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1.Introduction
Très peu d’études ont été menées sur la cécidomyie des fleurs de la luzerne (Contarinia medicaginis),il y a donc très peu de connaissances scientifiques sur ce bioagresseur. L’objectif de cette étude estde faire une première analyse des données récoltées en parcelles porte-graine par la FNAMS sur lacécidomyie des fleurs de la luzerne, en les mettant en regard des quelques données disponiblesdans la littérature.
L’objectif final de la FNAMS sur la cécidomyie serait de prédire les vols, idéalement grâce à un OADde prévision de la temporalité et de l’ampleur des vols. Ici nous étudions l’impact de différents facteurssur la temporalité et l’ampleur des vols et identifions les points sur lesquels il faudrait renforcer lesdonnées pour parvenir à cet objectif et favoriser un traitement raisonné des cécidomyies plutôt quedes traitements systématiques au stade sensible.

2.Matériel et méthode
2.1. Jeux de données

Jeu de données sur le suivi en parcelles de luzerne porte-graine sur la cécidomyie des fleursde la luzerneBase de données de relevés faits dans des parcelles d’expérimentations en luzerne porte-graineentre 2017 et 2019. Dans ces essais, l’objectif premier était d’évaluer la pertinence d’un piège à
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phéromone de cécidomyie du framboisier pour avoir une idée des vols de cécidomyie des fleurs deluzerne (même genre de cécidomyie pour les deux : genre Contarinia).
On a donc des résultats de piège englué et aussi des comptages de galles de cécidomyie des fleurssur les inflorescences de luzerne.
Le jeu de données contient également des informations sur :– Age de la parcelle– Dates des traitements contre le ravageur– Variété de luzerne– Stade de la culture lors des observations
Données fournies par l’INRAE
· Données météorologiques : issues de la base SAFRAN (Météo France), avec une maillede 8 km.
2.2. Procédure d’analyse

