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Abstract/Résumé

Résumé

L’utilisation de la diversité végétale cultivée est l’un des leviers pour s’orienter vers une
agriculture plus durable. Dans ce contexte, les cultures associées céréale-légumineuse
sont des mélanges prometteurs, notamment en conditions bas-intrants. L’utilisation
de modèles statistiques peut améliorer notre compréhension du fonctionnement de ces
cultures. Pour construire ces modèles, une stratégie est d’utiliser les données issues
de l’agrégation d’expérimentations mettant en jeu ces cultures. Dans mon travail
de thèse, nous partons d’un jeu de données de plusieurs variables mesurées sur 8
espèces (3 céréales et 5 légumineuses) en culture pure et en culture associée, dans 35
expérimentations.

Ce type de jeu de données, peu utilisé dans la littérature, soulève des questions
méthodologiques de par son hétérogénéité. Dans le Chapitre II, nous discutons du
rôle de ces jeux des données dans la recherche agronomique, mettons au point une
méthode utilisant la théorie des graphes pour identifier des sous-jeux de données
induisant des plans factoriels complets au sein de ces jeux de données globaux et
illustrons l’utilisation de splines de lissage comme méthode de réduction de dimension
de variables temporelles.

Nous utilisons ensuite, dans le Chapitre III, ce jeu de données pour évaluer deux
processus clés d’interactions entre plantes (complémentarité et dominance), à l’oeuvre
dans les cultures associées céréale-légumineuse sur l’ensemble du jeu de données.
Puis nous discutons de l’effet de deux pratiques agronomiques, le choix des espèces
associées et la fertilisation, sur ces deux processus, en montrant la perturbation des
interactions plante-plante induite par ces pratiques.

Enfin, dans le Chapitre IV, le jeu de données est utilisé pour développer des modèles
statistiques dont les variables explicatives sont construites à partir de théories issues
de l’écologie des communautés et permettant de comprendre la performance de
chacune des composantes du mélange sur un sous-ensemble du jeu de données. Notre
procédure de modélisation inclut réduction de dimension, imputation des données,
calcul des variables explicatives, sélection de variables (dans un objectif de parcimonie)
et ajustement des modèles. Les modèles utilisés combinent les capacités de prédiction
des forêts aléatoires à une prise en compte de la dépendance intra-expérimentation des
observations via un facteur aléatoire. Nos résultats soulignent i) le rôle des interactions
positives au sein de ces mélanges en conditions bas-intrants ainsi que ii) la place
prépondérante des interactions plante-plante, notamment celles liées à l’architecture
du couvert dans la performance de ces mélanges.
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Abstract/Résumé

Mon travail de thèse souligne l’utilité de l’écologie des communautés dans la compré-
hension du fonctionnement d’agroécosystèmes complexes et le potentiel prometteur
de l’utilisation de jeux de données globaux en agronomie analysés avec des méthodes
statistiques avancées.

Abstract

The use of crop diversity is one of the levers for moving towards a more sustainable
agriculture. In this context, cereal-legume intercrops are promising crop mixtures,
especially in low-input conditions. The use of statistical models can improve our
understanding of the functioning of intercrops. In order to build these models, a
strategy is to use data coming from the gathering of existing agronomic experiments
involving intercrops. In my PhD, we used a dataset including several variables
measured on 8 crop species (3 cereals and 5 legumes) growing in sole crops and
intercrops, in 35 experiments.

This type of dataset, rarely used in the literature, raises methodological issues due to its
heterogeneity. In ChapterII, we discuss the role of these datasets in agronomic research,
develop a method using graph theory to identify sub-datasets inducing complete
factorial plans within these global datasets, and illustrate the use of smoothing splines
as a dimension reduction method for dynamic variables.

We then use the dataset in Chapter III to evaluate two key plant-plant interaction
processes (complementarity and dominance) in cereal-legume intercrops across the
whole dataset. We then discuss the effect of two agronomic practices, species choice and
fertilization, on these two processes, showing how they impact plant-plant interactions.

Finally, in Chapter IV, the dataset is used to develop statistical models whose
explanatory variables are built based on theories coming from community ecology.
The goal of these models is to understand the performance of each component of
the mixture on a subset of the dataset. Our modeling procedure includes dimension
reduction, data imputation, computation of explanatory features, variable selection
(with a parsimony objective), and model fitting. The models used combine the
prediction abilities of random forests with a consideration of intra-experimentation
dependence of observations via a random factor. Our results highlight i) the role
of positive interactions within these low-input mixtures and ii) the predominant
role of plant-plant interactions, especially those related to cover architecture, in the
performance of these mixtures.
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Abstract/Résumé

My PhD work highlights the usefulness of community ecology in understanding the
functioning of complex agroecosystems and the promising potential of using global
datasets in agronomy analyzed with advanced statistical methods.
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Préambule & définitions utiles

Ma thèse, intitulée Modéliser la performance de cultures associées céréale-légumineuse
annuelles : une approche combinant écologie des communautés et science des don-
nées, est à l’interface de la science des données, de l’agronomie et de l’écologie des
communautés.

Ce travail étant interdisciplinaire, les notions abordées sont variées. Je tenterai, tout
au long du manuscrit, d’être le plus clair possible pour les membres du jury amené.e.s
à le lire, quelque soit leur domaine de prédilection. Cela pourra cependant constituer
quelques longueurs pour les spécialistes, et je m’en excuse à l’avance.

Terme Définition

Agroécosystème Écosystème cultivé

Cultivar / Variété Termes utilisés indistinctement pour parler de génotype

Phénotype Ensemble des caractères apparents des plantes (mesures de
hauteurs, de surfaces foliaires, etc.)

Service écosystémique Bénéfices que les humains retirent des écosystèmes.

Stress abiotique Stress résultant de l’action néfaste de facteurs environnementaux
(sécheresse, gel, les déficiences en nutriments, etc.)

Stress biotique Stress résultant de l’action néfaste d’un organisme vivant sur une
plante (champignons, ravageurs, etc.)

Table 1 – Définitions utiles (adaptées au contexte de la thèse)
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Chapitre I - Introduction

1 Statistique et science des données, disciplines
clés en agronomie

1.1 Les sciences du vivant, domaine d’application pertinent
pour les mathématiques appliquées

De nombreux domaines des mathématiques appliquées (équations différentielles,
théorie des jeux, probabilités, statistiques, etc.) permettent des avancées significatives
en sciences du vivant. Par exemple, la théorie des jeux peut être utilisée pour étudier
les interactions entre les différentes espèces d’un écosystème (Han et al., 2019),
tandis que les équations différentielles permettent de modéliser les mouvements et les
évolutions de ces espèces dans le temps (Preisler et al., 2004). La statistique tient
également une place importante puisqu’elle permet d’analyser et de modéliser les
données issues de l’observation de phénomènes biologiques. Ainsi, les applications des
mathématiques dans les sciences du vivant sont historiquement nombreuses et sont
amenées à le rester (Cohen, 2004).

Au sein des sciences du vivant, l’agronomie est un domaine où l’utilisation des mathé-
matiques appliquées, notamment de la statistique, est cruciale pour la compréhension
des systèmes étudiés.

1.2 La statistique : outil essentiel à l’analyse d’expérimenta-
tions agronomiques

La statistique est un inventaire de techniques et de procédures qui permettent d’orga-
niser et de faire la synthèse d’une grande quantité d’informations afin d’en dégager des
conclusions utiles à la compréhension d’un phénomène (Haccoun et Cousineau, 2009).
L’analyse statistique de résultats d’expérimentations agronomiques est une étape clé
dans le processus de recherche (Huck et al., 1974). Les travaux de Ronald Fisher dans
la première moitié du XXe siècle ont fourni un cadre théorique indispensable à la
réalisation de celle-ci. Parmi ses contributions notables, on peut noter l’analyse de
la variance (ANOVA), le principe de randomisation des expérimentations ainsi que
les expérimentations factorielles (Fisher, 1935, Street, 1990). Les analyses effectuées
en agronomie ont pour but de distinguer l’effet de différents facteurs (environne-
ment, pratiques agronomiques, etc.) du hasard lié à l’échantillonnage sur une variable
quantitative observée, comme le rendement ou la quantité d’azote absorbée par la
culture.

14



Chapitre I - Introduction

Les analyses de type ANOVA, analyse de covariance et modèles mixtes sont sou-
vent utilisées puisqu’elles permettent, conditionnellement à certaines hypothèses (ex.
normalité des données, homogénéité des variances, indépendance des observations),
de fournir des conclusions fiables sur le fonctionnement du système étudié. Certains
travaux montrent cependant que ces analyses sont parfois réalisées avec un certain
manque de rigueur pouvant causer des erreurs quant à leur interprétation (Acutis
et al., 2012).

Des comparaisons de paramètres statistiques (moyenne, médiane, variance) de popu-
lations issues de groupes différents sont également souvent effectuées via des tests
statistiques. Ces tests sont réalisés avant ou après l’utilisation des méthodes citées
plus haut, par exemple pour vérifier des hypothèses ou investiguer des différences
observées entre traitements. Parmi les tests les plus connus, on peut citer le t-test de
Student pour comparer deux moyennes ou une moyenne à une valeur théorique, le
test de Bartlett pour comparer les variances de deux échantillons, ainsi que les tests
de comparaisons multiples de moyenne (comme le test HSD de Tukey à la suite d’une
ANOVA).

Toutes ces analyses appartiennent au domaine de la statistique inférentielle, c’est-à-
dire l’inventaire des techniques permettant d’inférer certaines caractéristiques d’une
population à partir d’un échantillon de cette population.

