentes dans le modèle. Le choix du paramètre 𝜆 peut être effectuée par sélection de modèle 

à l’aide d’un critère de sélection comme le Critère d’Information Bayésien (BIC).  

 

Cette approche est mise en œuvre dans le package R PLNmodels par adaptation de 

l’algorithme graphical lasso (Friedman et al., 2008). 

 

 

B. Mise en œuvre sur R : le package PLNmodels  
 

Le package PLNmodels développé par (Chiquet et al., 2021) a été utilisé pour mettre en 

œuvre le modèle Poisson Log-Normal multivarié sur le jeu de données d’études. La version 

1.0.3 du package est disponible sur le CRAN (https://CRAN.R-

project.org/package=PLNmodels).  Dans cette étude, la version 4.2.2 de R a été utilisée dans 

l’environnement RStudio. 

 

Préparation du jeu de données  

Comme détaillé dans la partie précédente, trois matrices sont fournies en entrée du 

modèle PLN.  
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 La matrice de comptage 𝑌 contient les abondances de chaque taxon pour différents 

relevés. Les individus statistiques 𝑌𝑖 correspondent ici à des relevés par date et par parcelle.  Un 

coefficient de corrélation de Pearson a été calculé pour connaître le niveau de corrélation entre 

deux poteaux d’une même parcelle. Un coefficient r = 0.7 a été obtenu. Ainsi, une ligne de la 

matrice correspond à la somme des abondances du piège aérien et du piège au sol des deux 

poteaux d’une parcelle à une date donnée.  

 

Un enjeu majeur dans l’analyse de ces données réside dans le choix du rang 

taxonomique d’étude. Le taxon est défini par l’INSEE comme « une unité quelconque des 

classifications hiérarchiques des êtres vivants »5. Cinq rangs taxonomiques sont utilisés ici : 

ordre (o), famille (f), genre (g), espèce (e), nom vernaculaire (nv). Le choix du rang 

taxonomique d’étude est un compromis entre la précision de l’identification (nombre de taxon) 

et la quantité de données manquantes.  

Pour rappel, l’identification de chaque insecte présent dans les pièges n’est pas 

exhaustive. Pour certains insectes le vecteur d’identification (o, f, g, e, nv) admet une ou 

plusieurs valeurs manquantes ; par exemple : I1 = (Araneae, NA, NA, NA). De plus, cette clé 

d’identification n’est pas exclusive ; par exemple l’insecte I1 peut être en réalité I2 = (Araneae, 

Araneidae, NA, NA) ou I3 = (Araneae, Clubionidae, NA, NA). Travailler par vecteur 

d’identification pourrait revenir à considérer comme différents des insectes identiques. Tous les 

insectes sont identifiés à l’ordre, ainsi pour le niveau de classification le plus large (o), nous 

constatons 0% de données manquantes. Les noms vernaculaires qui correspondent aux insectes 

les plus familiers et connus par les agriculteurs comptent 16 % de données manquantes.  Pour 

les rangs de classification plus fins, le pourcentage de données manquantes augmente avec le 

niveau de précision : respectivement 34% pour la famille, pour chuter à 66% pour le genre et 

l’espèce.  

Le modèle a dans un premier temps été ajusté avec la famille comme taxon, puis avec les 

insectes regroupés par sous-groupe en fonction de leur rôle en tant que « ravageur », « ennemi 

naturel » ou « autre service » au sein de l’écosystème afin de réduire le nombre de taxons à 

analyser et ainsi faciliter l’interprétation des sorties du modèle. Les groupes contenant moins 

de 100 individus comptés en 2022 n’ont pas été pris en compte (cas de la cochenille pour 

laquelle le type de piégeage ne permettait pas de collecter beaucoup d’individus). Les insectes 

n’ayant pas de rôle majeur dans la régulation naturelle ont aussi été exclus de l’analyse pour 

finalement ne garder que les insectes d’intérêt agronomique ou présents en grande abondance. 

Ainsi, les treize groupes suivants ont été conservés : Araignées, Carpophilus sp., Europs brevis, 

Fourmi, Lépidoptère, Parasitoïde, Punaise prédatrice, Staphylin, Charançon, Charançon du 

bananier, Puceron, Mouche prédatrice, Cicadelle/delphacide, Blatte, Forficule. Pour faciliter 

l’interprétation lors de la présentation de résultats, les groupes d’insectes ont été rassemblés par 

fonction pour la canne : les Ravageurs de la canne, les Prédateurs (se nourrissant notamment de 

Ravageurs) et les arthropodes « Neutres » remplissant d’autres services tels que les 

pollinisateurs (abeilles, guêpes …) ou encore les insectes détritiphages (diplopode, cloporte…). 

