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Annexe Bl

Utilisation du principe d’indépendance
conditionnelle pour la construction de

graphes génétiques

Le principe d’indépendance conditionnelle repose sur le fait que deux événements ou deux va-
riables sont conditionnellement indépendants s’ils sont statistiquement indépendants apres avoir pris
en compte un troisieéme événement ou une troisieme variable (Magwene, 2001). Un graphe d’indépen-
dance est un graphe qui représente les relations d’indépendance conditionnelle entre un ensemble de

variables (Magwene, 2001).

En génétique des populations, ce type de graphe a pour la premiére fois été utilisé par Dyer et Na-
son (2004). Dans ce cas, les "variables" sont des populations et la série des valeurs de chaque "variable"
est la série de fréquences alléliques caractérisant la population. Créer un graphe d’indépendance géné-
tique consiste a identifier les paires de populations qui peuvent étre considérées indépendantes une fois
que toutes leurs relations avec les autres populations ont été prises en compte. Nous présentons ici les

bases mathématiques et les étapes de calcul permettant la construction de ce type de graphe (Figure 1).

Soit Y un ensemble de p variables suivant une distribution normale multivariée : Y = {y1,y2,...,yp}

Les trois postulats suivants sont équivalents (Krzanowski et Marriott, 1995, in Magwene, 2001) :

— Les variables y; et y2 sont indépendantes, conditionnellement a Y g, avec Y i tout sous-ensemble

de Y n’incluant ni y; ni yo.
— La corrélation partielle entre y; et yo est nulle : p; () =0

— Soit C la matrice de covariance de ’ensemble des variables Y, alors I’élément 7;; de la matrice

de covariance inverse IT = C~! (aussi appelée matrice de précision) est nul.

Ainsi, pour évaluer les relations d’indépendance conditionnelle d’un ensemble de populations, il
faut tout d’abord calculer une matrice de corrélation partielle ou de précision a partir de données
génétiques. En génétique des populations, les génotypes pour plusieurs loci des individus des diffé-
rentes populations sont codés sous la forme d’une matrice ayant autant de colonnes que d’alleles et
de lignes que d’individus (Figure 1A). L’absence d’un allele est codée par un 0. La présence d’une ou
deux copies d’un allele dans le génotype d’un individu est codée par un 0.5 ou un 1, respectivement.
Si ces données sont codées avec les valeurs 0, 1 et 2, comme dans les travaux de Fortuna et al. (2009)

et Smouse et Peakall (1999), cela n’affecte pas le calcul.
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FIGURE 1 — Construction d’un graphe génétique & I'aide du principe d’indépendance conditionnelle. A partir des
données génétiques initiales (A), on calcule les fréquences alléliques par population (B). (C) On calcule la matrice de
covariance a partir de laquelle plusieurs étapes de calcul permettent d’aboutir au critére d’ Edge Ezclusion Deviance.

(D) C’est a partir de ce critére qu’on teste la significativité de la corrélation partielle entre populations pour déterminer
la présence ou non de chacun des liens du graphe d’indépendance génétique.



Dans un premier temps, les fréquences alléliques moyennes par population sont calculées. Ces
fréquences sont les éléments d’une matrice F comptant autant de colonnes qu’il y a d’alleéles et au-
tant de lignes qu’il y a de populations (Figure 1B). Ces fréquences alléliques forment les séries de
valeurs caractérisant chaque population, considérées comme les variables lors de la construction du
graphe d’indépendance génétique. L’étape suivante consiste a calculer la covariance entre les popula-
tions (entre les lignes de F donc). Dyer et Nason (2004) calculent cette covariance en commencant
par calculer une matrice de distance génétique euclidienne, suivant les travaux de Gower (1966) ayant

démontré la dualité qui existe entre la distance et la covariance.

Pour cela, la matrice F des fréquences alléliques moyennes par population doit étre centrée a la
fois par lignes et par colonnes pour que le calcul de la covariance a partir des distances génétiques lors
des étapes ultérieures soit correct. Néanmoins, dans ce cas particulier, cette étape n’est pas obligatoire
car (i) les sommes des valeurs par ligne sont égales au nombre de loci car la somme des fréquences
alléliques vaut 1 pour chaque locus, et (ii) car le fait de centrer par colonnes n’affecte pas les distances
euclidiennes entre les populations (lignes), compte tenu de la définition d’une distance euclidienne.
Sans ce "double-centrage", la matrice de covariance entre populations calculée a partir des distances
génétiques est équivalente a la matrice de covariance entre les colonnes de la transposée X de la
matrice doublement centrée F des fréquences alléliques. Nous démontrons cela par la suite. Nous dé-
montrons également pourquoi la covariance doit étre calculée & partir de distances au carré et non
pas de distances simples, d’un point de vue strictement mathématique, en nous appuyant sur les tra-
vaux d’Everitt et Hothorn (2011) (page 107), de Gower (1966) et Smouse et Peakall (1999) (équation
13) (Figure 1C).

La distance génétique euclidienne d;; entre les populations 7 et j est calculée a partir de la trans-
posée X de la matrice F des fréquences alléliques. X est de dimension n X p, avec n le nombre d’alleles

et p le nombre de populations. La distance génétique est calculée avec la formule suivante :

(1.1)

La covariance ¢;; entre les variables/populations i et j se calcule avec la formule suivante :

Cij = % Z(.ﬁvm — a?z)(xkj — :fj) (1.2)
k=1

Comme F a été centrée a la fois par lignes et par colonnes, z; = £; = 0. Ainsi, la covariance entre

les variables/populations i et j est simplement :
1 n
Cij = — Z TkiThj (1.3)
"=
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Et par conséquent :

1 n

2

Cij = E E Lls
k=1

o (1.4)
2
i =, > Tj
k=1
Il s’ensuit que la matrice de covariance C est :
LoT
C=-X"X (1.5)
n
tel que XT est de taille p x n, X de taille n x p et C de taille p x p.
La somme des éléments de chaque ligne de C vaut ainsi :
p 1 n
Z Cij = D — > Tkilkj
L
1 ' n
= - Z xkixkl Z mkz$k2 Z TEiTkp ‘|
"=
1
= " (1211 + T2i@21 + ... + Tpin1) + ... + (T1iT1p + T2iT2p + . .. + TpiTnp)] (1.6)
1| p p
= — |Z1; X Zﬂvlj + x2; X (Z$2j)+-.-+$m><(2$nj)
il j=1 j=1
1
:ﬁ[l’u XO0+xo X0+ ...4 Ty XO]
=0

car les sommes des lignes de X sont nulles étant donné que F a été centrée par lignes et par colonnes.