Pour approfondir nos connaissances sur la cécidomyie à partir du jeu de données disponible et desquelques sources bibliographiques à notre disposition, nous adoptons une démarche progressive entrois étapes : 1) Analyse descriptive des données et mise en relation avec les informations issues dela bibliographie ; 2) Modélisation linéaire de l’abondance du ravageur à partir des variablesexplicatives disponibles ; 3) Modélisation non linéaire et bayésienne de l’abondance du ravageurpour explorer des relations plus complexes et intégrer les a priori issus de la littérature.
A. Analyse descriptive de la donnée et mise en relation avec la bibliographie
L’objectif est de décrire et visualiser simplement les données brutes afin de mieux s’approprierles informations disponibles. Cette étape permet d’identifier des tendances préliminaires ou deformuler des hypothèses, qui pourront ensuite être validées ou infirmées par des analysesstatistiques ultérieures.
Le jeu de données comprend 122 observations, réparties sur 15 communes, dont 2 suivies sur 2et 3 ans, ce qui représente un total de 17 communes-année. Ce jeu de données, relativementlimité, rend difficile une étude très approfondie.
En moyenne, chaque commune-année compte 6 à 7 observations. La majorité des parcellesbénéficient d’un suivi hebdomadaire (à l’exception de 4 d’entre elles) (Annexe 1). Le protocoled’échantillonnage repose sur un comptage direct. Il est donc nécessaire de rapporter le nombred’observations au nombre de jours de capture. Les dates de relevé des pièges permettent parsoustraction des dates de déduire le nombre de jours de pose. La date de pose initiale du piègen’étant pas connue, nous attribuons à la première observation 7 jours de pause, ce qui esthabituellement le délai entre deux observations (Annexe 1). Il y a néanmoins une certaine variabilitéde la durée de piégeage entre les points d’observation. Bien que les durées de piégeagecorrespondent habituellement à 7 jours, par exemple, pour la commune-année P3_2018, les deuxderniers points d’observation couvrent chacun deux semaines de piégeage au lieu d’une seule d’oùl’importance de prendre en compte les durées de piégeage pour bien interpréter les données.
L’analyse de l’histogramme des abondances de cécidomyies observées ne comprends pas d’excèsde densité qui pourrait signer des approximations dans le comptage des cécidomyies par les
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observateurs (par exemple, des arrondis à 5 ou 10 individus près) (Annexe 2). Si cela avait été le cas,il aurait fallu adapter la méthode d’analyse et simplifier les données pour renforcer la robustessestatistique. Certaines observations relèvent un nombre très élevé d’individus.
La figure 1 retrace l’évolution des abondances de cécidomyies au fil du temps, en lien avec les stadesphénologiques de la luzerne et les interventions insecticides. On observe que les premièresobservations débutent généralement au début du stade sensible de la luzerne, marqué parl’apparition des boutons verts. Elles commencent pour la majorité en juin, parfois avec un certainretard par rapport à la date théorique du premier vol qui se situerait plutôt entre fin mai et début juin(Pierre E., 2018[4]). De plus, la littérature définit un début de vol à partir de 230 degrés et un pic dupremier vol à 250 degrés-jours (M. N. Berim, 2009[2]), et nous supposerons ici une base 10°C etcommençant au 1er janvier car ces informations ne sont pas précisées dans la publication. Nouscalculons que ces 230 degrés jours correspondent en général pour les observations à fin mai et, pourcertaines localisations, début juin. Cela laisse penser que le premier vol pourrait ne pas être captépar les relevés actuels (voir le trait tireté sur les graphiques d’abondance, Figure 1).
On distingue plusieurs vagues successives d’abondance de cécidomyies dans certainescommunes-années. Cela pourrait correspondre à des générations successives après la premièrevague, sans que l’on puisse être sûr que la première vague observée correspondent bien au premiervol.
Les traitements insecticides semblent efficaces pour gérer le ravageur, car aucun picd’abondance important n’est observé après une application. Nous revenons sur l’estimation de cetteefficacité dans nos analyses statistiques.
Enfin, pour les deux parcelles suivies sur plusieurs années, aucune explosion d’abondance n’estconstatée d’une année sur l’autre, même en l’absence de traitement insecticide (ex : P9_2018 et2019). Cette stabilité est un première indice faible de l’existence de mécanismes de régulationbiologique qui pourraient potentiellement se mettre en place dès la première année et évitant uneaugmentation d’année en année par effet d’inoculum croissant du ravageur d’une année sur l’autre.
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Figure 1. Évolution des abondances de cécidomyies par commune et par année, avec repèresphénologiques et dates de traitement.La figure intègre les dates de traitements, la période sensible (définie par la présence de boutons verts), ainsique le mois de juin comme repère temporel par rapport au premier vol de cécidomyies, qui intervientgénéralement entre fin mai et début juin (source : Ephytia). Enfin, la date estimée du début de ce premier volest calculée sur la base d’un seuil de 230 degrés-jours (Berim, 2009) en base 10, à partir du 1er janvier.