 

  La matrice des covariables 𝑋 comporte autant de lignes que la matrice de comptage 𝑌. 

Chaque colonne 𝑋ℎ correspond à une covariable dont on souhaite étudier l’effet sur l’abondance 

des taxons. L’effet de cinq covariables est étudié ici : la température moyenne, l’altitude, les 

précipitations moyennes journalières, le mois de relevé ainsi que le contexte paysager. Ces 

covariables ont été choisies d’après nos hypothèses sur les facteurs d’abondance des insectes 

ainsi que la littérature. L’introduction d’une covariable mois de relevé est une manière de 

prendre en compte la temporalité dans le modèle. 

 
5 Source : https://www.insee.fr/fr/metadonnees/definition/c1239 
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Table 1. Description des variables explicatives à tester dans le modèle PLN (données de 2022 

pour 16 parcelles)  

Variable  Description Min Moy Max 

Température moyenne 

journalière  
Quantitative (°C) 12.82 20.30 27.17 

Précipitations moyennes 

journalières  
Quantitative (mm) 0 4.99 29.32 

Altitude Quantitative (m) 97.82 522.51 979.34 

Contexte paysager 
Qualitative à deux modalités  

Canne Pure et Diversifié / / / 

Mois 
Qualitative à douze modalités 

1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12 / / / 

 

Les précipitations moyennes journalières sont peu corrélées aux autres variables 

quantitatives : les coefficients de corrélation de Pearson sont de r = 0.24 et r = 0.12 pour 

l’altitude et la température moyenne journalières respectivement. On notera un corrélation 

négative modérée entre l’altitude et la température moyenne journalière (r = -0.65). Les deux 

variables ont été conservées pour la sélection du modèle car la température moyenne journalière 

apporte une information plus riche temporellement alors que l’altitude reste fixe pour une 

parcelle donnée. Les trois variables quantitatives ont été centrées-réduites.  

 

L’effort d’échantillonnage étant identique pour chacun des relevés, la matrice des offsets 

n’a pas été utilisée dans les modèles.  

 

Sélection de modèles 
 

Dans un premier temps, une sélection de modèle forward a été effectuée en se basant 

sur deux critères : la log-vraisemblance (LL) et le Critère d’Information Bayésien (BIC). Le 

BIC pénalise la log-vraisemblance en fonction du nombre de paramètres estimés. Le 

surajustement a été contrôlé par séparation du jeu de données en deux groupes (80% de données 

d’entraînement et 20% de données test) avec la fonction strata du package sampling. Les 

proportions de chaque modalité de la variable mois dans le jeu de données de départ ont été 

conservées dans les deux sous-jeux de données. La qualité de prédiction du modèle sélectionné 

a été évaluée pour les données d’entraînement et de test en calculant le coefficient de 

détermination de Pearson 𝑅2 :  
 

𝑅2 = 𝑐𝑜𝑟𝑟(�̂�, 𝑦)2 (8) 

 

avec 𝑐𝑜𝑟𝑟 le coefficient de corrélation, �̂� l’abondance prédite et 𝑦 l’abondance observée. Les 

valeurs présentées dans la partie résultats correspondent aux moyennes sur dix séparations train-

test.  

 

 Le résultat de la sélection sera présenté sous forme de matrices où sont représentés les 

coefficients de régression de chaque covariable pour le modèle complet (Figure 3).   
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Sélection de modèles pénalisés et réseaux d’interaction 
 

Afin d’étudier l’influence des covariables sur les réseaux d’interaction entre espèces, 6 

collections de modèles avec des combinaisons de covariables différentes ont été ajustés. Une 

collection de modèle correspond ici à un ensemble de trente modèles avec les mêmes 

covariables dont seule la valeur du critère de pénalisation 𝜆 varie. La Table 2 décrit les formules 

des collections de modèles ajustés. Pour chaque collection, le meilleur modèle a été sélectionné 

selon un critère BIC (Raftery, 1986).  

  

 Dans un second temps, les réseaux de trois modèles sélectionnés ont été représentés 

pour deux pénalités fixes : 𝜆1 = 0.55 et 𝜆2 = 0.75. Ces pénalisations ont été choisies dans 

l’intervalle contenant les pénalisations des six meilleurs modèles sélectionnés (résultat de la 

Table 4). Les trois modèles comparés sont ℳ0, ℳ𝑝 et ℳ𝑒𝑛𝑣 (voir Table 2 pour les covariables 

contenues dans chacun de ces modèles). L’intérêt de fixer des pénalisations est de pouvoir 

comparer l’effet des covariables sur les interactions des réseaux.   Les six réseaux obtenus sont 

présentés dans la Figure 4. 