La trace T de C est :

p
i=1

Exprimons dgj en fonction des éléments de C :
n
2 2
di; =Y (wni — x1y)
k=1

n
= Z(azm 2w + a:kj)



On a alors :
p p
Zd?j = Zn X (Cii +cjj — QCij)
i=1 i=1

P P P
X Qe+ ci—2) cij)
=1 =1 =1

Vi que >°0_; ¢ = 0 et que C est une matrice symétrique, 337_; ¢;j = 0. On a alors :

Zd X (T + pcj; —2 % 0)
X (T—l—pcjj)

Zd =n X (T + pcii)

On peut alors calculer >7_; Z] 1 U :

p P p P
Z dgj :ZZTLX (C@'z’+0jj—2cij)
i=1j—=1 i=1j—=1
p P p P p P
QoD ity Y i —2) ) cij)
i—1j—=1 i=1j=1 i=1j—=1

=nx (pT 4+ pT —2 x 0)
=n x 2pT

On calcule ensuite d2,

dfj et d?, :

0 I
di.:*Zdzj

1
= - XnX (T—i—pcii)

p
T
= (E + cii)
1 p
(Ezcii"i_cu
=1
2 1 E
dej =1 X (;)ch +¢jj5)
i=1
2 1 L 2
oo =—5>_ > dj
g
= % x 2pT
p
P
=2X ﬁ ZC”’
P

(1.9)

(1.10)

(1.11)

(1.12)



Il découle de la formule utilisée pour calculer la distance euclidienne que :

d?j =n X (Cii + Cjj — QCU)

1,d3
Cij = — 2(n — Cii — Cjj)
:—%(d?j—nxcﬁ—nxcﬂ-)
1 1 1 1 <& 1.13
—%(dgj—nxcﬁ—nxchii—nxcjj—nxchii+2nfocii) ( )
= —— d2 Zcm—i—cu —n X ( Zc”—i—c” —|—2n><fz:cZZ
2n pl .
:—%(CF —d;, —d; + d2,)

Ainsi, pour se conformer a la définition de la covariance, ¢;; doit étre calculée a partir de distances

génétiques au carré bien que Dyer et Nason (2004) utilisent la formule suivante dans le package
popgraph :

Cij = _é(dij — di. - d.j + d..) (114)

La division par n dans I’équation (1.13) n’a aucune influence sur les étapes de calcul ultérieures

car la matrice de covariance C est ensuite standardisée pour obtenir la matrice de corrélation R.

Cette matrice de corrélation est inversée pour obtenir la matrice de corrélation inverse €2, qui est

standardisée a son tour. Les éléments non-diagonaux w;; de €2 sont multipliés par -1 pour obtenir la

matrice de corrélation partielle P tel que (Magwene, 2001) :
—wij

Enfin, pour déterminer si les populations ¢ et j sont indépendantes conditionnellement a toutes

pij = (1.15)

les autres populations, il faut tester si chaque élément p;; est significativement différent de 0. Pour
cela, le critere d’Edge Exclusion Deviance (EED) est calculé selon la méthode de Whittaker (2009)
tel que :

EED = —-Nn(1 - p3;) (1.16)

avec N le nombre total d’observations (nombre total d’individus ici, suivant Dyer et Nason (2004)).

Lorsque nous avons adapté cette méthode pour 'appliquer, nous avons considéré qu’un graphe
d’indépendance génétique devait inclure des liens entre les populations qui sont corrélées positivement
pour représenter des flux génétiques directs entre ces populations. Par conséquent, nous avons converti
les éléments négatifs de P en 0 avant de calculer ' EE D, alors que ce n’était pas le cas dans la méthode
originale de Dyer et Nason (2004). Sans cela, une corrélation partielle négative conduisait a la méme

valeur ’EED qu’'une corrélation partielle positive de méme valeur absolue.

L’EED a une distribution du x? asymptotique & 1 degré de liberté (Whittaker, 2009). Cette pro-
priété permet de tester la significativité de chaque valeur d’EED et donc de tester I’hypothese nulle
Hy : pij = 0 contre 'hypothese alternative Hj : p;; # 0 (Figure 1D). Si Hy est rejetée, alors il y a un
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lien entre les populations 7 et j sur le graphe d’indépendance génétique.

Un seuil de significativité de 0.05 est communément utilisé lors du test de la significativité de
I'EED, sans que les p-valeurs ne soient ajustées dans la méthode originale de Dyer et Nason (2004).
Cependant, lors de notre utilisation de cette méthode, nous avons ajusté les p-valeurs avec la méthode
séquentielle d’Holm (1979) pour limiter le risque d’erreur de type I. En effet, @ tests sont réalisés
pour construire un graphe, ce qui augmente ce risque d’erreur et pourrait surestimer le nombre de

liens dans le graphe.

N.B. : Bien que nous n’ayons pas inclus ces détails dans cette présentation des bases théoriques de
la méthode de construction des graphes génétiques a partir du principe d’indépendance conditionnelle,
la méthode popgraph telle qu’elle est mise en ceuvre dans le package éponyme comporte d’autres
différences importantes avec les étapes décrites ici. Par exemple, la matrice des fréquences alléliques
initiales est soumise a une ACP et a plusieurs SVD (Singular Value Decomposition) sans que 1'utilité
de ces étapes n’ait pu étre élucidée. Par ailleurs, la fagon dont les étapes de calcul sont décrites dans
larticle de Dyer et Nason (2004) ne coincide pas avec 'ordre de ces étapes dans le code de la fonction
popgraph. Une des conséquences majeures de ce détail est que la méthode mise en ceuvre par Fortuna
et al. (2009) en adaptant directement la méthode décrite dans 'article de Dyer et Nason (2004) dans
un autre langage (MATLAB), avec quelques autres ajustements, differe de fagon trés importante de la

méthode popgraph et des bases théoriques décrites ici.