5

B. Modèles linéaires
Modélisation du logarithme de l’abondance moyenne des cécidomyies
Nous débutons l’analyse statistique avec desmodèles linéaires simples, afin d’identifier les facteursdéterminants de l’abondance des cécidomyies à l’échelle des communes-année.
Les premiers modèles visent à étudier l’effet de quelques variables explicatives disponibles (typede conduite, nombre de traitements, variété, âge de la culture, année) sur le logarithme de lamoyenne des abondances observées par commune-année, pondéré par le nombre de jours depiégeage. Le choix de modéliser la moyenne plutôt que l’ensemble des observations s’explique parle manque d’indépendance entre les relevés successifs au sein d’une même commune-année :chaque nouvelle observation dépend fortement de la précédente. En utilisant la moyenne, nousobtenons un jeu de données respectant l’hypothèse d’indépendance des observations. Lapondération par la durée de piégeage est essentielle, car celle-ci peut varier. Cette correction évitede sous-estimer ou surestimer les abondances.
Le passage au logarithme permet de réduire l’influence des valeurs extrêmes qui ont sinon unpoids très important en régression linéaire. L’ajout de +1 aux observations permet d’inclure lesvaleurs nulles et de conserver l’information biologique associée aux absences de cécidomyies.
Les données ont été analysées à l’aide d’unmodèle linéaire généralisé mixte (GLMM) implémentéavec le package glmmTMB. Il permet d’inclure des variables quantitatives mais également desvariables qualitatives comme effets fixes et/ou effets aléatoires. Le modèle estime alors un effetpar modalité, comparé à une modalité de référence. Le modèle inclut comme effets fixes lesvariables explicatives d’intérêt ainsi que leurs interactions éventuelles. Ces effets expliquent lavariation moyenne de la réponse dans la population. Des effets aléatoires sont introduits pour tenircompte de la non-indépendance des observations, comme par exemple des regroupements spatiaux.
Nous testons des modèles intégrant différents groupes de variables, chacun correspondant àdes hypothèses spécifiques. L’objectif est de vérifier que les résultats de ces modèles convergentvers les mêmes conclusions, renforçant ainsi la robustesse des résultats aux différenteshypothèses de modélisation. Les résultats de cette étude sont présentés dans la partie 4.1.
C. Modèle non linéaire
Pour ce modèle, nous utilisons un modèle bayésien pour prendre en compte les informations de labibliographie, avec leur incertitude. L’idée est de valider ou préciser ces informations à partir desdonnées observées.
Ce modèle non linéaire prend en compte les conditions météorologiques et les pratiques culturales,ainsi que le cycle de reproduction des cécidomyies (très simplifié). Le premier vol et la reproductionsont fonction des conditions météorologiques (température et humidité relative). Nous prenons aussien compte les traitements insecticides. Le modèle simule ainsi les abondances quotidiennes descécidomyies. Un a priori est défini pour chacun des paramètres en se basant sur la bibliographie pourorienter l’ajustement du modèle vers des valeurs déjà connues ou supposées plausibles.
Le modèle ajuste les paramètres suivants, les a priori qui sont détaillés ci-dessous peuvent êtrevisualisés sur les courbes de présentation des résultats (Figure 6) :
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– djv : nombre de degrés-jour déterminant le pic du premier vol de l’insecte ; l’a priori étant de250 DJ (M. N. Berim, 2009[2]). La distribution normale d’écart type 25 degrés jours suivantun prior :
djv ~ dnorm(250, 25)

– sv : paramètre de variabilité du vol qui va permettre d’étaler plus ou moins le 1er vol duravageur sur plusieurs jours, par défaut étalé sur 5 jours. Prior :
sv ~ extraDistr::dbetapr(5, 3)

– Npx : taille de vol initial de la parcelle x. Chaque parcelle est soumise à des conditions depratiques culturales et environnementales différentes (variété, paysage, âge,...). Ellesdisposent donc d’un pool potentiel d’insectes distinct (ce qui correspond à un effet parcelle).L’a priori est d’environ 20 individus mais suit une distribution log normale (donc à queue dedistribution très longue) :
Np ~ dlnorm(meanlog=log(20), sdlog=log(2))

– rb : taux de reproduction de base. L’a priori sur la capacité à se reproduire est unemultiplication par 5 pour chaque génération (Piart Jean, 1962[3] ; Pierre E.,2018[4]) ;
rb ~ dlnorm(meanlog=log(5), sdlog=log(1.5))

– ng : durée d’une génération. L’a priori choisi correspond à environ 25 jours, cette durée peutfacilement varier de plus ou moins 5 jours (Bournoville et al, 1986[1] ; Piart Jean, 1962[3] ; PierreE., 2018[4]) ;
ng ~ dnorm(25,5)

– nt : paramètre quantifiant la rémanence (vitesse de décroissance de la quantité d’insecticideefficace). On considère ici que la quantité appliquée lors d’un traitement correspond à uneefficacité de 100% le jour du traitement. La quantité diminue exponentiellement avec lenombre de jours (njours) avec exp(-njours/nt). Des traitements successifs peuvent induire unequantité supérieure à celle nécessaire pour induire une efficacité de 100% mais l’efficacité estbien sûr toujours limitée à 100% chaque jour. L’a priori utilisé correspond à une baissed’environ 2/3 de la quantité de produit tous les 3 jours après le traitement ;
nt ~ dlnorm(meanlog=log(3),sdlog=log(1.5))

– s : paramètre rendu nécessaire par l’utilisation de la vraisemblance pour l’ajustement dumodèle non-linéaire par MCMC. Intuitivement, il correspond à la variabilité des observationsautour des tailles de population estimées. Mathématiquement, il correspond au paramètre de« taille » de la distribution binomiale négative utilisée pour calculer la vraisemblance desobservations. Prior :
s ~ dbetaapr(shape1=5,shape2=3)