 

 

Table 2. Description des formules des collections de modèles ajustés avec PLN-network (× 

correspond à la présence de la variable dans le modèle).  

N° Modèle T°C Pluie Altitude Paysage Mois 

ℳ0 Modèle nul      

ℳ𝑇𝑝 Modèle covariables météo × ×    

ℳ𝑇𝑝𝑎 Modèle covariables météo & altitude × × ×   

ℳ𝑃 Modèle contexte paysager    ×  

ℳ𝑒𝑛𝑣 
Modèle covariables environnemen-

tales 
× × × ×  

ℳ𝑐 Modèle complet × × × × × 

 

 

 Nous venons de détailler ici les caractéristiques du modèle Poisson Log Normal 

multivarié ainsi que la démarche suivie afin de le mettre en œuvre. Dans la prochaine section, 

nous nous intéresserons aux résultats obtenus en apportant des éléments d’interprétation.  
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I V .  R E S U L TA T S  O B T E N U S  E T  I N T E R P RE TA T IO N  
 

Dans cette section nous nous intéresserons dans un premier temps aux effets des 

covariables sur l’abondance des groupes d’insectes : meilleurs modèles retenus selon deux 

critères (BIC et log-vraisemblance) et l’interprétation des coefficients de la matrice Θ de l’un 

d’entre eux. Enfin, nous nous pencherons sur la mise en évidence des interactions entre groupes 

d’insectes avec un focus sur les meilleurs modèles pénalisés, ainsi que la comparaison de six 

réseaux (trois modèles pour deux pénalisations 𝜆 fixées).  

 

A. Effets de covariables sur l’abondance des insectes 
 

Comparaison des modèles sélectionnés selon le critère (LL ou BIC) 
 

 Les meilleurs modèles sélectionné par maximisation du critère log-vraisemblance (LL) 

ou minimisation du BIC sont présentés dans la Table 3.  

 

Table 3. Modèles sélectionnés par sélection forward selon deux critères (BIC et log-

vraisemblance LL). k correspond au nombre de paramètres estimés dans chacun des modèles.  

Meilleur modèle Critère k LL BIC 

ℳ0 : Modèle nul  BIC 135 -15 930.48 -16 353.78 

ℳ𝑐 : Modèle complet LL 360 -14 596.16 -15 724.93 

 

 Tandis que la log-vraisemblance conduit à la sélection du modèle complet, aucune 

covariable n’est retenue dans le modèle lorsqu’elle est pénalisée par le nombre de paramètres à 

estimer en utilisant un critère BIC (Table 3).  

 

Les coefficients de détermination calculés pour le jeu de données d’entraînement et de 

test sont de 𝑅2 = 0.011 pour le modèle nul ℳ0 et de 𝑅2 = 0.342 et 𝑅2 = 0.351 pour le modèle 

complet ℳ𝑐 signifiant que 35 % de l’information contenue dans les données de comptage est 

expliquée par cinq covariables explicatives. Cette valeur peut paraître faible, il est cependant 

important de rappeler que l’on s’intéresse ici à la modélisation d’un agrosystème, soit un 

problème complexe, à partir de cinq covariables seulement.  

  

Interprétation de la matrice Θ du modèle complet Mc – Effet des covariables 
 

Les résultats présentés dans cette section sont ceux de l’ajustement du modèle complet 

pour l’ensemble des données de 2022 (n = 529 relevés). 
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Figure 3. Coefficients de régression des covariables du modèle complet Abondance ~ Paysage 

+ Altitude + Température moyenne journalière + Précipitations moyennes journalières + Mois 

(n = 529). Les coefficients bruts ont été passés à l’exponentielle pour être interprétés en termes 

d’Abondance. Pour rappel, les covariables quantitatives sont centrées-réduites. L’échelle de 

couleurs des coefficients permet de distinguer les coefficients >1 en bleu des coefficients <1 en 

rouge.  
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Le modèle PLN étant log normal, les coefficients bruts en sortie du modèle s’interprètent 

comme des coefficients multiplicateurs de la log-abondance. Sur la Figure 3, ces coefficients 

ont été passés à l’exponentielle afin de simplifier leur interprétation. Ils se lisent alors comme 

des coefficients multiplicateurs de l’abondance. Pour une covariable ℎ et un groupe d’espèces 