Annexe B2

La régression Partial Least Squares (PLS-R)

1 Introduction

La régression Partial Least Squares (PLS-R) est une généralisation de la régression linéaire mul-
tiple (Wold et al., 2001) et constitue une alternative a la régression en composantes principales lorsque
les variables explicatives X sont fortement colinéaires ou corrélées. C’est également une extension de
I’Analyse en Composantes Principales (ACP). En effet, elle est également basée sur une analyse facto-
rielle mais contrairement a I’ACP, elle considére simultanément les variables issues de deux matrices
X et Y pour réaliser cette factorisation (Long, 2013). Elle est souvent utilisée lorsqu’il y a davantage
de variables explicatives que d’observations et permet aussi de modéliser simultanément plusieurs va-
riables réponses Y. Dans le chapitre 3 de cette these, nous n’avons pas présenté les résultats obtenus en
modélisant plusieurs indices génétiques simultanément car ils étaient redondants avec ceux obtenus en
les modélisant séparément. Ici, nous décrirons la fagon dont la PLS-R s’applique a plusieurs variables
réponses dans la mesure ou le fait de n’en modéliser qu’une seule n’est qu'un cas particulier de cette

approche plus globale.

2 Principe et expression du modele

L’objectif de la PLS-R, comme de toute régression, est d’obtenir une expression de la forme suivante
(Figure 2) :
Y=XB+e¢

telle que l'erreur € soit minime. La PLS-R permet cela de fagon indirecte dans la mesure ou les
matrices X et Y sont toutes deux soumises a une factorisation dans un premier temps. Elles sont donc
exprimées en fonction de facteurs, ou composantes. L’objectif de cette étape, qui fait l'intérét de la
PLS-R, est de maximiser la corrélation entre les facteurs exprimant X et ceux exprimant Y. C’est en
quelque sorte comme si on réalisait une ACP "supervisée" des deux matrices de maniere & ce que les
composantes de I'une expliquent au mieux celles de I'autre. La solution optimale peut étre obtenue en
utilisant ’algorithme NIPALS, qui dépasse 'objet de ce document et est décrit par Tenenhaus (1998).
Le plus souvent, les variables sont transformées avant les calculs, par exemple en les centrant et en les

réduisant, ou en leur appliquant un logarithme.

Soit N le nombre d’individus, K le nombre de variables explicatives et M le nombre de variables
réponses, les factorisations de la matrice X de dimension N x K et de la matrice Y de dimension

N x M permettent d’obtenir les relations suivantes :

9



Equation du modele recherché

Y = XB +¢&
m
X (K var. explicatives) T U Y (M var. réponses)
Nx K Nx H Nx H Nx M
% Xik tin Uip Yim
=
PT T H facteurs ct .
HxK ™ HxM ™
— T
LS Régression PLS Y=UC +F
Factorisation de X i Factorisation de Y
Y=TC" 4+ ¢
—>
X=TP" 4+ E Y = XWCT 4+ &
T = XW B = WCT

Relation entre les deux factorisations
B est obtenue en minimisant E, F et £ simultanément

FIGURE 2 — Principe de la régression PLS, adapté a partir de Roy et al. (2015)

X =TPT+E

Y=UCT+F

La matrice X est donc liée aux variables factorielles de la matrice T (INV x H) par les coefficients de
la matrice PT (H x K) ! mais ces deux derniéres ne permettent pas d’exprimer X (N x K) parfaitement

dans la mesure ou il y a un terme résiduel E (N x K) dans la relation. C’est & partir de la matrice

W (K x H), qui tient compte des résidus, qu'on peut relier X a T :

T =XW

Nous verrons par la suite comment le nombre H de facteurs considérés est déterminé.

Ainsi, les variables factorielles tq,to,...,t; de T sont des combinaisons linéaires des colonnes

initiales de X et des coefficients de la matrice W (weightings) :

K
lin = Z WEhTik
k=1

Les facteurs de T et U sont choisis de facon a maximiser leurs corrélations. On a alors :

1. PT est la transposée de P.

10



up = rity
Uy = roto
etc.

tels que 71 et 79 sont maximisés. De plus, les facteurs obtenus sont orthogonaux par construction
(Tobias et al., 1995). Cela explique pourquoi cette méthode constitue une solution lorsque des variables

explicatives sont colinéaires ou corrélées.

Ainsi, les éléments des deux factorisations peuvent étre mis en relation pour constituer la relation
de régression PLS :
Y =TCT +¢
Par construction, cette relation permet de minimiser €. On peut faire apparaitre dans cette expres-

sion la matrice X et ainsi comprendre comment la matrice B a été obtenue :

Y = XWCT + ¢
B=wcCT

3 Evaluation de la qualité du modele et choix du nombre de facteurs
considérés

Nous nous placerons dans ’exemple ot la matrice Y ne contient qu’une seule variable y pour présen-

ter le raisonnement adopté dans les PLS-R réalisées au chapitre 3 de cette theése. D’apres les équations

précédentes, la variable y est exprimée comme une combinaison linéaire des variables t1,%s,...,%;

issues de la matrice T, elle-méme liée a la matrice X par les coeflicients de la matrice W. On a donc :
J=cit1 +coto + ... +cuty
avec ¢, Ca, . . ., cy les coefficients de la régression issus de la matrice C et t1,to,...,ty les facteurs
issus de T, tels que :
t1 = w11 + wiexe + ...+ WipTyp
On a donc :

Y = Cwi1x1 + QWi + ... + C1W1pTp+

CowW21T1 + CQW22x2 + ... + CoWpTp+

(2.1)

CHWH1T1 + cgWH2%2 + ... + CHWHpTp

La question du nombre H de facteurs a considérer se pose alors. Pour le déterminer, pour chaque

valeur h, un modele a h facteurs est calculé, soit (i) & partir de toutes les observations, soit (ii) a partir

11



d’un sous-ensemble d’observations. Une observation peut étre laissée de coté (Leave One Out cross
Validation) ou un bloc entier représentant une proportion % des observations (k-fold cross validation).

A partir de ces modeles, les valeurs de y sont prédites. On obtient :
— Uns, prédiction de y; a partir du modele a h facteurs basé sur toutes les observations,
~— Un(—s), prédiction de y; a partir du modele a h facteurs calibré sans intégrer I'observation i.

La qualité des modeles est évaluée selon deux criteres :

N
RSSy = (yi — Oni)?
i—1
et
N
PRESS, = (yi — in(-i))”
i=1

qu’on appelle respectivement la somme des carrés résiduels (Residual Sum of Squares, RSS) et la
somme des carrés des erreurs de prédiction (PRediction Error Sum of Squares, PRESS). Considérer

un facteur supplémentaire est pertinent si :

VPRESS), <0.95 x /RSSy_1

ce qui signifie qu’en ajoutant ce facteur, erreur de prédiction est inférieure a 90.25 % de la valeur

de lerreur du modele obtenu sans ajouter ce facteur :

PRESS; <0.9025 x RSSy_1
On retrouve : PRESS
h
70 < 0.9025
RSS;,_1 —

et
PRESS;,

_ > 0.
RSS,, = 0.0975

Le critere Q2 est égal & :
PRESS
Q=1-
RSSh—1
La valeur de @Q? est calculée pour chaque facteur h ajouté & un modele. On considére qu’un fac-
teur a un effet significatif sur le modele s’il améliore la prédiction de y et donc d’apres ce critere si

Q? > 0.0975 (Tenenhaus, 1998).