Les analyses multivariées de type analyses en composantes principales (Pearson, 1901)
et dérivées (Benzécri et al., 1973, analyses en composantes multiples par ex.) font
également partie des méthodes couramment utilisées en agronomie, cette fois dans un
objectif d’explication de corrélations (ou liens dans le cas de variables qualitatives)
observées dans un ensemble de variables mesurées. Ces analyses sortent du cadre
de la statistique inférentielle, puisqu’elles ne reposent pas sur un cadre probabiliste
sous-tendu par des hypothèses sur la loi statistique des phénomènes étudiés, mais
sont réalisées uniquement sur les données observées.

1.3 L’augmentation de la quantité de données disponibles
rend la science des données indispensable

En agronomie, la multiplication des expérimentations, publications et l’utilisation
grandissante des capteurs augmentent la quantité de données disponibles pour l’ana-
lyse. Ces données proviennent de sources hétérogènes, sont de natures diverses (e.g.
quantitative, qualitative, images) et peuvent être produites à un rythme élevé, no-
tamment via les plateformes de phénotypage haut-débit (Gosseau et al., 2019). Cette
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profusion de données permet d’avoir des résultats plus généralisables (Makowski
et al., 2014) mais nécessite de développer des méthodes adaptées pour leur collecte,
traitement et analyse afin de les valoriser autant que possible en améliorant la compré-
hension du système étudié. La littérature scientifique caractérise parfois ces ensembles
de données par une combinaison de propriétés identifiées par les 5 V (Volume, Vélocité,
Variété, Valeur, Véracité) qui définissent la notion de Big Data, dont les applications
en agronomie sont multiples (Kamilaris et al., 2017).

La gestion de ces données plus complexes et hétérogènes demande des compétences
qui vont au-delà des compétences statistiques classiques. Ainsi, des compétences
de gestion de données, d’informatique (automatiser des processus de collecte de
données par exemple) combinées à une expertise liée au domaine d’application sont
indispensables pour valoriser au mieux les données recueillies. C’est dans ce contexte
qu’émerge de plus en plus le recours à la science des données. La science des données
est un domaine interdisciplinaire qui s’appuie sur les statistiques, l’informatique et la
communication pour étudier les données et leurs propriétés afin de les transformer
en connaissances et en décisions en suivant un raisonnement et une méthodologie
"data-knowledge-wisdom" (Cao, 2017).

Par exemple, l’augmentation du volume de données disponibles a rendu nécessaire le
développement de technologies propres à la gestion et à l’analyse de données massives
comme le calcul distribué (Spark) ou le stockage massif. En termes d’algorithmes,
l’augmentation des capacités de calcul a popularisé l’usage de l’apprentissage profond
(les réseaux de neurones) et de l’apprentissage statistique plus généralement. L’appren-
tissage statistique a pour but la conception et l’utilisation d’algorithmes permettant à
un ordinateur d’apprendre "automatiquement" les relations existant entre différentes
variables d’un jeu de données dans un objectif de prédiction d’une variable de sortie.
Parmi les algorithmes utilisés en apprentissage statistique, on peut mentionner les
forêts aléatoires (Breiman, 2001) ou l’algorithme de boosting de gradient (Friedman,
2001). L’apprentissage profond est une sous-branche de l’apprentissage. Les réseaux
de neurones artificiels ont été théorisés dans les années 60 (Tappert, 2019) mais
peu utilisés, par limites technologiques (manque de données et faible puissance de
calcul) ainsi que théoriques (algorithme de rétropropagation du gradient), avant
de connaître le succès à partir des années 2000, où les capacités de calcul étaient
suffisamment élevées. Une critique faite à l’apprentissage statistique est son manque
d’interprétabilité. Si les prédictions réalisées sont souvent bonnes, il est difficile de
savoir pourquoi, ni même d’obtenir des relations analytiques reliant variables de
sortie et variables explicatives. Pour remédier à cela, des métriques d’importance des
variables explicatives existent. Ces métriques permettent de quantifier la dégradation
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de la qualité de prédiction à la suite de la perturbation (permutation par exemple)
de la variable explicative en question (Archer et Kimes, 2008).

2 Approches prédictives en agronomie

2.1 Les approches prédictives sont essentielles en sciences du
vivant

Houlahan et al., 2017 donnent une définition assez large de la prédiction : une prédic-
tion est une déclaration sur ce qu’était, est ou sera une quantité ou un état inconnu,
qui est basée uniquement sur une compréhension supposée du fonctionnement des
systèmes. Ainsi, on peut mesurer le degré de compréhension d’un système par notre
capacité à en prédire son comportement dans différents environnements. L’utilisation
d’approches prédictives basées sur les données ("data-driven") implique donc un
rôle central de la science des données en sciences du vivant (Caranta et al., 2019).
Parallèlement, en écologie, certains auteurs pointent le manque d’utilisation d’ap-
proches prédictives malgré leur capacité à quantifier le degré de compréhension des
écosystèmes (Houlahan et al., 2017).

Les prédictions sont réalisées via des modèles. Un modèle peut être défini comme une
représentation formelle et simplifiée de la réalité, ayant pour but de reproduire au
mieux le comportement du système étudié (Coquillard et al., 1997). La modélisation
est un outil fréquemment utilisé en agronomie. À la convergence de l’agronomie et de
l’écologie, la modélisation peut donc permettre de mieux comprendre et concevoir les
agroécosystèmes (à savoir un écosystème cultivé, Neyton et al., 2018), dont l’étude se
situe entre ces deux disciplines.

Deux approches de modélisation sont décrites dans la littérature scientifique selon
que l’approche est pilotée par les données ou par la connaissance des processus
(Gunawardena, 2014) :

• la modélisation guidée par les données (data-driven) part des données expéri-
mentales et recherche de potentielles causalités suggérées par les corrélations
observées dans les données. On parle aussi de modèles phénoménologiques,

• la modélisation guidée par les concepts (concept-driven) part de processus et
causalités connus ou suspectés pour effectuer des prédictions. On parle aussi de
modèles mécanistes.

En pratique, la frontière entre ces deux approches de modélisation n’est pas aussi
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marquée (Ellis et al., 2020). Généralement, les modèles sont classés dans l’une ou
l’autre catégorie en fonction de la prépondérance des composantes mécanistes ou
phénoménologiques. Les modèles mécanistes peuvent être plus complexes, car ils
rendent les mécanismes de causalité explicites, ce qui implique plus de paramètres à
calibrer et de données à renseigner en entrée. Les modèles phénoménologiques sont
généralement plus simples, mais leurs champ d’application et domaine de validité
restent limités par la disponibilité de données statistiques (Bellon Maurel et al., 2022).

Les prédictions générées peuvent être regroupées en deux grands types selon leurs
objectifs (Maris et al., 2018) :

1. les prédictions corroboratives ont pour but de comprendre les phénomènes
observés, dans un objectif de création de connaissances scientifiques ainsi que
de validation/réfutation d’hypothèses. Ce type de prédictions correspond plus
aux modèles phénoménologiques,

2. les prédictions anticipatives ont pour objectif d’aiguiller les décisions (politiques
publiques, choix de gestion, etc.), via une anticipation de l’avenir, liée à des
théories considérées comme justes (rapports du GIEC, IPCC, 2013). Ce type
de prédictions correspond, selon les situations, aux modèles mécanistes ou
phénoménologiques.

Les deux types de prédiction diffèrent sur trois aspects : les observations, le temps et
le domaine de validité. La confrontation des prédictions corroboratives à la théorie
permet de plus (confirmer) ou moins (infirmer) cette théorie (Popper, 1959), là
où les prédictions anticipatives considèrent ces théories comme vraies. De plus, les
prédictions corroboratives sont indissociables des observations, puisque ces dernières
ont permis de les construire. Inversement, les prédictions anticipatives n’ont pas
pour objectif direct d’être validées par les observations (elles en sont tout de même
indissociables, dans la mesure où les observations servent à calibrer les modèles
les générant). Enfin, ces approches ont un rapport au temps qui diffère puisque
les prédictions anticipatives décrivent un futur probable alors que les prédictions
corroboratives sont indépendantes du temps : une valeur prédite en fonction d’une
nouvelle observation ne dépend pas du "moment" où cette observation est réalisée
(Maris et al., 2018).
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2.2 La modélisation en agronomie, un outil puissant et com-
plémentaire à l’expérimentation

Les nombreuses interactions plante/environnement/pratiques agronomiques ayant
lieu au sein d’un agroécosystème ne peuvent pas être appréhendées uniquement par
le biais de l’expérimentation. De nombreux facteurs rendent les expérimentations
agronomiques coûteuses (humainement, matériellement, financièrement) de par la
nature des mesures à effectuer, ainsi que le nombre d’environnements dans lesquels
il faudrait les effectuer. À titre d’exemple, supposons qu’on veuille étudier, en plan
factoriel complet, avec 3 répétitions par traitement, l’effet de 3 niveaux de fertilisation
azotée sur le rendement de 6 génotypes de blé dur en culture pure. Cela fait alors
(3 × 3 × 6) = 54 parcelles à gérer sur le cycle de culture, alors même que seules deux
pratiques agronomiques ont été évaluées (la fertilisation azotée et le choix variétal),
sur une espèce, et pour une combinaison de site-année donnée.

Pour monter en généricité, la profusion et la diversité des données en agronomie
permettent le développement de modèles agronomiques. En agronomie, plusieurs
types de modèles existent (mécanistes, phénoménologiques, à dire d’experts) avec
des variables différentes à modéliser (occurrences de maladies, présence de ravageurs,
simulation du rendement sous diverses conditions pédo-climatiques, etc.). Les modèles
agronomiques sont développés à différentes échelles spatiales et temporelles (Figure
I.1) qui impliquent des méthodes, considérations, utilisations et limitations différentes
(Pearson et Dawson, 2003). En effet, les facteurs affectant les processus biologiques
sont multiples et de nature différente, e.g. facteurs climatiques, types de sol, pratiques
agricoles. Cependant, ces différents facteurs n’influencent pas le système de la même
manière selon les échelles considérées (région, territoire, parcelle agricole, plante) si
bien que les facteurs pris en compte dans les modèles dépendent des objectifs de
modélisation.