La température et l’humidité relative sont également utilisés pour influencer la capacité dereproduction au cours du temps. Le modèle de Brière est une fonction thermo-dépendante trèsutilisée en écologie pour décrire un taux biologique en fonction de la température :
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𝑟 𝑇 = 𝑎𝑇 𝑇−𝑇𝑚𝑖𝑛 𝑇𝑚𝑎𝑥−𝑇 𝑚
        𝑠𝑖 𝑇𝑚𝑖𝑛 < 𝑇 <  𝑇𝑚𝑎𝑥

0                                     𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

avec :
o r(T) : taux biologique dépendant de la température
o T : température (en °C)
o Tmin : température minimal biologique
o Tmax : température maximal biologique
o a : constante d’échelle à estimer (>0)
o m : constante d’échelle à estimer (>0)

Le taux de reproduction relatif en fonction de l’humidité relative est décrit par une fonctiongaussienne :

ℎ 𝑅𝐻 =  𝑒𝑥𝑝(−
𝑅𝐻 −  𝑅𝐻𝑜𝑝𝑡

2

2 𝜎2
𝑅𝐻

)

avec :
o RH : humidité relative
o h(HR) : taux biologique dépendant de l’humidité relative
o RHopt : humidité optimal
o σRH : constante d’échelle (>0)

➔ plus σ est grand, plus la tolérance est large
Le taux de reproduction relatif qui en résulte est le suivant :

𝑅 𝑇, 𝐻𝑅 =  𝑟𝑏 ∗  𝑟 𝑇  ∗  ℎ(𝑅𝐻)

Pour limiter la complexité du modèle et réduire le nombre de paramètres à ajuster, nous avons choiside fixer les paramètres des fonctions r(T) et h(RH). Ces paramètres sont déterminés à partir desinformations disponibles dans la bibliographie, comme suit :Paramètres de la fonction de température
(Bournoville et al, 1986[1] ; M. N. Berim,
2009[2])

Tmin = 10Tmax = 30a = 1e-4m = 1,2

Paramètres de la fonction d’humidité relative (M. N.Berim, 2009[2] ; Pierre E., 2018[4])RHopt = 65σRH = 10

La figure 2 illustre le taux de reproduction relatif, normalisé entre 0 et 1, sous la forme d’un graphiquede contour. Ce graphique résulte de l’interaction entre les deux fonctions dépendant de latempérature et de l’humidité.
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Figure 2 : Taux de reproduction relatif de la cécidomyie en fonction de la température et del’humidité relative, normalisé entre 0 et 1.
L’ensemble des paramètres du modèle est ajusté sur le jeu de données d’abondance de cécidomyieau cours du temps dans les différentes communes-année par l’algorithme de Métropolis-Hastings,qui repose sur une Monte Carlo Markov Chain (MCMC). Cette approche statistique est utilisée pourestimer la distribution a posteriori des paramètres d’un modèle lorsque celle-ci ne peut pas êtrecalculée analytiquement. Elle repose sur la construction d’une chaîne de Markov dont les étatssuccessifs représentent des valeurs possibles des paramètres. À chaque itération, une nouvellevaleur est proposée puis acceptée ou rejetée selon sa probabilité, déterminée à partir du rapport desvraisemblances entre la nouvelle et l’ancienne valeur, pondéré par leurs distributions a priori. Cemécanisme permet d’explorer l’espace des paramètres en donnant plus de poids aux zones où lavraisemblance est élevée, c’est-à-dire où le modèle reproduit mieux les données. Après un certainnombre d’itérations, la chaîne converge vers la distribution cible, et les échantillons obtenus peuventêtre utilisés pour estimer les paramètres, leurs incertitudes et les intervalles de crédibilité.
Plusieurs simulations ont été réalisées nous amenant notamment à une modification de laparamétrisation, afin de limiter les problèmes de convergence des chaînes résultant de la covarianceentre les paramètres. Après avoir réalisé une ACP (Analyse en Composantes Principales) sur lachaine de MCMC d’une des simulations, nous avons utilisé les composantes principales de l’ACPpour l’ajustement du modèle. Cela a permis de faciliter les transitions entre les différents modes del’ajustement. On obtient ainsi des chaînes correctement convergées (Annexe 5.4).
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3.Résultats de l’analyse statistique
3.1. Modélisation de l’abondance moyenne des cécidomyies