4 Evaluation de la significativité des effets des variables explicatives

Les valeurs wyy, indiquent le poids qu’a chaque variable explicative k sur le facteur h. Elles per-
mettent de comprendre quelles variables explicatives influencent les variables réponses et I’ampleur
de cette influence. Ces contributions permettent de projeter les variables explicatives et les variables
réponses dans l’espace constitué par les facteurs ¢1,t9,...,ty pour comprendre les relations entre les
variables. Par ailleurs, la significativité des poids wyy, des variables explicatives peut étre validée par
bootstrap (Pérez-Rodriguez et al., 2018). Pour cela, le jeu de données est échantillonné aléatoirement

et avec remise un grand nombre de fois et a chaque fois les poids wygy, sont estimés. Si l'intervalle

12



contenant 95 % des valeurs (2.5-97.5 %) n’inclut pas 0, alors le poids est significativement différent
de 0 et on considére que la variable k a un effet significatif sur le facteur h. Si ce facteur a lui-méme
un effet significatif sur gy, alors on pourra interpréter la relation entre la variable explicative k et la

variable réponse y.

13



14



Annexe B3

Les modeles de distribution d’espéeces

1 Introduction

De maniére générale, une espece s’observe dans un type de milieu particulier, qui lui est propre.
C’est de ce constat que découle le concept de niche écologique. Si on confronte les observations de la
présence ou de ’absence d’une espéce aux conditions environnementales dans lesquelles on a réalisé
ces observations, on peut comprendre quelles sont les conditions nécessaires a la présence de cette
espece. Ces conditions sont identifiées d’une fagon d’autant plus fiable et précise que 1'on a réalisé un
grand nombre d’observations, aussi bien de présences que d’absences, dans des conditions variées et
qu’on dispose d’un nombre important de variables environnementales pouvant expliquer la présence de
I’espece. Si on dispose d’une carte de ces conditions environnementales a 1’échelle de tout un territoire,
on peut cartographier les zones au niveau desquelles la présence de ’espéce sera la plus probable a

partir des relations identifiées.

Un modele de distribution d’espéce (Species Distribution Model', noté SDM par la suite) est pré-
cisément un modele qui relie la présence ou ’absence d’une espece a des variables environnementales.
Il est fréquemment utilisé aujourd’hui car les données d’observation sont de plus en plus nombreuses,
les données environnementales (spatiales) de plus en plus accessibles et de nombreuses méthodes de
modélisation permettent de s’adapter a chaque contexte (Guisan et Zimmermann, 2000). Leur utilisa-
tion permet de prédire 'effet du changement climatique sur la distribution des espéces ou ’expansion

d’espéces invasives, entre autres (Fletcher et Fortin, 2018).

Le choix de la méthode de modélisation dépend essentiellement (i) des données d’observation dont
on dispose (présence vs présence/absence vs abondance) et de la forme de la relation existant entre

les variables environnementales et les observations (linéaire, non-linéaire, etc.).

Les données de présence sont tres nombreuses aujourd’hui, notamment griace aux programmes de
science participative. On peut se contenter de ces observations pour modéliser la distribution d’une
espece avec les méthodes les plus simples. Néanmoins, il est préférable de confronter les conditions
environnementales de ces points a d’autres conditions environnementales pour comprendre ce qui dé-

termine la présence de I'espeéce. Pour cela, on peut générer aléatoirement des points de background (ou

1. On parle aussi d’Ecological Niche Model (ENM) ou d’Habitat Suitability Model (HSM). Nous retenons ici le terme
de SDM car c’est la distribution spatiale d’une espéce dans un contexte donné qui est modélisée. On ne peut pas savoir
si cela coincide véritablement avec sa niche écologique fondamentale ou réalisée, d’autant plus que le concept de niche
en lui-méme fait débat. Nous éviterons donc ce terme.
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de "pseudo-absence"). L’algorithme Maxent est largement utilisé dans ce cas de figure (Elith et al.,
2011 ; Phillips et al., 2006).

Sans données concernant I'absence de ’espéce, on ne peut pas connaitre la prévalence de l’espece.
En d’autres termes, on ne sait pas quel est le ratio entre le nombre de points de présence et le nombre
de points d’absence. Les SDM ne fournissent donc dans ce cas qu'une probabilité de présence rela-
tive, la véritable probabilité de présence de 'espéce étant proportionnelle a sa prévalence. De plus,
lorsqu’on ne dispose pas de points d’absence, les potentiels biais liés a la distribution spatiale des
observations sont difficilement évitables. Prenons I’exemple ou les observateurs ne s’éloignent jamais
de plus de 100 m des routes pour faciliter leurs déplacements sur le terrain. Si les points de présence
sont confrontés & des points de pseudo-absence choisis aléatoirement dans toute la zone d’étude, il
est probable que la proximité a la route soit identifiée comme un facteur favorable a la présence de
I’espece. Si a la fois les points de présence et d’absence sont situés a moins de 100 m des routes, ce

qui est le cas si les observateurs relevent également I'absence de I'espéce, ce biais sera évité.

Pour ces différentes raisons, lorsqu’on dispose de données de présence/absence, leur analyse a
I’aide d’'un modele approprié est préférable a 'utilisation de ’algorithme Maxent & partir des points
de présence uniquement (Guillera-Arroita et al., 2014). Lorsqu’on dispose de ces données et qu’il y a
une relation monotone entre les variables environnementales et la présence de ’espéce, la régression
logistique est une des méthodes les plus utilisées. C’est celle que nous avons choisie pour réaliser le
SDM de la Paruline caféiette dans le cadre de cette these et que nous décrivons par la suite. Nous

mentionnons a titre indicatif ’existence des modeéles suivants :

— FEnvelope models (BIOCLIM par exemple)
— Generalised Additive Models (GAM) : adaptés aux relations non-linéaires et non-monotones

— Classification Trees ou Random Forests : adaptés aux relations non-linéaires et non-monotones

et a la prise en compte de variables quantitatives et qualitatives simultanément

— Voir Fletcher et Fortin (2018) et Guisan et al. (2017) pour une description de ces méthodes et

d’autres.