La modélisation des systèmes de culture a pour but d’explorer les interactions
plante/environnement/pratiques pour comprendre le fonctionnement des systèmes de
culture et adapter des choix sur leur gestion (Chenu et al., 2017). L’utilisation de
modèles a permis de nombreuses avancées en agronomie, par exemple pour identifier
des facteurs limitant la croissance des plantes (Brisson et al., 2010), évaluer l’impact
de pratiques agricoles (Huth et al., 2010) ou adapter des pratiques au changement
climatique (Lamichhane et al., 2020).

Les modèles de culture sont élaborés, calibrés et validés à partir de données issues d’ex-
périmentations agronomiques. Ces expérimentations sont réalisées dans des conditions
pédo-climatiques (température, précipitations, sol) et des pratiques agronomiques
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Figure I.1 – Différentes échelles de modélisation en agronomie (tirée de Jones et al., 2017)

données. L’expérimentation permet également de comprendre le fonctionnement de
la culture étudiée, et de décrire quantitativement les processus étudiés (e.g. réponse à
des stress abiotiques, architecture de la plante, phénologie). Ainsi, l’expérimentation
agronomique est nécessaire à la construction de modèles de culture robustes.

La modélisation permet donc la généralisation et la compréhension de l’effet de
pratiques agricoles sur le rendement (par exemple) dans un contexte environnemental
changeant. Ainsi, expérimentation et modélisation sont des approches complémentaires
(Chenu et al., 2017).

Les premiers modèles agronomiques datent des années 50 (Keating et Thorburn,
2018). Au cours de la seconde moitié du XXe siècle, la puissance des ordinateurs s’est
accrue et les systèmes et processus modélisés ont été de plus en plus nombreux, avec
une résolution plus fine (Jones et al., 2017).
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2.3 Cadre d’application : les cultures associées céréale-
légumineuse

La culture associée est une pratique agricole qui consiste à implanter dans une même
parcelle au moins deux espèces pendant une période significative de leur croissance
(Willey, 1979). Ces cultures constituant le système que je modélise dans ma thèse, je
présente ici succinctement i) certains problèmes liés à l’agriculture "conventionnelle" et
ii) les raisons pour lesquelles les cultures associées, en tant que levier de diversification,
constituent une pratique prometteuse.

2.3.1 La diversification en agriculture, pourquoi ?

Retour sur l’agriculture conventionnelle

Depuis la fin de la seconde guerre mondiale, l’agriculture dans les pays occidentaux
a connu des changements majeurs. La mécanisation grandissante des exploitations
agricoles a entraîné une augmentation de la taille moyenne des exploitations conjoin-
tement à une réduction du nombre d’agriculteurs et d’agricultrices dans la population.
L’utilisation massive de fertilisants de synthèse et de l’irrigation a permis de réduire
l’influence des stress abiotiques subis par les plantes. Enfin, l’utilisation de produits
phytosanitaires a permis de mieux maîtriser les stress biotiques (ravageurs / adven-
tices (mauvaises herbes) / maladies). En parallèle de l’augmentation des intrants,
l’agriculture s’est simplifiée à différentes échelles. À l’échelle des territoires, l’expansion
des parcelles agricoles a conduit a une simplification des paysages (Figueroa et al.,
2020). À l’échelle des parcelles, la diversité génétique et spécifique ont également été
réduites. Ainsi, en France, plus de 80 % de la surface cultivée implique seulement 5
cultures (blé, orge, maïs, colza, tournesol (Agreste, 2022)). Ces changements majeurs
ont permis ce que certains auteurs appellent la Révolution Verte (Pingali, 2012), qui
se traduit par une forte augmentation des rendements au cours du XXe siècle, ce qui
a permis de réduire la sous-nutrition et la malnutrition (Tilman et al., 2002).

Cependant, ces améliorations ont été accompagnées d’impacts environnementaux
problématiques i) globaux comme l’érosion des sols (Pimentel, 2006), les fortes
émissions de gaz à effet de serre (Vergé et al., 2007) ou l’érosion de la biodiversité
(Gonthier et al., 2014) et ii) locaux comme la lixiviation (De Notaris et al., 2018) ou
la pollution de l’eau (Parris, 2011).

Dès lors, un des défis auquel fait face l’agriculture est de continuer à produire
suffisamment pour nourrir une population grandissante tout en réduisant les impacts
environnementaux négatifs. Certains auteurs parlent d’intensification soutenable de
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l’agriculture (Martin-Guay et al., 2018). Ce défi apparaît d’autant plus complexe que
l’agriculture fait déjà face à certains impacts du changement climatique qui n’auront
de cesse d’augmenter au cours du XXIe siècle (Praveen et Sharma, 2019).

Diversification en agriculture

L’un des leviers utilisables pour une agriculture plus durable est la mobilisation de la
diversité, qui peut prendre plusieurs formes, à plusieurs échelles (Figure I.2, Duru
et al., 2015b).

Figure I.2 – Différentes échelles (spatiales et temporelles) de diversification en agriculture (tirée de
Duru et al., 2015b). Sur l’axe horizontal, on observe diverses pratiques de diversification (cultures
associées, rotations, agroforesterie) se traduisant par une complexification du système cultivé (plus
d’espèces, plus de haies/bandes enherbées). Sur l’axe vertical, on voit que la diversification peut
également s’appliquer à l’échelle du paysage, se traduisant par des paysages plus complexes et divers.

Au sein des paysages, la diversification prend la forme de la réduction de la taille des
parcelles, de l’introduction d’habitats semi-naturels et naturels (haies, prairies perma-
nentes ou temporaires, Veres et al., 2013) pouvant servir d’habitats aux prédateurs
de ravageurs (Sirami et al., 2019).
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Dans une exploitation agricole, des leviers de diversification temporelle existent, tels
que l’inclusion de cultures intermédiaires entre deux cultures de rente (Couëdel et al.,
2018), les rotations plus longues composées d’espèces plus variées, ayant notamment
pour objectif de casser les cycles des bioagresseurs, comme illustré pour les maladies
(Colbach et al., 1997) ou les adventices (Koocheki et al., 2009).

À l’échelle de la parcelle, on peut mobiliser la diversité intra-spécifique, via des
mélanges variétaux, ou la diversité inter-spécifique, via la culture de mélanges d’espèces.
Cette pratique vise à maintenir une productivité tout en réduisant l’usage d’intrants
via une utilisation plus complémentaire des ressources et à améliorer la résistance
aux stress biotiques (Kiær et al., 2009, Reiss et Drinkwater, 2018).

Dans ce travail, nous nous focaliserons sur la combinaison de deux leviers de di-
versification à l’échelle de la parcelle : l’utilisation i) des légumineuses au sein ii)
d’associations bispécifiques.

2.3.2 Cultures associées : principes généraux

L’utilisation de cultures associées annuelles est un des leviers de diversification de
l’agriculture à l’échelle parcellaire (Martin-Guay et al., 2018). Les cultures associées
sont de plus en plus étudiées dans la littérature scientifique, avec un nombre d’articles
scientifiques traitant du sujet en constante augmentation depuis 2005 (Lv et al.,
2021).

Un des objectifs de cultiver deux espèces sur une même parcelle est de s’appuyer sur
les interactions entre plantes plutôt que sur l’apport d’intrants pour assurer le bon
fonctionnement des cultures. Il s’agit alors de maximiser les interactions positives
entre plantes (complémentarité, facilitation) plutôt que les interactions négatives
(compétition) dont nous donnons ici les définitions :

• compétition : les espèces qui coexistent utilisent une même ressource en quantité
limitée (Begon et al., 2005),

• complémentarité de niche : les espèces qui coexistent utilisent des ressources
différemment réduisant ainsi la compétition inter-spécifique (Hooper et al.,
2005). L’utilisation des ressources peut différer selon plusieurs échelles : la forme
de la ressource, temporelle et spatiale,

• facilitation : l’une des espèces modifie l’environnement au sein duquel coexistent
plusieurs espèces, en améliorant la croissance, la survie ou la reproduction d’une
autre espèce (Bronstein, 2009).

23



Chapitre I - Introduction

Les services écosystémiques (bénéfices) rendus par les cultures associées sont multiples
(Maitra et al., 2021). Plus particulièrement, les cultures associées céréale-légumineuse
permettent, en contexte bas-intrants (bas niveaux de fertilisation), un rendement
plus élevé via une utilisation complémentaire des ressources (Ghaley et al., 2005,
Bedoussac et al., 2015, Yu et al., 2015), notamment grâce à la fixation de l’azote
atmosphérique par la légumineuse. Cet aspect est particulièrement intéressant pour
aller vers une agriculture moins dépendante aux intrants de synthèse. Je décris plus
précisément les avantages agronomiques des cultures associées dans le Chapitre III de
ce manuscrit.

2.4 État de l’art de la modélisation des cultures associées
La modélisation du fonctionnement des cultures associées est un domaine de recherche
en expansion. Ainsi, nombreux sont les projets de recherche (H2020 ReMIX/Intercrop-
ValuES, PPR MOBIDIV, etc.) sur les cultures associées ayant un workpackage dédié à
leur modélisation, ayant pour but l’acquisition de connaissances sur ces systèmes. Leur
modélisation est cependant plus complexe que celle des cultures pures conventionnelles
plus homogènes (Duru et al., 2015a). En effet, en plus des interactions intraspécifiques,
la modélisation devra aussi prendre en compte les interactions interspécifiques (Mao
et al., 2015).