Pour structurer notre analyse nous définissons un « modèle central » qui nous paraît bien résumerles résultats obtenus avec les différentes variations testées du modèle et qui comprend l’ensembledes variables considérées. Le modèle central explique la moyenne des abondances observéesrapportées au nombre de jour de piégeage par la variable binaire de traitement de la parcelle et parl’âge de la parcelle comme variable catégorielle. De plus, les effets variété, région et année sont prisen compte comme variables à effet aléatoire. On notera que vu le très petit nombre d'observations,on ne peut pas avoir d'effet aléatoire année emboîté dans un effet région ni des effets fixes à la foispour les régions, les années et les variétés simultanément.
Le modèle central converge correctement (Figure 3). L'ajustement de ce modèle indique un effetsuppresseur fort et significatif des traitements (-7.1, p-value=5.6x10-3) et un effet plutôtsuppresseur de l'âge des parcelles, plus ou moins significatif suivant la spécification exacte desmodèles. S’il y avait un effet âge de la parcelle, cet effet serait en tout cas nettement inférieur à l'effettraitement. Un modèle légèrement différent ajoutant un effet aléatoire parcelle estime un effet encoreplus important du traitement (-9.5, p-value= 3.66x10-6, ensemble des résultats de ce modèle nondétaillé ici).

Figure 3 Résultats du modèle linéaire initial central
Au lieu de seulement prendre en compte si les parcelles sont traitées ou pas, il est possible deprendre en compte le nombre de traitement. Les résultats obtenus sont similaires (non-détaillés) maisun peu plus faible, ce qui suggère un effet « moins que proportionnel » des traitements sur lesabondances.
Prendre en compte uniquement l'effet traitement dans le modèle (et non l’âge) donne un résultat trèssimilaire au modèle central (-7.104, p-value = 3.34x10-3).
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Pour certains modèles, l'effet traitement peut ne plus être significatif, tout en restant négatif. C'estnotamment le cas si l'on retire l'effet variété aléatoire et que l'on passe l'effet région en effet fixe. Il estassez attendu que certaines spécifications du modèle limitent la significativité de l'effet traitement,surtout avec le faible nombre d'observations. Nous estimons cependant qu'il y a bien un effet fort,robuste et significatif des traitements. L’effet âge de la parcelle n’est en revanche pas robuste.
Modéliser le log de la moyenne pondérée au lieu du log de la moyenne naturelle ne change pas lasignificativité du traitement mais change bien sûr la taille d'effet puisque la variable expliquée est trèsdifférente. La taille d'effet du traitement sur la moyenne des abondances est de l'ordre de deux foisplus importante pour la moyenne des moyennes d'abondances passées au log, ce qui suggère queles traitements réduisent particulièrement les hautes abondances.
L’ajout des variétés en effet fixe au modèle permet de comparer les abondances selon les variétésen prenant en compte les traitements et les effets aléatoires. Nous comparons ces effets fixes grâceau package emmean (Figure 4). On observe sur certaines variétés (Creno, Daphne, Melissa etEtincelle) nettement plus de cécidomyies que sur d’autres (Artemis et Europe), les autres variétés(Alexis, Galaxie, Sibemol et Timbale) présentent des abondances de cécidomyies intermédiaires outrès variables. Ces résultats sont bien sûr à confirmer étant donné le très petit nombre d’observations.