2 Création d’un SDM a partir d’une régression logistique

La régression logistique fait partie de la grande famille des Generalised Linear Models (GLM).
Elle permet de modéliser une variable réponse y binaire (0, 1) a partir d’'un ensemble de p variables
quantitatives et/ou qualitatives xi,z2,...,z, renseignant sur les conditions environnementales au
niveau de chaque point d’observation. Plus précisément, 'objectif est de modéliser la probabilité
de présence sachant les conditions environnementales P(y = 1|z, 22,...,2,) = p(x) a partir des
conditions environnementales z1, 2, ...,x,. Par définition, p(x) est bornée par 0 et 1. L’utilisation
d’une relation de la forme p(x) = By + 121 + ... + Bpz)p serait inadéquate car elle pourrait dépasser

ces bornes. Une solution consiste a exprimer p(z) de la fagon suivante :

660+,81$1+...+5p33p
P(a?) = 1 + ePotBriai+. +Bpap
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Ce ratio est compris entre 0 et 1. La variation de p(x) en réponse a 'augmentation de x1, si elle ne
dépend que de z1, a une forme "en S". En transformant quelque peu cette relation, et en lui appliquant

un logarithme, on tombe sur les expressions suivantes :

p(z) — Po+Bizrt..+Bpp
1—p(x)

logit(p(z)) = log(lf(;:()x)) = Bo+ f1x1+ ... + Bpap

La fonction log(7%;) s’appelle la fonction "logit". logit(p(x)) prend des valeurs continues dépassant
I'intervalle [0, 1] quand p(x) est comprise entre 0 et 1. On va modéliser logit(p(x)) en fonction des
variables x1, 2, ..., ;. On retombe donc sur I’expression d'un modele de régression linéaire multiple.
C’est le principe des modeéles linéaires généralisés (GLM). Ici, la "fonction de lien" permettant de

retrouver un modele de cette forme est la fonction "logit".

A laide d’une méthode le plus souvent basée sur la maximisation de la vraisemblance du modéle,
on estime un ensemble de coefficients Sy, f1, . . ., B, qui relient logit(p(x)) aux variables x1, 2, ..., zp.
Suite a l’estimation du modele , on peut calculer la valeur logit(p(z)) puis p(x) pour l’ensemble des
observations, et étendre ce calcul a I’ensemble des points pour lesquels on dispose des valeurs des

variables x1, x2,...,x,. C’est cela qui permet de cartographier la distribution de I'espece.

Notons qu’en amont de la modélisation, il est particulierement important de s’assurer que :
— Il n’y a pas de biais dans la distribution spatiale des points considérés.

— Les variables explicatives considérées ne sont pas fortement corrélées ou colinéaires.

3 Qualité du modele et choix d’un seuil de prédiction

A Tissue de la modélisation, on peut se poser deux questions :
— Le modele obtenu explique-t-il bien la distribution des observations de présence et d’absence ?
— A partir de quelle probabilité de présence peut-on prédire que espéce sera présente ?

Nous allons voir que ces deux questions sont liées et y répondre.

Observation/Prédiction Présences prédites Absences prédites
Présences observées Vrais positifs (TP) Faux négatifs (FN)
Absences observées Faux positifs (TP) Vrais négatifs (TN)

TABLE 1 — Matrice de confusion

On dispose pour chaque point d’une prédiction de probabilité de présence comprise entre 0 et 1
et suivant un gradient continu alors que la variable y initiale était binaire (0, 1). Pour confronter les
prédictions aux observations et évaluer la qualité du modele, il est donc nécessaire de les "binariser".
On choisit pour cela une valeur seuil et si la probabilité de présence est supérieure a ce seuil, on prédit
la présence de 'espece (§ = 1). Pour un seuil donné, on obtient deux séries de 0 et de 1, I'une observée
et Pautre prédite. Avec un modele parfait, ces deux séries de valeurs seraient identiques. Mais, c’est

tres rare en pratique. Un modele peut prédire la présence d'une espeéce la ou elle était absente, ou au
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contraire son absence la ou elle était présente. Il s’agit d’un faux positif et d’un faux négatif, respec-
tivement. La qualité globale du modéle dépendra du nombre d’erreurs de chaque type auxquelles il
conduit. Pour quantifier cela, on réalise une matrice de confusion qui contient les nombres de vrais
positifs (TP), faux négatifs (FN), faux positifs (FP) et vrais négatifs (TN) (Table 1).

A partir de la matrice de confusion, on peut calculer différents indices pour caractériser la perfor-

mance du modele. Parmi eux :

Spécificité = &
P " TN+ FP

c’est-a-dire le taux de prédiction d’une absence lorsqu’on a observé une absence. On retrouve :

FP
1 — Spécificité = TN FP Taux de faux positifs (FDR)
On calcule également :
Sensibilité P Taux de vrais positifs (TPR)
ens ¢ =——— = Ta e vrais positifs
nsibili FN TP ux de vrais positi

c’est-a-dire le taux de prédiction d’une présence lorsqu’on a observé une présence (taux de vrais
positifs, TPR).

La valeur de ces indices calculés en "binarisant" les probabilités de présence avec une valeur seuil
ne nous renseigne que sur la qualité de la prédiction pour ce seuil particulier. On ne connait donc
pas la qualité du modele global ni le seuil optimal. Pour cela, on va répéter ’opération en choisissant
itérativement des valeurs seuils comprises entre 0 et 1. On obtient une série de valeurs de FDR et de
TPR, dont on représente la relation (Figure 3). La courbe obtenue s’appelle la courbe ROC (Receiver
Operating Characteristic). Plus 1'aire sous cette courbe est proche de 1, sa valeur maximale, meilleur
est le modele. Cette aire correspond a l'indice AUC (Area Under the Curve), souvent utilisé pour

mesurer la qualité d’'un SDM. Il est par construction indépendant du seuil choisi.

Pour identifier le seuil optimal au-dela duquel on peut prédire la présence de I'espece, on utilise
également l'indice de corrélation de Matthews (1975) car il tient compte de toutes les valeurs de la

matrice de confusion :

TP x TN — FP x FN
V(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

MCC =

Il varie entre -1 et 1. Son utilisation est plus fréquente en informatique et en machine learning
qu’en écologie (Baldi et al., 2000). La valeur seuil maximisant cet indice (ou un autre) pourra étre
utilisée pour cartographier les zones d’habitat de ’espece étudiée, comme nous 'avons fait pour la

Paruline caféiette au chapitre 4 de cette these.