𝑗, considérons le coefficient de régression 𝜃ℎ𝑗 . Si ℎ est quantitative, l’abondance de l’espèce 𝑗 

est multipliée par 𝜃ℎ𝑗  lorsque la valeur prise par la covariable augmente d’une unité. Si ℎ est 

catégorielle, pour la modalité 𝑚 l’abondance de l’espèce 𝑗 est multipliée par 𝜃ℎ𝑗  quand ℎ prend 

la valeur 𝑚 par rapport à la modalité de référence. Pour une variable catégorielle à 𝑑 modalités, 

𝑑 − 1 coefficients ont été estimés pour chaque espèce 𝑗. Les modalités de référence sont 

« Paysage diversifié » pour la covariable Paysage et « Janvier » pour la covariable Mois. Enfin, 

un coefficient 𝜃ℎ𝑗 = 1 signifie que la covariable ℎ n’a pas d’effet sur l’espèce 𝑗, 𝜃ℎ𝑗 > 1 

correspond à une augmentation de l’abondance de 𝑗 et 𝜃ℎ𝑗 < 1 à une diminution. Cette 

augmentation / diminution est d’autant plus importante que |𝜃ℎ𝑗|  est grand.  

Concernant la covariable paysagère, on observe un coefficient de 1.5 pour les 

Lépidoptères, qui inclut Chilo sacchariphagus le principal ravageur de la canne. En parallèle, 

les coefficients pour les prédateurs sont tous inférieurs ou égaux à 1. D’après ce résultat, cela 

signifierait qu’un paysage « canne pure » favoriserait la présence des Lépidoptères et 

inversement diminuerait celles des prédateurs. Ce constat peut s’expliquer par le fait que 

certains prédateurs sont généralistes, un paysage diversifié représente une plus grande variété 

de proies potentielles pour eux. Quant aux Lépidoptères, certains d’entre eux sont spécifiques 

de la canne, il n’est donc pas surprenant de les retrouver en plus grand nombre dans un contexte 

« canne pure ».   

 Les covariables quantitatives étant centrées-réduites il est possible de comparer leurs 

effets entre eux. On observe que la pluie a une influence beaucoup moins marquée que la 

température et l’altitude sur les abondances avec des coefficients tous proches ou égaux à 1. 

Les effets de l’altitude et de la température évoluent dans le même sens pour la plupart des 

groupes bien que les deux covariables aient un coefficient de corrélation de -0.65 (voir 

Préparation du jeu de données). Cela peut s’expliquer par le fait que le changement d’altitude 

ne se limite pas à un changement de température mais à la variation d’autres covariables non 

prises en compte dans le modèle et qui influencent l’abondance des insectes.  

 

 A propos de la covariable mois, on observe une rupture assez nette autour du mois de 

juillet avec une chute de tous les coefficients. Cette période correspond au début de l’hiver 

austral, suivi par le démarrage de la coupe de la canne qui s’étale sur plusieurs mois à partir 

d’août. En décembre, début de l’été austral, on note une augmentation de l’abondance des 

Lépidoptères avec un coefficient multiplicateur de 5.26. Cela peut s’expliquer par le stade de 

croissance de la canne qui est alors tendre et propice à la ponte de œufs pour les Lépidoptères. 

En été, l’abondance de Chilo sacchariphagus est plus importante du fait des températures plus 

élevées et du cycle de développement plus court. On remarque en parallèle des coefficients 

supérieurs à 1 pour deux groupes de prédateurs : les punaises (2.92) et les mouches (10.77), ce 

qui pourrait être lié à la présence en plus grand nombre de leurs proies.  
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B. Mise en évidence des interactions directes entre groupes : 
comparaison de réseaux (PLN-network) 

 

Caractéristiques des meilleurs modèles pénalisés  
 

Table 4. Meilleurs modèles pénalisés pour six combinaisons de covariables testées (voir Table 

2). k correspond au nombre de paramètres estimés dans chacun des modèles et 𝜆 est la valeur 

de la pénalisation lasso du meilleur modèle sélectionné selon un critère BIC avec bestmodel de 

PLNNetwork.  