Plusieurs approches de modélisation de la performance des cultures associées existent
(Figure I.3).

Modéliser le fonctionnement / la performance

des cultures associées

Modèles mécanistes

Modèles individus-centrés (IBM)

(Evers et al., 2019)

Modèles de culture

(Vezy et al., 2022)

Modèles phénoménologiques

Modèles basés

sur les traits

(Engbersen et al., 2022)

Modèles "trait-blind"

(Forst, 2018)

Figure I.3 – Différentes approches de modélisation pour décrire le fonctionnement et la performance
des cultures associées.
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2.4.1 Modèles mécanistes

La modélisation mécaniste, basée sur les processus écophysiologiques (production de
biomasse, photosynthèse, etc.), permet d’explorer les effets de certains facteurs sur le
rendement des cultures associées. C’est l’approche de modélisation la plus utilisée
actuellement pour prédire le fonctionnement des cultures associées (Gaudio et al.,
2019). Parmi ces modèles, deux grands types de modèles, qui diffèrent par l’échelle
spatiale considérée, sont développés et constamment améliorés (Evers et al., 2019,
Berghuijs et al., 2021) :

• les modèles individus-centrés (i.e. individual-based models IBM), dans lesquels
chaque plante est représentée avec une architecture plus ou moins explicite,
permettent de répondre à des questions de recherche très précises, notamment
sur le partage des ressources (ex. : comment évolue le partage de la lumière au
sein d’un couvert blé dur - pois, Barillot et al., 2014),

• les modèles de culture, tels que STICS (Paff et al., 2020, Vezy et al., 2022),
APSIM (Berghuijs et al., 2021) ou Minimalist Mixture Model (M3, Berghuijs
et al., 2020), permettent de simuler des variables à l’échelle du couvert comme
le rendement ou la biomasse.

Ces deux types de modèles requièrent la collecte de données très précises à l’échelle
de l’individu ou du couvert (Figure I.4). En effet, la description fine des processus
écophysiologiques dans les modèles mécanistes nécessite de calibrer de nombreux pa-
ramètres (Weih et al., 2022). Les paramètres concernent la phénologie (périodes entre
stades développement clés), la physiologie (taille maximale des graines, proportion
de la biomasse allouée aux différents compartiments aériens, etc.), la sensibilité à la
photopériode et l’efficience d’utilisation de la lumière. Cette complexité fait que peu
de caractéristiques des espèces en mélange sont actuellement calibrées dans les diffé-
rents modèles mécanistes. En mélange, un modèle mécaniste doit être suffisamment
générique pour intégrer plusieurs espèces et être capable de simuler les interactions
entre plantes. Cette couche de complexité additionnelle rend les modèles mécanistes
plus complexes à concevoir en cultures associées qu’en cultures pures.
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Figure I.4 – Schéma simplifié des entrées et sorties d’un modèle de culture mécaniste
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2.4.2 Modèles phénoménologiques

Les modèles phénoménologiques n’ont pas pour objectif la modélisation fine des
processus écophysiologiques ayant lieu au sein des cultures associées. Dans le cadre
de la compréhension du fonctionnement et de la conception de cultures associées, la
littérature scientifique sur la modélisation identifie des approches basées i) sur les
valeurs de traits fonctionnels ("trait-based approaches") et ii) sur l’estimation de la
performance ("trait-blind approaches") en association de variétés ou d’espèces sans
tenir compte des valeurs de traits fonctionnels (i.e. toute caractéristique mesurable à
l’échelle individuelle, sans référence à l’environnement ou autre niveau d’organisation,
et qui impacte la capacité sélective indirectement via ses effets sur la croissance,
la reproduction ou la survie ; Volaire et al., 2020). Les deux approches présentent
des avantages et des limites. L’approche "trait-blind", initialement développée pour
les mélanges variétaux (Knott et Mundt, 1990), est basée sur une estimation de
l’aptitude au mélange de chacune des composantes, et la décomposition de cette
aptitude entre performance globale (en culture pure), aptitude générale au mélange,
et aptitude spécifique au mélange (aptitude de la variété (ou espèce) i à être associée à
la variété (ou espèce) j ; Forst, 2018). Cette approche a l’avantage de ne pas nécessiter
le phénotypage de traits fonctionnels mais nécessite de tester un grand nombre de
combinaisons de variétés/espèces. Les approches dites "trait-based" permettent de
relier les traits fonctionnels à des services écosystémiques rendus par les plantes
(Violle et al., 2007). En décrivant chaque composante du mélange (espèce ou variété)
par ses traits fonctionnels, le but est de comprendre le fonctionnement du mélange
et son impact sur le rendement pour concevoir des systèmes de culture pertinents
pour un ou plusieurs services écosystémiques (Barot et al., 2017). Une des limites de
cette approche est qu’elle requiert le phénotypage de nombreuses espèces/variétés en
contexte de culture pure et de mélange. Les traits fonctionnels ont des valeurs qui
varient selon les environnements, contextes (culture pure / mélange) et dont l’intérêt
dépend des pratiques agricoles, ce qui rend le phénotypage encore plus complexe.

2.4.3 Approches complémentaires

Il est également possible de combiner les différentes approches de modélisation via
des approches de modélisation hybride (Gaudio et al., 2022). L’idée est d’utiliser
plusieurs modèles pour tirer parti des avantages de chacun. Les sorties d’un modèle
mécaniste peuvent être les entrées d’un modèle phénoménologique (Ellis et al., 2020).
Meunier et al., 2022a ont par exemple proposé de simuler un ensemble de services
écosystémiques fournis par des cultures associées céréale-légumineuse via l’utilisation
d’une chaîne de modélisation couplant des approches de modélisation différentes
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(modèle de culture mécaniste, modèle statistique, modèle qualitatif hiérarchique). La
chaîne de modélisation proposée par les auteurs est intégrée dans un jeu sérieux à
destination de conseillers/conseillères agricoles, agriculteurs/agricultrices, étudiant.e.s
afin de fournir un appui à la mise en place et à la connaissance des cultures associées
(Meunier et al., 2022b).

3 Positionnement, questions, et démarche de re-
cherche

Augmenter la diversité végétale dans les systèmes agricoles est un levier de durabilité
de l’agriculture. Comprendre des systèmes complexes comme les cultures associées
nécessite d’identifier des processus favorables à leur performance (dans notre cas,
rendement et dérivés). L’enjeu est de produire des connaissances utiles à la compré-
hension et à la gestion de ces cultures complexes. Dans ma thèse, je prends le parti
que la modélisation phénoménologique est un outil pertinent pour cette production
de connaissance.

3.1 Positionnement de la thèse
Je me positionne dans une approche de modélisation phénoménologique basée sur les
valeurs de traits. Ce choix est motivé par plusieurs raisons. Premièrement, je pense
que la complexité des systèmes considérés (interactions interspécifiques, hétérogénéité
des conditions, etc.) en comparaison avec des systèmes plus conventionnels rend
la modélisation mécaniste plus complexe. Deuxièmement, les processus à modéliser
dans une approche mécaniste sont nombreux et les prendre en compte suppose de
disposer des données expérimentales associées. Troisièmement, je souhaite produire
des connaissances utiles à la compréhension et à la gestion de ces cultures complexes, et
les modèles phénoménologiques sont plus adaptés pour cette tâche. Enfin, les modèles
phénoménologiques, incluant des observations phénotypiques (observations concernant
des caractères observables des plantes, ex. mesures de hauteur, de surface foliaire,
etc.), ont été peu utilisés jusqu’à présent pour la modélisation de la performance des
cultures associées.

Pour autant, les modèles que je construis ne sont pas basés sur des valeurs de traits
brutes mais sur des prédicteurs pensés pour refléter une certaine connaissance du
système (interactions plante-plante, impact du mélange sur chaque espèce). Plus
précisément, j’utilise des prédicteurs dont le calcul est basé sur des différences entre
valeurs de traits entre espèces au sein du couvert et entre cultures pure et associée. Ce
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choix est motivé par l’application de théories issues de l’écologie des communautés, qui
suggèrent que deux processus sont particulièrement impliqués dans la performance des
couverts mélangés : la complémentarité de niche et la plasticité phénotypique (capacité
d’un génotype à exprimer différents phénotypes sous différents environnements ;
Litrico et Violle, 2015, Montazeaud et al., 2018). En plus de ces variables, j’utilise des
informations sur les pratiques agronomiques. Une hypothèse clé dans mon travail est
que la connaissance fine des processus ayant lieu dans une culture associée est difficile
à mesurer et n’est pas nécessaire pour prédire le rendement des cultures associées
dans les différents pédo-climats considérés (comme ce serait le cas dans des modèles
mécanistes). En ce sens, les prédictions réalisées par l’approche proposée sont de
types corroboratives. Ainsi, l’hypothèse est que classer ces prédicteurs et hiérarchiser
leur importance permettra un gain de connaissances sur ces cultures.

3.2 Questions de recherche
Le contexte décrit jusqu’ici induit plusieurs questions de recherche qui guideront mon
travail de thèse. Les prédicteurs étant regroupés en trois grandes catégories (différences
entre espèces au sein du mélange, différences entres cultures pures et associées,
environnement), une question qui se pose naturellement est l’importance relative de ces
prédicteurs dans l’explication de la performance des cultures associées. Les prédicteurs
étant construits pour représenter au mieux le fonctionnement de ces agroécosystèmes
à partir de théories issues de l’écologie des communautés, la deuxième question qui
guide mon travail est de qualifier l’apport de cette discipline à la compréhension du
fonctionnement des cultures associées. Enfin, le matériel me permettant de travailler
sur ces questions implique également des enjeux méthodologiques qui forment une
autre question de recherche.