Comme tout modele statistique, un SDM peut étre sur-paramétré (overfitting). Il expliquera tres
bien les données utilisées pour le calibrer mais aura une faible valeur prédictive si on I’applique dans un
autre contexte. Pour éviter cela, on peut calculer ces mémes indices en considérant un ensemble d’ob-
servations non incluses lors de la calibration du modele (données de validation). C’est en faisant cela

que nous avons pu nous assurer que les coefficients associés aux variables environnementales n’étaient
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FIGURE 3 — Evaluation de la qualité d’un modéle de distribution d’espéce & 'aide de la courbe ROC (Receiver
Operating Characteristic) et de VAUC (Area Under the Curve). Le modele fournit pour chaque point d’observation une
estimation de probabilité de présence Probay:s entre 0 et 1. En choisissant itérativement des valeurs Seuil;, on
considere que si Probays > Seuil;, alors le point est classé comme un point de présence, et sinon comme une absence.
On confronte ces résultats aux observations et on calcule les taux de vrais positifs (T'PR) et de faux positifs (FPR)
correspondants. Cela permet de placer le point i correspondant au Sewil;. ’ensemble de ces points forment la courbe
ROC. L’aire sous la courbe vaut au maximum 1 et plus elle se rapproche de 1, meilleur est le modeéle.

pas biaisés par le jeu de données considéré dans le chapitre 4, et mettre en évidence 'importance du

ré-échantillonnage des points d’observation de Basse-Terre.

Enfin, pour limiter le risque d’overfitting lors de la calibration du modele, il est possible d’appliquer
une régularisation aux coefficients du modele. Pour ce faire, le package glmnet (Friedman et al., 2021)
permet d’utiliser la méthode elastic net, intermédiaire entre les méthodes lasso et ridge (Hastie et al.,
2017). Nous l'avons utilisée pour réaliser le SDM de la Paruline caféiette mais (i) 'amélioration des
performances du modele était négligeable et (ii) son utilisation ne reflétait pas la fagcon dont les SDM
sont classiquement construits en amont de la construction d’'un graphe paysager. Nous n’avons donc

pas régularisé les coefficients de ce SDM.
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Annexe B4

Les arbres de régression

1 Introduction

Au sein des méthodes statistiques basées sur les arbres, on distingue les arbres de régression et les
arbres de classification. Tous deux sont parfois appelés "arbres de décision". Les premiers constituent
des alternatives aux méthodes de régression, linéaires ou non, utilisées pour modéliser des variables
réponses quantitatives. Les seconds constituent des alternatives aux méthodes de modélisation de
variables qualitatives, telles que la régression logistique binaire ou multinomiale ou ’analyse discrimi-

nante, entre autres.

Nous avons modélisé des variables quantitatives avec des arbres de régression dans les chapitres 5
et 6 de cette theése. Nous décrirons donc les bases de cette méthode. Nous n’aborderons pas le bagging,
le boosting et les random forests, extensions de ces méthodes basées sur des approches de machine
learning. Elles sont davantage adaptées a la prédiction des valeurs de la variable réponse qu’a l'inter-
prétation de I'influence qu’ont des variables explicatives sur cette variable, ce qui ne correspondait pas
aux objectifs poursuivis dans les chapitres 5 et 6. Ces méthodes sont décrites dans 'ouvrage de James

et al. (2013), sur lequel nous nous basons dans les sections qui suivent.

2 Principe de construction d’un arbre de régression

Dans un modele de régression linéaire, le lien entre la variable réponse Y et une variable explicative

X est de la forme suivante :

Y =08y + 1 X1 +e¢

avec [y et (1 deux constantes et € les résidus non expliqués par le modele, égaux a Y — Y. Le

modele se base donc sur une relation de proportionnalité entre Y et Xj.

Le principe d’un arbre de régression est tres différent dans la mesure ou il ne repose pas sur une
relation de proportionnalité entre les variables. En effet, '’espace constitué par les variables explica-
tives X1, Xo,..., X, va étre scindé en J régions (Ry, Ry, ..., Ry) distinctes et non-chevauchantes en
fonction des valeurs de ces différentes variables. Chaque région R; constituera une feuille de I'arbre.
La valeur YR]. prédite par le modele pour les observations appartenant a la région R; sera simplement
égale a la moyenne des valeurs de Y dans cette région. Les critéres permettant de scinder I’espace des

variables X1, Xo,..., X}, en J régions ou feuilles seront représentés sous la forme d’un arbre, rendant
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le modele facilement interprétable (Figure 4).
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FIGURE 4 — Principe des arbres de régression, illustration adaptée a partir de Hastie et al. (2017). (A) Données
d’entrée. Plus la couleur des points est foncée, plus la variable réponse Y prend une valeur forte. Le lien entre Y et les
variables explicatives X1 et X2 n’est pas linéaire, ce qui justifie I'utilisation d’un arbre de régression pour modéliser Y.

(B) Séparation optimale de I’espace formé par les variables Y, X1 et X en plusieurs régions (feuilles de 'arbre) au
niveau desquelles Y prend des valeurs relativement homogenes en fonction des classes de valeurs respectives des
variables X et Xs. (C) Arbre de régression représentant la séparation optimale en feuilles en fonction des classes de
valeurs des variables X; et X2. En bas de I'arbre, on trouve pour chaque feuille la valeur moyenne de Y pour les
observations appartenant a la feuille. Ces valeurs se retrouvent également en (B). Chaque séparation d’une branche de
l’arbre en deux branches sépare les observations selon la classe a laquelle appartient la valeur qu’elles prennent pour les
variables X1 ou Xa.

La qualité du modele s’évalue & partir de la somme des carrés des erreurs (SCFE), calculée de la

facon suivante :

J
SCE=Y Y (Vi T,
7=1 iER]'
avec Y; la valeur de Y pour 'observation i, ?Rj la valeur de Y prédite pour 'observation ¢ appar-
tenant a la région R;, c’est-a-dire la moyenne de Y au sein de cette région. Le meilleur modele est

identifié en cherchant les régions Ry, R, ..., Ry qui permettent de minimiser la SCFE.