Modèle k BIC LL kp BICp LLp 𝝀 𝒂 

ℳ0 135 -16 353.78 -15 930.48 89 -17 920.14 -17 641.08 0.756 59 

ℳ𝑇𝑝 165 -16 112.86 -15 595.51 115 -17 524.19 -17 163.61 0.632 55 

ℳ𝑇𝑝𝑎 180 -15 906.14 -15 341.75 104 -17 274.98 -16 948.88 0.716 29 

ℳ𝑃 150 -16 346.26 -15 875.94 103 -17 896.88 -17 573.92 0.757 58 

ℳ𝑒𝑛𝑣 195 -15 904.68 -15 293.26 121 -17 261.15 -16 881.76 0.656 31 

ℳ𝑐 360 -15 724.93 -14 596.16 261 -16 940.36 -16 121.99 0.554 6 

 

 D’après la Table 4, on observe que l’introduction d’une pénalisation fait chuter le BIC 

et la log-vraisemblance. La diminution du BICp  s’explique d’une part par la diminution de la 

LL et d’autre part par la diminution du nombre de paramètres à estimer. De plus, selon les 

covariables introduites dans le modèle, la meilleur pénalisation 𝜆 varie. On note également que 

plus le nombre de covariables augmente, moins le réseau présente d’arêtes a. Si l’on compare 

le modèle contenant la covariable paysage au modèle nul, ils ont environ la même valeur de 

pénalisation 𝜆 = 0.76, et on observe que l’ajout de la covariable Paysage entraîne la 

suppression d’une arête seulement (𝑎 = 58 pour ℳ𝑃 contre 𝑎 = 59 pour ℳ0).  Les arêtes 

observées dans le modèle nul ne sont donc pas des interactions indirectes expliquées par le 

contexte paysager.  

 

Afin de pouvoir comparer les réseaux de plusieurs modèles, il est qu’ils présentent le même 

niveau de pénalisation. Par la suite, deux pénalisations ont été étudiées : 𝜆1 = 0.55 et 𝜆2 =
0.75. 

 

Comparaison de trois modèles pour deux pénalisations (𝜆1 = 0.55, 𝜆2 = 0.75)  
 

 La Figure 4 (ci-après) présente les six réseaux générés à partir de trois combinaisons de 

covariables.  
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Figure 4. Représentation des réseaux d’interactions entre groupes d’insectes de trois modèles 

Poisson Log Normal pénalisés (ℳ0 : modèle nul, ℳ𝑃 : modèle avec paysage et ℳ𝑒 modèle 

avec covariables paysage, température, précipitations et altitude) pour deux pénalisations (𝜆1 =
0.55 et 𝜆2 = 0,75). La taille d’un nœud est proportionnelle à son nombre d’interactions. Une 

arrête relie deux groupes d’espèces ayant une corrélation partielle non nulle. L’arête est 

d’autant plus épaisse que la corrélation est élevée en valeur absolue, bleue si la corrélation est 

négative, rouge si elle est positive. 
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 Pour rappel, la présence d’une arête entre deux nœuds correspond à une corrélation 

résiduelle non nulle entre eux, et donc une interaction directe entre les deux groupes d’insectes 

si l’on fait l’hypothèse que le modèle contient toutes les covariables explicatives des données. 

Pour chacun des trois modèles, le réseau avec pénalisation 𝜆2 contient moins d’arêtes que celui 

avec pénalisation 𝜆1. Ce résultat est cohérent puisque 𝜆2 > 𝜆1. De plus, pour une pénalisation 

donnée, plus le modèle contient de covariables, moins le réseau associé admet d’arêtes. Si une 

arête (corrélation) entre deux groupes d’insectes 𝑗1 et 𝑗2 disparaît lorsque l’on ajoute une ou 

plusieurs covariables au modèle pénalisé, alors la corrélation est expliquée par les covariables 

ajoutées au modèle et les groupes d’insectes 𝑗1 et 𝑗2 ne sont pas en interaction directe. 

 Tandis que le contexte paysager seul semble avoir un impact faible sur le réseau 

d’interactions, l’ajout de trois autres covariables environnementales (température, pluie et 

altitude) entraîne une diminution importante du nombre d’arêtes du modèle, et ce pour chacun 

des deux degrés de pénalisation.  

 Concernant la cohérence des réseaux générés, après une première analyse, les 

interactions résiduelles mises en évidence par les réseaux ne sont pas des interactions proies 

prédateurs connues dans la littérature. Par exemple, si l’on regarde le réseau du modèle 

environnemental le plus pénalisé (modèle ℳ𝑒 , 𝜆2 sur la Figure 4), le charançon du bananier et 

Europs brevis présentent une corrélation résiduelle non nulle mais aucune étude n’a mis en 

évidence de relation directe entre ces deux espèces. Il est également possible que cette 

corrélation soit le fruit d’une simple coexistence.  
 