1. Quels prédicteurs expliquent le mieux la performance des cultures associées ?

2. Quel est l’apport de l’écologie des communautés pour expliquer la performance
des cultures associées ?

3. Quels sont les enjeux méthodologiques liés à l’utilisation de jeux de données
globaux ?
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3.3 Démarche de recherche

3.3.1 Agréger les données pour la construction de modèles

Dans une optique d’approche "trait-based", pour remédier au problème de phénoty-
page coûteux et complexe, une possibilité est de réunir les résultats de nombreuses
expérimentations qui ont déjà été menées (Michener et Jones, 2012), ce qui est le cas
sur les cultures associées. De nombreuses données sont donc disponibles (Zamir, 2013,
Heidorn, 2008). Dans ma thèse, nous disposons d’une base de données de mesures
de traits sur 5 espèces de légumineuse et 3 espèces de céréale. Certaines des espèces
(pois, féverole, blé dur/tendre, orge, lentille) sont représentées par plusieurs variétés et
dans différents environnements (sites, années). Des mesures de traits ont été réalisées
sur ces espèces en culture pure et en association. L’agrégation de données issues
d’expérimentations hétérogènes, ayant des objectifs et pédo-climats différents, dans
un jeu de données global, est un enjeu méthodologique en soi que nous traiterons
dans le premier article de cette thèse (Chapitre II, Figure I.5).

3.3.2 Modélisation

L’objectif est de développer des modèles phénoménologiques en partant des données
acquises via l’agrégation des expérimentations déjà effectuées. Les prédictions réalisées
ont pour objectif de mieux comprendre le fonctionnement des cultures associées.
Une des originalités de ce travail est l’utilisation de méthodes statistiques hybrides
entre apprentissage statistique et statistique inférentielle (forêt aléatoire avec facteur
aléatoire) pour décrire certains des processus ayant lieu au sein des cultures associées
céréale-légumineuse. En utilisant des prédicteurs conçus pour quantifier certaines des
interactions plante-plante et plante-environnement ayant lieu au sein de la culture
associée, un des partis pris est que le classement de l’importance de ces prédicteurs
permet d’identifier certains processus d’intérêt au sein de ces cultures.
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Figure I.5 – Étapes de constitution et d’analyse de jeux de données globaux

31



Chapitre I - Introduction

Figure I.6 – Démarche de modélisation de la thèse (de gauche à droite) : 1) Je dispose d’un
ensemble de variables de types différents (mesures de traits, variables agro-climatiques, pratiques
agronomiques) ; 2) Je modélise mon système en construisant des variables explicatives censées
représenter mon système ; 3) Je réalise des prédictions de la performance des cultures associées.
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3.4 Plan du manuscrit
Le manuscrit est structuré en 4 chapitres (en plus de l’introduction). Le Chapitre
II présente le jeu de données étudié et décrit ensuite, via une section sous forme
d’article, certains enjeux méthodologiques et épistémologiques qui y sont liés. Dans le
Chapitre III, je résume succinctement certains avantages agronomiques des cultures
associées dans un premier temps, puis j’étudie le choix de l’espèce et de la fertilisation
sur le fonctionnement des cultures associées via un article publié dans Agronomy For
Sustainable Development. Dans le Chapitre IV, je décris ma démarche de construc-
tion de prédicteurs pour la modélisation et l’identification des déterminants de la
performance des cultures associées. Enfin, le dernier chapitre de ma thèse est dédié à
la discussion générale des résultats présentés dans les différents chapitres, ainsi qu’à
une présentation des perspectives liées à mon travail.
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Collecter et structurer des données
hétérogènes
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1 Enjeux et questionnements autour du jeu de
données étudié

Mon travail repose sur la réutilisation de données expérimentales (observations
phénotypiques dans différents pédo-climats) collectées dans différents projets de
recherche. Bien que certaines de ces données aient déjà été valorisées dans des
publications scientifiques, l’agrégation de celles-ci dans un jeu de données global a
un fort potentiel de généralisation des connaissances. Dans ce chapitre, je présente
d’abord certaines des caractéristiques du jeu de données mobilisé dans ma thèse. Je
discute ensuite les enjeux méthodologiques et épistémologiques que présente cette
stratégie de recherche dans un article soumis à la revue Computer and Electronics in
Agriculture.

1.1 Collecte et agrégation de données en agronomie
Certains auteurs utilisent le terme de données obscures ("Dark data" ; Heidorn, 2008)
pour désigner les données sans documentation, nettoyées à la main, stockées sur
des ordinateurs personnels, rarement réutilisables et réutilisées. En agronomie, la
nature des expérimentations, le format de stockage des données et les pratiques de
recherche encore peu orientées vers la science ouverte font que de nombreuses données
expérimentales sont perdues ou peu valorisées et appartiennent à cette catégorie
(Zamir, 2013, Senft et al., 2022). Pour ces raisons, la compilation et l’agrégation de
résultats d’expérimentations multiples dans des jeux de données globaux est une
pratique rare mais à fort potentiel.

Les jeux de données globaux diffèrent des méta-analyses basées sur les résultats
d’expérimentations déjà publiés, où l’information est accessible directement dans les
publications constituant la méta-analyse. Ainsi, de nombreuses publications détaillant
une méthodologie pour ce type d’analyse existent (Makowski et al., 2019). Ce n’est
pas le cas pour les jeux de données globaux. Il est donc nécessaire de traiter certains
des enjeux méthodologiques liés à ces jeux de données, notamment i) quelles étapes de
conception sont à mettre en oeuvre, ii) comment identifier des sous-jeux de données
induisant des plans factoriels complets dans des jeux de données où les plans sont
déséquilibrés par construction et iii) comment traiter des données où les observations
ne sont pas effectuées au même moment.

Le jeu de données mobilisé dans ma thèse va servir d’étude de cas. Il est le fruit d’un
travail collectif. Noémie Gaudio et Catherine Bonnet (INRAE, UMR DYNAFOR) ont
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en amont réalisé un travail de collecte et d’homogénéisation des données dans plusieurs
fichiers (format csv). Pour ma part, j’ai joué un rôle essentiel dans la constitution et le
nettoyage du jeu de données utilisé pour mes analyses. Tout d’abord, j’ai écrit un code
pour lire les données. Ce code a été intégré dans un paquet R, ce qui a facilité son
utilisation par des collaborateurs et collaboratrices. Ensuite, j’ai consacré du temps à
nettoyer le jeu de données en recherchant les données aberrantes, afin d’assurer la
qualité et la fiabilité des résultats obtenus dans mes analyses. Notre travail a donc
contribué à fournir un jeu de données fiable pour le déroulé et la suite de mon travail.

Il regroupe les résultats de 35 expérimentations impliquant des cultures associées
céréale-légumineuse semées et récoltées en même temps (synchrones), ainsi que les
cultures pures correspondantes. Il contient 18 (resp. 17) expérimentations mettant en
jeu des cultures d’hiver (resp. de printemps). Une partie de ces expérimentations ont
déjà été valorisées de manière indépendante (Knudsen et al., 2004, Corre-Hellou et al.,
2007, Hauggaard-Nielsen et al., 2008, Hauggaard-Nielsen et al., 2009, Launay et al.,
2009, Naudin et al., 2010, Bedoussac et Justes, 2010a, Bedoussac et Justes, 2010b,
Pelzer et al., 2012, Naudin et al., 2014, Pelzer et al., 2016, Tang et al., 2016, Kammoun
et al., 2021, Moutier et al., 2022). Certaines expérimentations n’avaient par contre
pas été valorisées et la constitution de ce jeu de données global a permis de remédier à
cela (Meunier et al., 2022a, Louarn et al., 2021, Gaudio et al., 2021a, Mahmoud et al.,
2022). Une expérimentation agronomique étant généralement coûteuse humainement
et financièrement, la valorisation sous forme de publication scientifique ou autre rendu
est une juste reconnaissance du travail effectué.

1.2 Présentation du jeu de données

1.2.1 Définitions clés

Une expérimentation est définie comme une combinaison site-parcelle-année. J’utilise-
rai le terme unité expérimentale pour désigner une unique combinaison de pratiques
agronomiques (e.g. variété de la céréale/légumineuse, densité de chacune des espèces
du mélange ou de la culture pure, niveau de fertilisation azotée, agencement spatial
de la culture associée, Figure II.1). Les unités expérimentales de ce jeu de données
sont les individus statistiques, c’est-à-dire que je les considère comme étant l’élément
constitutif de la population dans laquelle j’analyse les observations.

Il existe ainsi une grande diversité de situations rencontrées entre les expérimentations,
et donc une forte hétérogénéité dans le jeu de données, que ce soit via les pratiques
culturales testées, les espèces associées ou les variables mesurées (Figure II.2).