Figure 4 Comparaison des effets variétaux

3.2. Modélisation non-linéaire de la dynamique intra-annuellede l’abondance des cécidomyies ajusté par MCMC
Les figures 6.1 et 6.2 représentent les distributions de densité de probabilité a priori des paramètres(en dehors des effets parcelle (Nps), présentés en annexe 6.3), utilisées comme base initiale pourl’ajustement du modèle (définie dans la partie 3.2.C). Les densités de probabilité a posteriori, quantà elles, correspondent à l’ensemble des valeurs possibles des paramètres explorées par la méthodeMCMC. Plus un pic est resserré autour d’une valeur, plus la certitude sur cette valeur pour leparamètre est élevée.
L’ajustement du modèle de simulation de la dynamique annuelle des cécidomyies a permis dedistinguer deux modes d’ajustement des paramètres. Les changements de mode résultent d’unecovariance entre plusieurs paramètres et entraînent une modification de la durée d’une génération,de la capacité de reproduction de la cécidomyie, de la variabilité autour de la date du premier vol etdu pool initial de ravageurs. L’évolution conjointe de tous ces paramètres permet d’atteindre despopulations similaires aux observations, avec des probabilités comparables.
Deux durées de génération (ng) seraient possibles, avec des modes (maximums locaux de la densitéde probabilité ou « hauts de pics ») à 19 jours ou 29 jours. La durée la plus longue s’accompagne
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notamment d’une capacité de reproduction (rb) plus importante pour la cécidomyie (environ 6,5contre environ 8) et la variabilité du premier vol (sv) tend à se recentrer autour de la médiane. Lemode le plus probable reste cependant le mode 1 à 29 jours (72,6% de la densité). De plus, selon labibliographie (Bournoville et al, 1986[1] ; Piart Jean, 1962[3] ; Pierre E., 2018[4]), une durée entregénérations de 29 jours serait plus probable, car 19 jours semblent trop courts pour couvrir l’ensembledes stades de développement de l’insecte. Dans la suite, nous nous concentrerons donc sur le modeà 29 jours.
Cette multimodalité ne semble cependant pas influencer le nombre de degrés-jours (djv)déterminant le pic du premier vol des cécidomyies. Celui-ci apparaît légèrement plus élevé que notrea priori initial (à 275 DJ, intervalle de crédibilité à 95% 229 à 314 DJ) au lieu de 250 DJ, avec unécart-type du pic de 11 jours [8-19], ce qui se traduit par un étalement estimé de 95% du premier volde cécidomyies sur la moyenne des parcelles observées entre le 7 mai et le 27 juin avec un pic au5 juin (Figure 5).

Figure 5 Distribution moyenne du vol de première génération de cécidomyies sur les parcelles observées
Enfin, la rémanence des traitements (nt) semble plus élevée que notre a priori initial. Le mode dela distribution de nt est d’un peu plus de 5 jours, ce qui correspond à l’élimination de 2/3 de la quantitéde produit efficace tous les 5 jours.
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Figure 6.1 : Distribution des paramètres du modèle de cécidomyies a priori et a posteriori pour le1er mode de l’ajustement. Les ordonnées correspondent aux densités de probabilités et lesabscisses aux valeurs du paramètre : rb = capacité de reproduction, sv = variabilité du 1er vol, ng =durée de génération, djv = nombre de degrés-jour pour le 1er vol, nt = rémanence des traitements,s = variabilité autour de l’abondance simulée
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Figure 6.2 : Distribution des paramètres du modèle de cécidomyies a priori et a posteriori pour le2nd mode de l’ajustement. Les ordonnées correspondent aux densités de probabilités et lesabscisses aux valeurs du paramètre : rb = capacité de reproduction, sv = variabilité du 1er vol, ng =durée de génération, djv = nombre de degrés-jour pour le 1er vol, nt = rémanence des traitements,s = variabilité autour de l’abondance simulée.
La figure 7 superpose, pour les différentes communes-années, les observations et les simulationscorrespondant au nombre de cécidomyies capturées pendant la période de piégeage pourl’ajustement des paramètres sur le mode n°1, seul compatible avec les durées du stade dedéveloppement comme vu ci-dessus. Globalement, les simulations semblent bien correspondre auxobservations pour plusieurs parcelles, même si certains pics apparaissent légèrement décalés. Cedécalage pourrait s’expliquer par le fait que la durée entre générations n’est pas fixe : selon lesconditions météorologiques, elle pourrait être allongée ou raccourcie de quelques jours, en effet,nous prenons dans ce modèle l’effet de la météo sur la capacité de reproduction mais pas sur la duréedu cycle.
L’observation des simulations avant les premières observations (Figure 7) permet également de voirque les abondances de cécidomyies augmentent avant les premières observations. Cela confirmeque le premier vol de cécidomyies qui semble débuter aux alentours des semaines 19-20, soit mi-mai, n’est presque jamais observé.
On observe également une limite du modèle : il ne parvient pas à simuler la diminution de lapopulation de cécidomyies à l’automne. L’impact des conditions environnementales ne permet doncpas de reproduire la saisonnalité de la population. Cela pourrait s’expliquer par des critèresinsuffisamment stricts sur les conditions de température et/ou d’hygrométrie favorables à la



14

reproduction du ravageur. D’autres paramètres non pris en compte, comme la photopériode,pourraient également jouer un rôle important, notamment sur l’entrée en diapause interrompant ledéveloppement.
Cependant, cette limite n’est pas problématique ici car on s’intéresse uniquement à la dynamique dela population au cours d’une seule campagne de la culture de la luzerne et aux dégâts causés parl’insecte tôt dans la saison (principalement pendant le stade « bouton vert », en début de périodeestivale). Si de nouvelles observations se faisaient sur plusieurs années, un suivi plus long chaqueannée serait intéressant pour quantifier l’importance des abondances d’une année sur l’infestationl’année suivante et potentiellement sur les déterminants de l’entrée en diapause.