V .  D I S C U S S IO N  E T  P E R S P E C T IV E S  
 

Comme rappelé par Facon et al. (2021), le développement de méthodes pour 

comprendre les interactions entre espèces sous-jacentes à leurs distributions est un champ de 

recherche actif. Ce stage constitue un premier axe d’analyse d’une base de données riche qui 

n’avait pas été exploitée auparavant, avec l’utilisation d’un modèle statistique encore peu connu 

ayant été déployé sur un jeu de données moins riches et moins complexes (Chiquet et al., 2021). 

Cette partie s’attèlera à mettre en avant les divers éléments de discussion que nous avons eu à 

chaque étape de cette étude et qui nous ont naturellement conduit à proposer plusieurs pistes 

d’amélioration pour la suite du projet.  

  

A. Jeu de données : de nombreux choix méthodologiques  

 Ce stage repose sur la volonté d’entamer l’analyse d’une base de données 

entomologiques conséquente, comprenant plus d’une année de relevés hebdomadaires de pièges 

à insectes, ainsi que des données complémentaires sur les pratiques culturales, les niveaux de 

dégâts dans les champs de canne, ou encore des relevés faunistiques et floristiques sur les 

bandes enherbées à proximités des parcelles observées. Le temps imparti a limité l’exploration 

a une partie de la base : les abondances d’insectes.  

 

Efficacité du système de piégeage  
 

 Deux types de piège ont été installés : un piège aérien type « Polytrap » et un pot Barber 

au sol, dans le but de réaliser une capture exhaustive de la diversité entomologique des 

agrosystèmes canniers. Ces pièges sont des méthodes de capture destructives car les 

arthropodes sont collectés dans un liquide à base d’eau et de savon pouvant abîmer le corps de 

certains individus et ainsi empêcher en partie de leurs identifications (cas des Lépidoptères). 

Dans le cas des pièges « Polytrap », l’efficacité de la collecte dépend notamment de la surface 

d’interception et de la transparence du plastique (Meriguet, 2007). Ce dernier facteur est en 
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pratique parfois difficile à maîtriser lorsque des traitements chimiques sont appliqués dans les 

parcelles et viennent ainsi salir les parois des pièges. Enfin, ces deux types de piège ne 

permettent pas de quantifier la ponte de larves des foreurs dans la canne.  

 

Choix des covariables étudiées  
 

 Comme mentionné en début de discussion, cette étude s’est portée sur une quantité 

volontairement restreinte de données environnementales telles que l’altitude, les précipitations 

et les températures moyennes. Pour aller plus loin, il serait intéressant de prendre en compte un 

certain nombre de covariables environnementales supplémentaires telles que l’humidité, la 

photopériode ou encore le vent qui sont des facteurs pouvant influencer les cycles biologiques 

et les interactions entre arthropodes (Bezerra et al., 2021), voire leur capture dans certains cas 

(Meriguet, 2007).  

 La température moyenne et les précipitations moyennes journalières ont été choisies 

pour l’étude des facteurs température et pluie. D’autres variantes de ces variables pourront être 

testées par la suite : la température minimale puisque des températures seuils peuvent intervenir 

dans les cycles de développement des arthropodes, le maximum de précipitation ou encore le 

cumul des précipitations. Comme présenté dans les résultats (voir Figure 3), des liens semblent 

pouvoir être établis entre certaines étapes des itinéraires culturaux et les dynamiques 

d’abondance des arthropodes. Aussi, des covariables telles que la variété de canne à sucre 

cultivée, les interventions au champ ou encore les méthodes de coupe pourraient être intégrées 

au modèle afin de mieux expliquer nos données.    

 

Stratégie de regroupement des insectes  
 

 Le choix de regroupement des insectes a été un questionnement central lors de la 

préparation des données d’entrée du modèle. Comme évoqué plus haut (Préparation du jeu de 

données, p. 9), l’enjeu était de trouver un compromis entre la précision du niveau 

d’identification, le pourcentage de données manquantes et l’interprétabilité du résultat. La 

complexité de la problématique résidant dans l’étude d’un système dont le fonctionnement 

repose sur des interactions entre insectes, il était difficile d’envisager d’enlever une partie des 

comptages d’insectes. Par ailleurs, les données étant manquantes de façon non aléatoire, leur 

imputation s’annonçait complexe et n’a pas été abordée dans le cadre de ce stage.  