37



Chapitre II - Collecter et structurer des données hétérogènes

(a) (b)

Figure II.1 – (a) Mélange blé dur / féverole dans le rang et (b) mélange blé dur / pois en rangs
alternés (source : Laurent Bedoussac, INRAE UMR AGIR)

1.2.2 Présentation des expérimentations

Les expérimentations qui constituent mon jeu de données sont réparties dans 5 pays
européens (France, Danemark, Italie, Allemagne, Angleterre) et couvrent une période
allant de 2001 à 2018 (Tableau II.1). Elles regroupent des cultures associées (et
leurs cultures pures correspondantes) d’hiver et de printemps, caractérisées par des
environnements climatiques contrastrés (Figure II.3).
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Figure II.2 – Diversité des traitements dans le jeu de données par facteur (colonnes) et expérimen-
tation (lignes). Au sein de chaque colonne, chaque rectangle est une modalité du facteur considéré.
Un rectangle au sein d’une ligne et d’une colonne données indique la présence d’au moins un individu
statistique avec la modalité du facteur correspondant. Toutes les expérimentations ont en commun
au moins une modalité non fertilisée (rectangles rouges de la colonne "Niveau de fertilisation"), mais
seulement 12 ont plusieurs modalités de fertilisation testées. Pour ce qui est des densités relatives, la
modalité la plus représentée est la modalité 50% - 50% (rectangles turquoises de la colonne "Densités
relatives"). L’arrangement spatial du semis (dans le rang ou en rangs alternés) n’est pas un facteur
fréquemment testé dans les expérimentations (hormis dans 3 d’entre elles).
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Figure II.3 – Somme des précipitations (mm) et température moyenne (°C) des expérimentations
pendant le cycle de culture
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Espèces Pays Site Année Texture du sol
(argile - limon
- sable, %)

Fertilisation
N
(kg/ha)

Semis Densités relatives
(céréale - légumineuse)

Arrangement
spatial

Nombre de
cultivars
(céréale /
légumi-
neuse)

Copenhague 24-29-47 0 0.5-0.5 Dans le rang 2 / 1
Orge de printemps
/ Féverole Jyndevad 4-9-87 0 0.5-0.5 Dans le rang 2 / 1

Copenhague 24-29-47 0 0.5-0.5 Dans le rang 2 / 1
Orge de printemps
/ Lupin Jyndevad 4-9-87 0 0.5-0.5 Dans le rang 2 / 1

Copenhague 24-29-47 0 0.5-0.5 Dans le rang 2 / 2

Jyndevad

2001, 2002,
2003

4-9-87 0

substitutif

0.5-0.5 Dans le rang 2 / 2

Danemark

Taastrup 2003 24-29-47 0 additif-
substitutif

0.5-0.5, 0.5-1 Rangs alternés 1 / 1

2002 6-15-79 0 additif 0.33-1 Rangs alternés 1 / 1

6-15-79 0-130 0.5-0.5, 0.5-1 Rangs alternés 1 / 1
2003

21-40-39 0 0.5-0.5, 0.5-1 Rangs alternés 1 / 1France Angers

21-40-39 0 0.5-0.5, 0.5-1 Rangs alternés 1 / 1

Allemagne Kassel
2004

51-29-20 0

additif-
substitutif

0.5-0.5, 0.5-1 Rangs alternés 1 / 1

2003 22-36-42 0 0.5-0.5 Rangs alternés 1 / 1
Italie SMargentano

2004 22-36-42 0
substitutif

0.5-0.5 Rangs alternés 1 / 1

Orge de printemps
/ Pois

Royaume-
Uni

Reading 2003 49-32-19 0 additif-
substitutif

0.5-0.5, 0.5-1 Rangs alternés 1 / 1

Blé tendre d’hiver /
Féverole

Rennes 2018 22-36-42 0 additif 0.7-0.75 Dans le rang 8 / 2
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2015 10-8-82 0 0.17-1, 0.33-0.7, 0.33-1,
0.5-0.5, 0.5-1

Rangs
alternés-Dans
le rang

2 / 4

Blé tendre de
printemps / Lentille Auzeville

2016 18-48-34 0
additif-
substitutif 0.17-1, 0.17-1.3,

0.33-0.7, 0.33-1,
0.33-1.3, 0.5-0.5, 0.5-1

Dans le rang 2 / 4

2007 20-38-42 0-45 0.5-0.5 Dans le rang 1 / 1

2008 20-38-42 0-90 0.5-0.5 Dans le rang 1 / 1

2006 21-40-39 0 0.3-0.7, 0.5-0.5 Dans le rang 1 / 1

2007 21-40-39 0-30 0.5-0.5, 0.7-0.3 Dans le rang 1 / 1

2008 21-40-39 0-72 0.5-0.5, 0.7-0.3 Dans le rang 1 / 1

Angers

2009 21-40-39 0-40

substitutif

0.5-0.5, 0.7-0.3 Dans le rang 1 / 1

2010 11-54-35 0-140 0.33-0.66, 0.5-0.5,
0.7-0.5

Dans le rang 1 / 1

Grignon
11-54-35 0

additif-
substitutif 0.05-1, 0.15-1, 0.5-0.5,

0.5-1
Dans le rang 1 / 2

2017
19-49-32 0 0.5-0.75, 0.5-1 Dans le rang 8 / 3

Blé tendre d’hiver /
Pois

Rennes
2018 22-36-42 0 0.5-0.75, 0.5-1 Dans le rang 8 / 3

Blé dur d’hiver /
Pois chiche

18-48-34 0-140

additif

0.67-1 Rangs alternés 1 / 1

2010
18-48-34 0-140 additif-

substitutif
0.33-0.5, 0.5-0.5,
0.67-0.5, 0.67-1

Rangs
alternés-Dans
le rang

1 / 1

18-48-34 0 0.5-0.5 Rangs alternés 1 / 1
2011

18-48-34 0-140 0.5-0.5 Rangs
alternés-Dans
le rang

1 / 1
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2013 18-48-34 0 0.5-0.5 Dans le rang 3 / 4

Blé dur d’hiver /
Féverole

2012 10-8-82 0

substitutif

0.5-0.5 Dans le rang 3 / 4

2015 10-8-82 0 additif-
substitutif

0.5-0.5, 0.5-1 Dans le rang 1 / 4

2007 10-8-82 0-140 0.5-0.5 Rangs alternés 4 / 1

2006 18-48-34 0-180 0.5-0.5 Rangs alternés 1 / 1

2013 18-48-34 0-140 0.5-0.5 Dans le rang 3 / 5

Blé dur d’hiver /
Pois

France

Auzeville

2012 10-8-82 0

substitutif

0.5-0.5 Dans le rang 3 / 4

Table II.1 – Caractéristiques des expérimentations du jeu de données
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Au total, le jeu de données réunit 340 unités expérimentales en culture associée et
305 unités expérimentales en culture pure (Figure II.4). Le nombre d’observations
phénotypiques (variables x dates de mesure) est logiquement plus élevé puisqu’on
compte plus de 15000 observations, dont plus de 9000 en culture associée et plus de
6000 en culture pure.

Figure II.4 – Nombre d’unités expérimentales par expérimentation et saison de culture

1.2.3 Mélanges d’espèces cultivés

Les expérimentations regroupent plusieurs espèces de chaque famille végétale :

• trois céréales : le blé dur (Triticum turgidum L.), le blé tendre (Triticum aestivum
L.) et l’orge (Hordeum vulgare L.),

• cinq légumineuses : le pois (Pisum sativum L.), la féverole (Vicia faba L.),
la lentille (Lens culinaris L.), le pois chiche (Cicer arietinum L.) et le lupin
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(Lupinus Angustifolius L.).

L’orge et le pois sont les espèces présentes dans le plus grand nombre d’expérimen-
tations (Figure II.5). Viennent ensuite le blé (dur et tendre) ainsi que la féverole.
Les associations blé tendre / pois et orge / pois sont les mélanges les plus cultivés,
respectivement dans 10 et 15 expérimentations. Cependant, les mélanges blé dur /
féverole et blé dur / pois sont cultivés dans de nombreuses unités expérimentales,
contrairement aux mélanges orge / féverole ou orge / lupin.

Figure II.5 – Nombre d’expérimentations incluant chaque mélange d’espèces.

1.2.4 Variables mesurées

Dans un objectif de diffusion et d’homogénéisation du jeu de données, les variables
le constituant ont été traduites en anglais (Tableau II.2). Plusieurs variables sont
mesurées au moins une fois dans différentes expérimentations. J’ai séparé ces variables
en 3 grandes catégories, liées à i) des mesures de biomasse, ii) des teneurs (ou quantités)
en azote, iii) l’interception de la lumière. Les variables mesurées dans la majorité des
expérimentations sont le rendement, la biomasse des parties aériennes de la plante, la
teneur en azote (ou azote absorbé) de la plante et la hauteur du couvert (Tableau
II.2).
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Table II.2 – Principales variables mesurées dans le jeu de données, et utilisées pour l’élaboration
des modèles statistiques d’ajustement de la performance des cultures associées

Catégorie Nom (EN) Description Unité Nombre
d’expérimen-

tations

nitrogen_shoot Teneur en azote dans les
parties aériennes de la
plante

mg.g−1 31

Azote
nitrogen_abs_shoot Azote absorbé dans les

parties aériennes des
plantes

kg.ha−1 30

biomass_shoot Biomasse des parties
aériennes

t.ha−1 33

Biomasse
biomass_seed Biomasse des graines,

correspond au rendement
t.ha−1 35

height Hauteur totale des plantes m 29

lai Leaf area index (indice de
surface foliaire = surfaces
photosynthétiques /
surface au sol)

- 17

Lumière

sla_greenleaftendril Surface photosynthétique
(feuilles, vrilles) rapportée
à la masse des parties
photosynthétiques de la
plante

cm2.g−1 9
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La fréquence de mesure de chaque variable peut différer entre les expérimentations
(Figure II.6). Dans certaines expérimentations, des variables sont mesurées plus de 10
fois pendant le cycle de culture (ex. hauteur) et parfois une seule fois (en pratique à
la fin du cycle de culture). L’extraction d’informations potentiellement utiles de ces
variables mesurées de manière dynamique est une étape clé dans le traitement de ces
données.