Figure 7 : Observations vs simulation pour l’ajustement sur le mode 1
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Si l’ajustement général à l’échelle hebdomadaire laisse à désirer, l’ajustement à l’échelle annuelle(somme des observations annuelles) est bon (Figure 8). On présente ici les résultats pour le moden°1, le R2 est légèrement inférieur pour le mode n°2 non présenté, surtout à l’échelle annuelle ( R²hebdo = 0.1353 au lieu de 0.1693 et R² annuel = 0.9262 au lieu de 0.8508 ). Un bon ajustementgénéral annuel était cependant attendu puisqu’il y a dans le modèle une variable de niveaud’infestation générale par parcelle année.

Figure 8 : valeurs prédites en fonction des valeurs observées à la parcelle pour les observationshebdomadaires (gauche) ou annuelles (droite) pour l’ajustement sur le mode 1Les valeurs médianes d’ajustement sont utilisées pour chaque paramètre. La droite bleue indique la droite derégression et l’ombre bleue l’espace des positions alternatives de la droite de régression d’après lesintervalles de confiance de ses paramètres. La droite tiretée rouge correspond à la bissectrice.

4.Conclusion
Les données disponibles, bien que limitées en volume et en durée d’observation, permettent — ens’appuyant sur la bibliographie — de dégager des tendances significatives concernant les vols decécidomyies :

– Les traitements sont efficaces et ressortent dans tous les modèles testés (linéaires et nonlinéaires), il est de plus probable qu’ils aient une certaine rémanence dans l’environnement.
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Notre estimé ici est une baisse de 2/3 de l’efficacité de l’insecticide tous les 5 jours après ladate d’application.– Les différentes variétés ont probablement des niveaux d’attractivité différents pour lescécidomyies.– Les données sont cohérentes avec une date de pic de vol pouvant être déterminéeapproximativement à partir du nombre de degrés-jours, même si le nombre de degrés-joursestimé est légèrement supérieur à celui observé dans la littérature : 275 [235-315] au lieu de230 degrés-jours au dessus de 10°C à partir du 1er janvier).– La durée de génération habituelle semble être centrée autour de 29 jours.– Il ne semble pas y avoir d’effet interannuel marqué sur une parcelle suivie deux annéesconsécutives, aucun accroissement de la population n’a été observé. Cela pourrait être permispas la mise en place de régulations par des auxiliaires des cultures.
Nos capacités d’analyses sont cependant limitées par les facteurs suivants :

– Pour confirmer les effets variétaux il faudrait augmenter le nombre de parcelles en croisantles variétés sur les différentes localisations.– Les premières observations sont très probablement trop tardives (début juin) pour observerl’ensemble du premier pic de cécidomyies ce qui limite la fiabilité de nos résultats. Desobservations dès début mai garantiraient de refléter l’ensemble du premier vol. Les dernièresobservations ne permettent pas non plus de caractériser la fin de cycle de la cécidomyie (avecmoins d’impact pour l’analyse actuelle).– Le nombre de communes-années suivies est limité dans ce jeu de données bien quel’approche bayésienne permette tout de même de préciser nos a priori.– L’impact des conditions météorologiques sur la reproduction et plus généralement sur le cyclede vie ne peut pas être ajusté avec les données existantes (trop peu d’informations trop peuréparties dans le temps). En particulier, le modèle ne permet pas de simuler la saisonnalitéde la présence de la cécidomyie.– Au cours de ce contrat, nous nous sommes concentrés sur l’étude des adultes et nous n’avonspas pu étudier les données sur les galles.– Les estimations réalisées au travers du modèle non-linéaire des observations hebdomadairesne prennent pas en compte l’autocorrélation temporelle entre les observations pourl’estimation de la vraisemblance. Les intervalles de confiances sont donc assez peu fiables(tendance à être trop faibles) mais prendre en compte correctement cette autocorrélation estencore largement un problème ouvert à moins d’utiliser des méthodes calculatoirement trèscoûteuses telles que la vraisemblance synthétique qu’il aurait été difficile et peu rentable demobiliser pour cette étude en raison du faible nombre d’observations et des durées limitéesd’observation sur chaque point. Cette limite ne s’applique pas aux résultats des modèles àlinéaires à l’échelle de la parcelle.
A condition que les limitations notées ci-dessus sur les données soient levées, il serait pertinentd’affiner le modèle en :