Comme il y a une infinité de facons de scinder I'espace des p variables explicatives en J régions
distinctes et non chevauchantes, ces régions vont étre identifiées de fagon récursive et binaire (recursive

binary splitting). L’arbre est représenté la téte en bas (feuilles en bas) et construit de haut en bas,
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donc du tronc (au niveau duquel toutes les observations appartiennent a la méme région unique)
vers les feuilles. Les branches partant du tronc se séparent au niveau de noeuds internes en d’autres
branches jusqu’aux feuilles terminales. Chaque nceud interne donne naissance a deux régions selon un
critére basé sur une des variables explicatives X. Par exemple, le critére donnant naissance aux deux

premieres régions Ry et Ry dépend de la variable X; et d'une valeur seuil s :

Ri(j,5) = {X|Xj < s} et Ro(j,s) = {X|X; > s}

ce qui signifie qu'une observation ¢ appartient a R si X;; < s et a Ry sinon. Pour construire

I’arbre, on cherche les valeurs j et s qui minimisent la valeur suivante :

> -VaP+ Y (T
i:X;€R1 (5,5) :X;E€R2(3,5)
Le résultat est obtenu assez rapidement. Cette étape est répétée, ce qui scinde & nouveau une région
en deux nouvelles régions de fagon & faire diminuer la valeur totale de SCE. L’arbre est construit ainsi.

La figure 4 illustre le résultat que ’on peut obtenir a l’issue de ces étapes.

3 Elagage d’un arbre de régression

En pratique, il est toujours possible de créer de nouvelles régions et d’obtenir un arbre avec plus
de branches et de feuilles terminales. Cela a plusieurs inconvénients. Tout d’abord, I’arbre obtenu est
difficile & interpréter. De plus, les feuilles terminales incluent peu d’observations ce qui peut conduire a
sur-interpréter les résultats obtenus. Enfin, I’arbre a une valeur prédictive faible s’il est trop complexe

car dans ce cas, il est sur-paramétré (overfitting). Il existe plusieurs fagons d’éviter cela.

Tout d’abord, on peut arréter la construction de I’arbre lorsque la diminution de la SC'E résultant
de la création de nouvelles régions devient tres faible. L’inconvénient est que méme si un ajout donné
fait peu diminuer la SCFE, cela ne signifie pas que le suivant ne la fera pas diminuer davantage. Pour
cette raison, on construit en général un trés grand arbre Tj qui est ensuite élagué pour réduire son
nombre de branches et de feuilles. La construction de T s’arréte lorsqu’une feuille contient un nombre
d’observations inférieur & un certain seuil. Augmenter cette valeur seuil est d’ailleurs en soi une fagon
de réduire la taille de ’arbre. C’est ainsi que nous avons procédé au chapitre 6, car nous voulions qu’il
y ait au minimum 40 observations par feuille pour pouvoir tester la significativité de la différence de

ces valeurs par rapport a 0.

Pour élaguer Ty, on pourrait faire une validation croisée en scindant les données en deux jeux
de données, de calibration d’'une part et de validation d’autre part. On estimerait alors 'erreur de
prédiction des données de validation associée a chaque sous-arbre. Néanmoins, cette approche serait
extrémement longue. Il existe une alternative basée sur un principe de "cotit complexité" (cost com-
plexity pruning). Nous avons utilisée au chapitre 5. Elle consiste a évaluer la qualité des sous-arbres
en calculant leur SC'E et en la pénalisant par le nombre de feuilles qu’ils contiennent & ’aide d’un

parametre «. On cherche ainsi & minimiser pour chaque sous-arbre T" C Tj :

|T|
S Y Wi—9ra)? + AT
m=11i:x;ERm
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avec |T| le nombre de feuilles du sous-arbre T, R, la région correspondant & la m'®™ feuille
terminale et gg,, la valeur prédite par le sous-arbre pour la feuille R,,. On considere donc chaque
observation ¢ et la feuille R, correspondante. Si o = 0, c’est 'arbre Ty qui permet de minimiser cette
somme. A mesure que « augmente, ce sont des arbres plus petits qui permettent de la minimiser
puisque le nombre de feuilles |T'| est pénalisé plus fortement. L’avantage de cette méthode est que
lorsque a augmente, les branches sont élaguées d’une fagon prévisible et les sous-arbres sont emboités.
On peut donc facilement obtenir une séquence de sous-arbres en fonction de a. On se base alors sur

une validation croisée pour déterminer la valeur o optimale et on identifie le sous-arbre correspondant.
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Annexe B5

Les modeles gravitaires

1 Introduction

Les modeles gravitaires, traduction francaise des gravity models, s’inspirent de la loi de la gravita-
tion universelle de Newton. Selon celle-ci, la force d’attraction Fj; qui s’exerce entre deux planétes 4

et j de masses m; et m; séparées par une distance d;; a pour norme (en Newton) (Figure 5A) :

mimj

Fij =Fji =G x —5
ij

tel que G est la constante universelle de gravitation.

Cette formule peut également s’exprimer de la fagon suivante :
2
Fij = Fji = G xmj x m}; x d;!
aveco=p=1et ¢g=—1.

Les modeles gravitaires s’inspirent de cette loi pour modéliser un flux ou I'intensité d’une interaction
entre deux entités spatialement distinctes en fonction de la distance entre elles et des caractéristiques
propres a chacune des entités. L’objectif est alors de déterminer les valeurs des exposants (o,p,q
dans 'exemple). Ils ont été utilisés dans de nombreux domaines, en économie (marketing spatial, flux
monétaires) ou en géographie (estimation de flux de migrants, réseaux de transport) en particulier. Ils
n’ont été utilisés en écologie qu’apres 2000, avec des applications a la dispersion de maladies (Ferrari
et al., 2006 ; Xia et al., 2004) et a la connectivité (Bossenbroek et al., 2001, 2007 ; Kong et al., 2010).
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F; : Force d'attraction gravitationnelle entre les planetes j et j

Planéte i Planete j

dj : distance entre i et j
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FIGURE 5 — Principe de 'utilisation des modeéles gravitaires en génétique du paysage. (A) Loi de la gravitation
universelle de Newton, permettant de calculer la force d’attraction gravitationnelle qui s’exerce entre deux planétes i et
j en fonction de leurs masses respectives, de la distance qui les sépare et de la constante de gravitation G. (B)
Application d’une loi d’interaction similaire a la loi de la gravitation pour expliquer la distance génétique entre deux
populations i et j a partir des capacités de leurs taches d’habitat respectives et de la distance-colt qui les sépare. Le
modele est d’abord exprimé de fagon similaire & la seconde notation de la loi de la gravitation universelle (A), puis en
lui appliquant un logarithme, pour passer d’un modéle multiplicatif & un modele additif ayant la forme d’une régression
linéaire multiple.