Figure II.6 – Nombre de mesures par variable pendant le cycle de culture pour chaque unité
expérimentale
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L’ESSENTIEL

Le jeu de données construit et utilisé dans ma thèse est un jeu de données global.
Son volume (340 unités expérimentales en culture associée et 305 en culture
pure) est à la fois faible par rapport aux standards en statistique mais élevé
par rapport aux standards en agronomie. L’utilisation de ce type de structure
de données est une pratique rare dans cette discipline.
Trois espèces de céréale et 5 espèces de légumineuse sont représentées dans 35 ex-
périmentations. Plusieurs variables liées à différents processus écophysiologiques
sont mesurées dans ces expérimentations, une seule fois ou à plusieurs moments
pendant le cycle de culture. Les pratiques agronomiques testées (fertilisation
azotée, variétés, densités relatives, etc.) ne sont pas toujours les mêmes entre
les expérimentations, ce qui induit une forte hétérogénéité du jeu de données.
La description succincte du jeu de données étudié nous permet de tirer plusieurs
conclusions :

1. Le jeu de données est plus fourni que la majorité des jeux de données
étudiés en agronomie (grand nombre d’expérimentations pour la majorité
des espèces et variétés),

2. Malgré cela, l’absence de plan factoriel complet implique des effets de
confusion ainsi que l’impossibilité de certaines analyses,

3. Les questions de recherche pouvant être traitées grâce à un jeu de données
de cette sorte sont nombreuses, mais il est nécessaire d’être capable
d’identifier et de sélectionner des sous-jeux de données pertinents pour
les traiter.

La stratégie de recherche impliquée par ces conclusions requiert une attention
particulière sur la méthodologie. Ces enjeux méthodologiques et de positionne-
ment font l’objet d’un article soumis à la revue Computer and Electronics in
Agriculture.
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2 A workflow for processing global datasets : ap-
plication to intercropping

Article en révision dans la revue Computers and Electronics in Agriculture 1, égale-
ment présenté à la 31ème International Biometric conference (IBC 2) et au 17ème

congrès de l’European Society of Agronomy (ESA 3).

Rémi MAHMOUD, Nadine HILGERT, Pierre CASADEBAIG et Noémie
GAUDIO

Résumé : Les expérimentations constituent une source conséquente de données et de
connaissances en agronomie. Une pratique émergente consiste à compiler les mesures
et résultats de ces expérimentations (plutôt que les résultats des publications comme
dans les méta-analyses) au sein de jeux de données globaux. L’objectif de notre étude
était de fournir plusieurs pistes méthodologiques liées à la conception et à l’analyse des
jeux de données globaux. Pour illustrer ces réflexions et apports méthodologiques, nous
avons considéré, comme cas d’étude, 35 expérimentations agronomiques pour concevoir
un jeu de données global et illustrer comment l’organisation et la structuration des
données est une première étape pour aller vers les pratiques de science ouverte dans
une optique de diffusion des données. Nous avons développé une méthode pour
identifier des sous-jeux de données au design factoriel au sein de ce jeu de données
global en mobilisant des outils issus de la théorie des graphes. Une autre contribution
méthodologique basée sur des splines de lissage a été appliquée pour exploiter les
variables mesurées de manière dynamique. Nous discutons enfin le positionnement
des jeux de données globaux dans le continuum entre données et connaissance,
comparativement à d’autres approches telles que la méta-analyse. En regard de ce
travail, nous pensons que les jeux de données globaux sont un outil approprié pour
effectuer des analyses dans le cadre du Big Data. Nous préconisons une utilisation
plus large de ce type de jeux de données dans la recherche agronomique.

1. https ://www.sciencedirect.com/journal/computers-and-electronics-in-agriculture
2. https ://www.ibc2022.org/home
3. https ://esa-congress-potsdam2022.de/
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2.1 Introduction
Whether on farms or at experimental research stations, field experiments are the
traditional and most popular way to gain knowledge in agricultural sciences (Maat,
2011). However, inferring general laws from the results of single and local experiments
is not straightforward (Makowski et al., 2014). General laws about agroecosystem
functioning are often determined by using meta-analysis (i.e. “statistical analysis of a
large collection of analysis results from individual studies to integrate the findings"
(Glass, 1976) to compare results of multiple scientific studies. In contrast, global
datasets are defined as the aggregation of all available observations of multiple
experiments.

They differ mainly in that global datasets contain raw experimental results at a fine
scale (e.g. phenotypic, genomic), while meta-analysis focuses on published results,
with few variables available. Potentially available fine-scale measurements are rarely
compared between experiments. Except for a few examples (Kattge et al., 2011,
Newman et Furbank, 2021, Pappagallo et al., 2021), agricultural datasets contain
public statistics of global variables such as nitrogen (N) fertilization and yield (Agreste,
2022, FAOSTAT Statistical Database, 2021). A major strength of agricultural global
datasets is that they collect multiple phenotypic observations from a variety of soils
and climates, which can be used to generalize locally observed results (Tardieu, 2020),
thus avoiding spurious correlations (Tardieu, 2020) and leveraging experimental data
that were collected but not yet used in scientific publications (Zamir, 2013).

While global datasets contain more observations than standard experiments, they
remain much smaller (i.e. hundreds to thousands of observations, megabytes to
gigabytes of data) than certain big data applications (terabytes to zetabytes of data)
(Kitchin et McArdle, 2016). This reasonable volume of data i) avoids problems of data
storage and ii) uses technologies commonly shared by agronomists (e.g. R software
(R Core Team, 2021)), even those not specialized in statistics or data science.

These advantages are counterbalanced by some weaknesses which are inherent to the
building of global datasets. Indeed, gathering data from multiple experiments carried
out by different research teams involves a long and tedious step of data collection,
standardization and homogenization (Makowski et al., 2014, White et Van Evert,
2008). While no standard experimental files exist among research teams, this step
cannot be automatized. Moreover, the different experiments are designed for multiple
purposes (e.g. testing the impact of different agronomic practices or crop species),
and gathering them often leads to incomplete and unbalanced designs. Confounding
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factors can also occur, i.e. the inadvertent mixing of two or more effects, such that no
statistical analysis can separate them (Casler, 2015). Thus, using and analyzing global
datasets involve i) good knowledge of the dataset and some caution in interpreting
the results, ii) identifying balanced subsets to answer specific questions, and iii)
accepting that the effects of some factors cannot be distinguished. For these reasons,
the application of big data technics (machine learning) on global datasets is only
possible after several data pre-treatments.

Despite these many advantages, global datasets are rarely used to answer specific
agricultural questions. To our knowledge, only a few studies have been based on this
type of dataset (Licker et al., 2010, Lobell et al., 2020, Newman et Furbank, 2021),
whereas many studies have focused on methods used in meta-analysis (Shelby et
Vaske, 2008, Philibert et al., 2012, Gurevitch et al., 2018, Makowski et al., 2019), and
no publication has focused on methods for global datasets.

Although meta-analysis has provided positive results (Yu et al., 2016, Raseduzzaman
et Jensen, 2017, Knapp et van der Heijden, 2018), we argue that crop science would
benefit from sharing, combining and jointly studying multiple experiments using
global datasets (White et Van Evert, 2008, Zamir, 2013, Cruz et Nascimento, 2019).
We thus promote using global datasets as an alternative to meta-analysis. To this
end, we recommend using methods for analyzing and describing global datasets that
complement the practices described by FAIR principles (i.e. Findable, Accessible,
Interoperable and Reusable) (Wilkinson et al., 2016).

This is particularly relevant in the current agricultural context, in which crop diversifi-
cation is a key tool for more sustainable agriculture (Duru et al., 2015b). This need for
diversification implies performing more extensive experiments, which in turn requires
stronger data-federation efforts. This potential for joint analysis helps clarify the
context-dependence of analytical experiments and ultimately increases understanding
of the relationship between crop diversity and agroecosystem functioning.

As a use case, we illustrate the design of a global dataset by focusing on intercropping
systems, which are defined as the simultaneous growth of two or more species in
the same field for a significant period of their growing cycle. Among diversification
practices, intercropping has shown many promising results (Martin-Guay et al., 2018).
Thus, understanding general laws about the functioning of intercrops is a way to
include them more often in agricultural systems. We describe the main steps involved
in designing a global dataset of 35 experiments. We also describe and apply an original
method for identifying factorial designs, which is a key step for future analysis.
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2.2 Development of a global dataset

2.2.1 Main design steps

We show the main steps involved in designing a global dataset, along with the key
specifications and methods developed to support future analysis and modeling studies
that use this global dataset (Figure II.7).

The first step involves standardizing the raw experiment files (available mainly in
spreadsheet software) into a single format and describing the metadata (including all
of the variables measured or collected, their definitions and units). The standardized
files are then compiled and documented to make the data "analysis-friendly" (Wilson
et al., 2017), which enables detection of errors and data exploration, validation
and analysis. A good practice is to work with "tidy" data, in which each column
is a variable and each row is an observation (Wickham, 2014). Detected errors are
corrected in either the raw or standardized files, depending on where they originated.

Once the data are in a tractable format, additional processes are required to render
the dataset operational for analytical and modeling studies. In our use case, we
illustrated this step with two specific methodological developments. In the first, we
identified subsets in the overall dataset to create a complete factorial design that
indicates which analytical studies and research issues can be addressed based on the
data. In the second, we developed a solution to derive indicators from heterogeneous
variables that are measured at different time steps.

2.2.2 Illustration with the intercrop use case

We briefly describe the features of the available field experiments to highlight their
richness and heterogeneity. See Gaudio et al., 2021a and Mahmoud et al., 2022 for
full details and experimental protocols.

Although combining results from a few experiments (usually two years, often se-
quential) is common in the intercropping literature, no study included joint analysis
of dozens of experiments to infer general laws about intercrop functioning. To this
end, we designed, built and analyzed a global dataset that combined the results of
35 field experiments that involved cereal-legume intercrops and the corresponding
sole crops. The aim of these field experiments was to compare the growth and grain
yield (t/ha) of multiple combinations of species grown in intercrop to their sole-crop
reference. The field experiments had been performed in five European countries :
France, Denmark, Italy, Germany and England (Figure II.8) from 2001-2018. The
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Figure II.7 – Steps of the workflow for processing global datasets

global dataset contained five legume species (i.e. chickpea, faba bean, lentil, lupine
and pea) and three cereal species (i.e. barley, durum wheat and soft wheat).