     La stratégie de regroupement taxonomique-fonctionnelle mise en œuvre (détaillée 

dans la partie Préparation du jeu de données) a été privilégiée car elle permettait de restreindre 

le jeu de données en entrée et de faciliter la prise en compte des relations proie/prédateur, 

postulat de départ de la structuration des populations d’arthropodes. Plusieurs limites à ce 

regroupement d’individus peuvent cependant être mentionnées. D’une part, certains 

arthropodes n’ont pas été conservés dans ces groupes et n’ont donc pas été pris en compte dans 

l’étude des interactions. D’autre part, les insectes n’ont pas été agrégés au même niveau 

hiérarchique. Certains insectes ont été regroupés à l’échelle de l’ordre tandis que d’autres ne 

comprennent qu’un ou plusieurs individus à l’échelle de la famille ou du genre. Pour pallier à 

ces limites, on pourrait envisager de s’affranchir des niveaux d’identification taxonomique pour 

penser un système de regroupement uniquement basé sur les fonctions des arthropodes dans le 

réseau trophique au regard de leur utilité pour les agrosystèmes canniers (nuisible/ utile / neutre 

pour l’agrosystème). Des sous-catégories pourraient permettre de préciser les rôles des insectes 

: par exemple, ravageurs généralistes ou non, ou encore insecte « neutre » prédaté par un insecte 

de la catégorie ravageurs. 
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B. Le modèle : limites et perspectives 
 

 Nous avons choisi de diriger ce stage sur la mise en œuvre d’un modèle Poisson Log 

Normal car cette catégorie de modèles permettait d’étudier les abondances d’un ensemble 

d’espèces en prenant en compte des covariables et de mettre en évidence des interactions 

directes entre espèces. Un modèle aux objectifs ambitieux, qui a révélé plusieurs limites 

méthodologiques lors de sa mise en application sur notre jeu de données.  

Excès de zéros 
 

 N’étant pas pris en compte par le package, l’excès de zéros a été géré par regroupement 

des insectes. Une approche possible pour contourner cette situation serait de tester des modèles 

zero-inflated. En effet, cette classe de modèles permettrait de prendre en compte les 

distributions avec excès de zéro en modélisant les comptages comme une loi de mélange 

composée d’une loi de Poisson (ou négative-Binomiale) et d’une loi générant des zéros (par 

exemple une masse de Dirac) (Wagh, Kamalja, 2018).  

 

Prise en compte d’une structuration spatio-temporelle   
 

 Le modèle PLN ne permet pas de prendre en compte des effets aléatoires ou une 

structuration temporelle ou spatiale. Pour contourner cette limite, on peut supposer une 

distribution normale matricielle ℳ𝑁𝑛,𝑝(𝑀, 𝑈, 𝑉) 𝑠𝑢𝑟 𝑙𝑎 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑐𝑒 𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑍. Les matrices 𝑈 et 

𝑉 de taille (𝑛, 𝑛) et (𝑝, 𝑝) correspondraient alors respectivement aux matrices de variance-

covariance inter-lignes et inter-colonnes.  

Dans le cas du modèle PLN multivarié étudié ici, les relevés sont supposés indépendant. On est 

alors dans la situation particulière où la matrice Z suit une loi ℳ𝑁𝑛,𝑝(𝑀, 𝐼𝑛 , Σ) avec 𝐼𝑛 une 

matrice identité de taille 𝑛. En se plaçant à l’échelle d’une parcelle, on peut alors imaginer 

remplacer cette matrice identité par l’inverse d’une matrice autorégressive pour prendre en 

compte la structuration temporelle de nos données. Plus généralement on peut imaginer la 

matrice 𝑈 comme l’inverse d’un produit de Kronecker entre une matrice de structuration 

temporelle (autorégressive) et une matrice de structuration spatiale connue  (Gupta, Nagar, 

1999). 

 

Sélection de modèle  

 La sélection de modèle a montré une grande instabilité selon le choix du critère de 

sélection : le modèle complet a été retenu selon la log-vraisemblance contre le modèle nul selon 

le BIC. Il serait important d’approfondir les recherches sur le choix du critère de sélection afin 

de déterminer la procédure de sélection de modèle adaptée. De même, lors de la comparaison 

de modèles pénalisés PLN-network, selon le nombre de covariables explicatives, la pénalisation 

du meilleur modèle varie. Le choix de la pénalisation à fixer lorsque plusieurs modèles sont 

comparés est à approfondir.  

 

Un champ de recherche actif 
 

 Le développement de modèles permettant d’expliquer conjointement les distributions 

de populations d’espèces au regard de covariables et leurs interactions est un pan de la recherche 

en cours de développement. Par exemple, le Framework PLNmodels utilisé au cours de cette 

étude est récent (Chiquet et al., 2018; 2021) avec une version 1.0.3 du package disponible sur 

le CRAN depuis janvier 2023. A l’heure actuelle, peu de travaux ont été menés pour analyser 
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des données d’abondances spatio-temporelles multivariées.  