– Ajustant l’impact des conditions de développement (température et hygrométrie, voirephotopériode) sur la capacité reproductive.– Prenant en compte les conditions environnementales sur toute la durée de développement(et non uniquement le jour de ponte).– Prenant en compte l’environnement paysager (présence de haies, prairies, culturesadjacentes,...).
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– Ajustant l’attractivité de la parcelle en fonction de :
o la variété de la culture
o L’âge de la culture

Par rapport à l’objectif de création d’un OAD de prédiction de la temporalité et de l’ampleur des volsde cécidomyies, nous pouvons déjà dire que le premier vol de cécidomyie est probablementhabituellement antérieur au premier stade de susceptibilité de la luzerne. Cependant, la prédictionde l’ampleur du vol (intensité de l’infestation) reste complexe. La variété de luzerne a sans doute unimpact, à confirmer avec des données plus abondantes. L’âge de la parcelle n’a sans doute qu’uneffet assez faible.L’observation du premier vol pourrait permettre d’anticiper le deuxième vol, qui semble habituellementcoïncider avec le début du stade sensible de la luzerne. Des données plus abondantes et sur unepériode couvrant plus largement la période de reproduction de la cécidomyie (mi-mai à fin-août) surplusieurs années et plusieurs bassins de production décorrélés d’un point de vue météorologiquepourrait permettre l’ajustement de l’impact des facteurs météorologiques sur le développement descécidomyies, ce qui améliorerait sans doute la prédiction de l’ampleur des vols.La géolocalisation des parcelles étudiées permettrait d’étudier l’influence du paysage pour affinernotamment l’ampleur prédite de l’infestation. A ce stade, le nombre de localisations était insuffisantpour étudier l’impact du paysage, même si les parcelles avaient été géolocalisées.Pour la réalisation d’un OAD, la prédiction de la temporalité paraît assez accessible si desdonnées sont collectées dès début mai sur un nombre de parcelle comparable à celui étudié ici.Pour pouvoir estimer l’ampleur des vols, il faut sans doute augmenter significativement la taille del’échantillon et apportant un soin particulier aux variétés testées et à leur distribution au sein des sitesd’échantillonnage. Le dimensionnement précis des efforts d’échantillonnage à réaliser en fonction dela précision souhaitée peut faire l’objet d’une prestation spécifique correspondant à quelques joursde travail.
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5.Annexes
5.1. Annexe 1 : Délai entre les observations
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5.2. Annexe 2 : Distribution des observations d’abondance
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5.3. Annexe 3 : résultats d’ajustement complémentaires
5.3.1. Mode 1

Pour chaque graphique, les abscisses correspondent à la valeur de la variable et les ordonnéescorrespondent à la densité de probabilité de la valeur.
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5.3.2. Mode 2
Pour chaque graphique, les abscisses correspondent à la valeur de la variable et les ordonnéescorrespondent à la densité de probabilité de la valeur.
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5.4. Visualisation des chaînes d’estimation des paramètres

Figure supplémentaire : Visualisation des chaînes MCMC d’ajustement du modèle non linéaire. Lesabscisses sont les itérations de la chaîne (un point par estimation), les y sont les valeurs estimées dechaque variable ou de la log-vraisemblance (llh). Les chaînes sont considérées comme convergentessi les moyennes et la variabilité sont stables au cours des itérations. Il peut néanmoins y avoir de
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l’autocorrélation dans la chaîne (ex : rb), allant pour ng jusqu’à une « bimodalité stable » de ng. Pourestimer précisément la proportion des modalités haute (1) et basse (2) il faudrait plus d’itérationsmais dans le rapport nous nous focalisons sur la modalité haute (1).
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