2 Utilisation des modeles gravitaires en génétique du paysage

Les travaux de Murphy et al. (2010)
Murphy et al. (2010) ont introduit ce type de modele en génétique du paysage dans le cadre d’une

étude des déterminants de la structure génétique de populations de grenouilles (Rana luteiventris)
occupant un réseau de lacs d’altitude. Ces auteurs ont montré grace a ces modeles que la différenciation
génétique entre les populations était influencée positivement par la distance entre les lacs, la présence
de poissons dans les lacs et la topographie du paysage qui les sépare. Pour cela, ils ont réalisé un

modele de la forme suivante :

o @B
T;j kvichij

tel que :
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— Tjj est une estimation du flux génétique (1— Dpg) entre les populations i et j.

— ¢;; est une variable de résistance au flux entre les populations. Cette variable pouvait tenir
compte de 'elevation ratio relief, du ratio entre surfaces de prairies et de foréts, entre autres.
Elle est calculée dans une zone tampon (buffer) de largeur fixe autour du chemin reliant les

populations en ligne droite.
— wj est la distance géodésique euclidienne entre les sites.

— wv; est la variable caractérisant la population d’origine. Les variables prises en compte étaient

notamment l’altitude ou la présence de poissons.
— k, a, u et B sont les parametres du modele a estimer.

Cette expression du modele n’est qu'un cas particulier car il en existe plusieurs (Anderson, 1979 ;
Fotheringham et O’Kelly, 1989).

Utilisations ultérieures et généralisation de l’approche

Lors des utilisations de modeles gravitaires qui ont fait suite & celle de Murphy et al. (2010) en
génétique du paysage (DiLeo et al., 2014 ; Watts et al., 2015 ; Zero et al., 2017), d’autres expressions
ont été utilisées. Ce qui les distingue en particulier est I'inclusion de variables relatives aux populations
d’origine ou de destination, ou aux deux. Dans le cadre de cette thése, nous avons inclus des variables
relatives aux deux populations/taches d’habitat entre lesquelles nous avons modélisé la différenciation
génétique, a l'instar de la loi de la gravitation universelle (Figure 5B). Notre modele était donc de la

forme suivante :

m n o
DijNCXai XCDZJX(I]

avec D;; la distance génétique entre les populations i et j, ¢, m, n et o des constantes, a; la capacité
(ou D'effectif) de la population ¢ et C'D;; la distance-cotit entre les taches i et j occupées par les popu-
lations i et j. Notre modele différait donc également de celui de Murphy et al. (2010) par le fait qu’au
lieu d’inclure une variable relative a la distance géodésique euclidienne entre les populations et une
autre relative a la résistance au flux entre ces populations, nous n’avons inclus qu’une seule variable
représentant la distance-coiit entre les populations. Cela se justifiait par le fait que nous utilisions les
modeles gravitaires dans I'objectif d’optimiser des scénarios de cotit. Par ailleurs, nous avons modélisé
la distance D;; estimée & I’aide du Dpg tandis que Murphy et al. (2010) modélisaient la variable T;;
égale a 1— Dpg.

L’estimation des parametres du modele ne peut pas se faire a partir des expressions des modeles
multiplicatifs. Le produit est converti en une somme par transformation logarithmique. Dans le cas

du modele de Murphy et al. (2010) et dans notre cas, on obtient alors respectivement (Figure 5B) :

InTi; ~Ink+ plnv, + alnw; — Blnc;

et
InD;j ~Inc+mlna; +nlnCD;; 4+ olna;

Ces modeles s’apparentent alors a des régressions linéaires multiples et peuvent étre estimés a l'aide
de la méthode des moindres carrés ordinaires (Ordinary Least-Squares) par exemple. Néanmoins, ils

ne respectent pas la condition d’indépendance des observations car plusieurs flux et distances sont
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relatifs & une méme population. Une des solutions apportées a ce probleme dans le cadre de 'utilisa-
tion de modeles gravitaires consiste a faire varier la constante k (ou ¢) en fonction de la population
d’origine ou de destination. Le modele est alors dit singly constrained (simplement contraint). C’est
la solution utilisée par Murphy et al. (2010). Ces auteurs mentionnent le fait que le modele est parfois
non contraint (unconstrained) ou doublement contraint (doubly constrained), et les avantages et incon-
vénients associés a chaque option (Murphy et al., 2010). Ces différentes options permettent également
de fixer la somme totale des flux dans le cadre du paramétrage du modele gravitaire. Ce point dépasse
notre application de ces modeles. Nous renvoyons vers Bossenbroek et al. (2001) pour une méthode

plus détaillée intégrant un contréle des flux totaux.

Bien que nous n’ayons pas utilisé cette terminologie, la méthode que nous avons utilisée permet
également de tenir compte de la non-indépendance des observations en estimant une valeur ¢ différente
selon une des deux populations impliquées. En effet, nous avons calibré les modeles gravitaires en
utilisant des modeles linéaires mixtes de type MLPE (Clarke et al., 2002 ; Van Strien et al., 2012).

Nous avons choisi ce type de modele pour les raisons suivantes :

— Des travaux ont montré qu'ils étaient adaptés a la modélisation de distances génétiques (Shirk
et al., 2017).

— Ils integrent un effet aléatoire relatif & une des deux populations de chaque paire. Ainsi, une valeur
¢ est calculée pour chaque population (random intercept model), comme dans 'application de
Murphy et al. (2010).

— Ils rendent possible I’élagage des matrices de distances génétiques, a condition de faire permuter

certaines populations pour que I’estimation de la covariance des résidus soit possible .

Contrairement a Murphy et al. (2010), nous n’avons pas comparé les modeles selon un critere
d’AIC mais en utilisant le R% développé par Edwards et al. (2008) pour I’évaluation de l'ajustement
des modeles mixtes. Cela vient en partie du fait que cet indicateur permet de comparer des modeles
n’incluant pas le méme nombre d’observations, ce qui a justifié son choix initialement. Finalement,
les modeles comparés incluaient le méme nombre d’observations et de variables. Pour cette raison,
I'utilisation de I’AIC, critéere d’ajustement pénalisé par la complexité du modele, plutot que le R% ne

se serait pas justifiée.

Ainsi, les modifications de la méthode de Murphy et al. (2010) que nous avons réalisées ne sont
pas censées affecter la validité de nos modeles. Dans les deux cas, les modeles prenaient la forme d’une

régression linéaire multiple intégrant des effets aléatoires de type random intercept.

1. Nous avons discuté de ce point avec Maarten van Strien, & l'origine de 'utilisation de ce type de modele en
génétique du paysage. Il nous a fourni un script permettant leur utilisation pour calibrer des modeles gravitaires a partir
de matrices élaguées.
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