 D’autres outils pour expliquer les données de comptage pourront par la suite être étudiés. 

Notamment, Ocelet, un langage de modélisation de dynamiques spatiales conceptualisant les 

systèmes comme des graphes d’interaction (Degenne et al., 2009). Par ailleurs, un modèle de 

dynamique des données d’abondance en écologie est en cours de développement à l’ENSAI de 

Bruz dans le cadre de la thèse de Guillaume Franchi avec Lionel Truquet (Franchi, Truquet, 

2023). Ce modèle visant à tenir compte de la structuration temporelle des données d’abondances 

pourrait aussi être testé car c’est l’une des limites du modèle PLN. 

Conclusion 

Finalement, cette étude constitue le premier pas dans l’ajustement d’un modèle Poisson 

Log-Normal afin de comprendre les interactions des insectes entre eux et avec leur 

environnement. D’après les premiers résultats un paysage à canne majoritaire favoriserait la 

présence de ravageurs de la canne et limiterait la présence de leurs ennemis naturels. La saison 

fraîche semble aussi limiter la présence de la plupart des groupes d’insectes. Cependant, les 

graphes d’interaction générés à l’aide de l’extension sont pour le moment difficilement 

interprétables. De manière générale, ces résultats sont cependant à considérer avec prudence, 

plusieurs points de la démarche méthodologique restant ouverts à discussion (jeu de données 

d’entrée et sélection de modèle). L’interprétation biologique devra également être approfondie 

dans la suite du projet.  
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RESUME  
 

Aujourd’hui, l’emploi d’intrants est une méthode répandue d’optimisation de 

productivité des cultures. Dans les agrosystèmes canniers de la Réunion, le projet Territoires 

Durables s’intéresse à la mise en place d’une méthode alternative raisonnée : la lutte biologique 

par conservation. Depuis début 2022, des relevés faunistiques et floristiques ont été réalisés 

chaque semaine sur 16 parcelles situées dans 2 contextes paysagers choisis (canne majoritaire 

ou diversifié). Durant ce stage, une méthode d’analyse conjointe de données de comptages 

multivariées a été appliquée sur les abondances d’insectes en 2022. Les insectes d’intérêt pour 

la canne ont été regroupés par ressemblance et par fonction dans l’agrosystème. Le modèle 

Poisson Log-Normal multivarié a été mis en œuvre afin d’étudier séparément les interactions 

directes entre des groupes d’insectes et l’effet de 5 covariables (température, pluie, altitude, 

paysage, mois). Des pénalisations lasso ont été effectuées sur la matrice de précision de 

différents modèles (PLN-network) afin de comparer les corrélations résiduelles entre les 

groupes d’insectes via des graphes en réseau. D’après les premiers résultats, le paysage 

favorisait la présence de ravageurs de la canne, et la saison fraîche entraînerait une baisse de 

l’abondance de la plupart des insectes. Les graphes en réseau sont pour le moment difficilement 

interprétables. Par la suite, une réflexion approfondie sur le choix des données de départ, les 

procédures de sélection de modèle et la prise en compte de la spatio-temporalité des données 

devra être effectuée.    

 

Mots-clés : Interactions entre espèces, Données de comptage, Modèle Poisson Log-Normal, 

Covariables environnementales, Canne à sucre. 

 

 

ABSTRACT 
 

Nowadays, farm inputs are widely used to optimize crop productivity. In sugarcane 

agrosystems in La Réunion, France, the Territoires Durables project aims at introducing a new 

sustainable substitute method: conservation biological control. Since early 2022, faunistic and 

floristic surveys have been carried weekly on 16 plots located in two chosen landscape contexts 

(mostly sugarcane or diversified). During this internship, a joint analysis method on 

multivariate count data has been applied on 2022 arthropods count data. Insects of interest for 

sugarcane have been grouped by similarity and function in the agrosystem. A multivariate 

Poisson Lognormal model has been used in order to distinctly study the influence of 5 

covariates (temperature, rain, elevation, landscape, month) and direct interactions between 

insect groups. Lasso shrinkage has been applied to the precision matrix of several models (PLN-

network) in order to compare residual correlations between insect groups with network graphs. 

The first results showed that the landscape favored the presence of sugarcane pests, and that the 

cool season led to a drop in the abundance of most insects. Network graphs are currently hardly 

interpretable. After that, a deeper work on the dataset choice, the model selection procedures 

and the spatio-temporal nature of the data will have to be taken into account. 

 

Keywords: Species interactions, count data, Poisson Lognormal model, Environmental 

covariates, Sugarcane. 
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