We transformed raw experimental data tables into standardized rectangular data
tables (Figure II.7). The variables and values were placed in tables as a function of the
organizational level (i.e. individual, population) and the information they provided
(e.g. plant functioning, climate, soil). One difficulty was that measured variables were
related to particular organizational levels ; for instance, height was usually measured
at the population level, while inter-node length was measured at the individual level.
We defined one table per level. The same distinction was made for variables measured
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Figure II.8 – Location of the 35 intercrop experiments gathered within the global dataset

for each species vs. those for which the species were not distinguished. Species-specific
measurements (e.g. height, shoot biomass) were placed in a "plot" table, with one entry
per species in the intercrop, while whole-plot measurements (e.g. weed biomass, crop
cover) that did not distinguish the intercropped species were placed in a "plot_global"
table. Plant-specific measurements (e.g. inter-node length, number of tillers) were
placed in a "plant" table. Information about the experimental site (e.g. country,
latitude and longitude) and its soil and climate conditions were placed in "site", “soil”
and "climate" tables, respectively. Agronomic practices (e.g. species sown, cultivar,
targeted sowing density, sowing and harvest dates, N fertilization) were placed in
a "practices" table. These agronomic practices were assigned a unique identifier
for “management” (e.g. M1, M2). Depending on the experiment, each management
practice was replicated 3-6 times, and each replicate corresponded to one statistical
individual. This information was specified in an "index" table that contained the
replicate number, x and y positions of the plot at the experimental site and the
management identifier. In the dataset considered, one statistical individual was defined
as the unique combination of experiment, species, density and spatial arrangement
at sowing, and fertilization treatment. Overall, the global dataset contained 340
and 305 statistical individuals in intercrop and sole crop, respectively (Figure II.9).
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The number of plant characteristics was much larger (ca. 15,000 observations), since
several variables were measured at the plant or crop scale, sometimes several times
during the crop cycle.

Figure II.9 – Diversity of the treatments in the global dataset by factor (columns) and experiment
(rows). Within each column, each colored rectangle is a level of the factor considered. A rectangle
in a given row and column indicates that the corresponding experiment contained at least one
statistical individual with the corresponding factor level.

The brief description of the global dataset provides an overview of the diversity of
agronomic situations considered (Figure II.9). While the experimental designs had
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many similarities (e.g. species cultivated, agricultural practices), the latter were not
sufficient for immediate analysis of the global dataset. We thus developed methods to
identify subsets in the global dataset to form complete factorial designs a posteriori
(subsection 2.2.4) and to derive indicators despite heterogeneity in observation times
(subsection 2.2.5).

2.2.3 Dissiminating the data

The ability to disseminate data easily is a key feature in designing a dataset, since
it determines how other researchers will be able to interact with the data locally
or remotely. We specifically designed an R package to read and format the raw
experimental files and to document and disseminate the dataset in the computing
environment. The package was created to apply FAIR principles as much as possible
(Wilkinson et al., 2016), which are defined as follows :

• Findable : clear documentation (metadata) makes the data findable,

• Accessible : the procedure for formatting (meta)data is accessible, even if the
data are private,

• Interoperable : the (meta)data use a shared vocabulary, and relations among
(meta)data are specified.

• Reusable : (meta)data are published with a license, and sources of the data are
specified

Currently, the global dataset is used privately within a few projects and meets the
FAIR principles only partially (Table II.3). We identified several barriers to broader
dissemination, including the reticence of some research teams to share the data
publicly. Part of the dataset is published (Gaudio et al., 2021b) and may be updated
as soon as missing experimental data are released under an open license.

2.2.4 Support for analytic studies

2.2.4.1 Data subsetting to form complete factorial experimental designs
a posteriori

Because a global dataset aggregates several datasets, each of which comes from an
experiment with its own experimental design (mainly split-plot), it is not supported
by an experimental design that can help analyze it.

It is essential to have data derived from factorial experimental designs to be able
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Practice FAIR principle

Clear metadata that describe the variables
(e.g. unit, description) Interoperable

R code on GitHub that enables reading and
formatting the data Accessible

Data are documented and disseminated in
an R package Findable

License given in the R package
documentation ; data accessible upon

reasonable request
Reusable

Table II.3 – FAIR principles applied in the reading and formatting procedure of the global dataset.
F : Findable, A : Accessible, I : Interoperable, R : Reusable

to test for statistical effects. Thus, given a set of categorical variables, one objective
was to identify one or more data subsets that form a complete factorial design, along
with some of the factor levels. This approach can quickly assess whether the dataset
is suited to answer a set of scientific questions, as long as the factors of interest are
sufficiently represented in the global dataset.

We used tools from graph theory (Phillips et al., 2019) to identify the largest subsets
of data associated with complete factorial designs in the global dataset. In graph
theory, graph G is a pair G = (V, E) where V is a set of vertices, and E is a set of
edges that connect some of the vertices (Table II.4).

Given a set of categorical variables X1, ..., Xk, each having values in a discrete set
(i.e. ∀i = 1, ..., k Xi ∈ Ai := {xi,1, ..., xi,ji

}, (ji ∈ N∗ denoting the number of levels
of variable Xi)), a k-partite graph can be derived by setting V = ⋃k

i=1 Ai, (i.e. each
level of each factor is a vertex), and E = {(x, y)| levels x and y observed together}.

A factorial design is complete if and only if all possible combinations of the factor
levels are present. For graph G = (V, E), this is equivalent to identifying a subgraph
with an edge between each pair of vertices from independent sets (i.e. a k-clique).
Thus, the challenge of identifying the largest complete factorial designs within a
global dataset can be reduced to counting the number of maximal k-cliques in the
graph.
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Term Definition

subgraph G̃ = (Ṽ , Ẽ) of a
graph G = (V, E)

A graph whose vertex set (Ṽ ) is included in the
vertex set of G (i.e Ṽ ⊆ V ) and whose edge set (Ẽ)
is included in the edge set of G (i.e Ẽ ⊆ E)

complete graph A graph whose vertices are all connected
clique of a graph G A complete subgraph of G

maximal clique of a graph G
A clique that cannot be extended by including one
more adjacent vertex

k-partite graph A graph that can be partitioned into k nonempty,
vertex-disjoint, edgeless subgraphs

k-partite clique or k-clique A set of vertices that induces a complete k-partite
subgraph

maximal k-partite clique A k-clique that cannot be extended by including
one more adjacent vertex

Table II.4 – Some definitions in graph theory (Phillips et al., 2019)

Phillips et al., 2019 developed the Maximum Multipartite Clique Enumeration
(MMCE) algorithm to count the number of maximal multipartite cliques in a k-
partite graph. In brief, MMCE starts from the observation that if G is k-partite,
and if another graph G′ is built from G by adding all intrapartite edges, then C
is a maximal k-partite clique in G if C is a maximal clique in G′ with at least
one vertex in each partite set. Thus, the initial question is a matter of a modified
problem of maximal clique enumeration, which is a NP -hard problem (Lawler et al.,
1980). To address this issue, MMCE uses a graph inflation approach, by adding all
possible intrapartite edges to G. It then identifies maximal cliques in the inflated
graph using a procedure of Bron et Kerbosch, 1973 and checks whether the cliques
identified cover all of the partite sets. We coded MMCE in the R programming
language (https://github.com/RemiMahmoud/kclique). Although the problem of
identifying maximal k-partite cliques with the maximum number of vertices has also
been shown to be NP -hard for any k ≥ 3 (Phillips et al., 2019), the relatively few
vertices (|V | < 300) in the global dataset allowed solutions to be found quickly.
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2.2.4.2 Application

We used this method to address specific issues in a previous study (Mahmoud et al.,
2022). In it, we assessed the intensity of positive plant-plant interactions in unfertilized
intercrops and analyzed how N fertilization influenced these interactions. To this
end, we used the data subset that contained all of the unfertilized experimental
individuals (263 in the 35 experiments). We then looked for experiments that included
both N-fertilized and unfertilized treatments by looking for a maximal 2-clique in
a graph composed of two sets of vertices : i) field experiments and ii) potential N
fertilization (i.e. unfertilized and N fertilized levels). The targeted maximal 2-clique
needed to contain the two levels of the sets of N-fertilization vertices (Figure II.10).
This procedure yielded a data subset of 82 statistical individuals in 11 experiments.

Figure II.10 – Subset of experiments including nitrogen (N)-fertilized and unfertilized treatments
studied by Mahmoud et al., 2022, identified using the method developed. Black edges represent the
edges belonging to the 2-clique.

Adding additional factors increased the complexity. For instance, focusing on 4
factors (i.e. field experiments, N fertilization level, pea cultivars and sowing spatial
arrangement), the graph structure became more complex because it contained 115
edges and 33 vertices (Figure II.11). The MMCE algorithm identified 14 maximal
4-cliques, of which we selected two illustrative examples (Figures II.11). The first and
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largest 4-clique contained nine experiments, but only one level of each remaining factor
(Figure II.11a). Because the only pea cultivar common to several field experiments
was lucy, it was suitable for studying phenotypic plasticity, since it was grown in nine
different environments. The second 4-clique contrasted with the first since it contained
only one experiment (Auzeville_2013) but five pea cultivars, two N fertilization
levels and one level of the spatial arrangement at sowing (Figure II.11b). Thus, the
experiment conducted in Auzeville in 2013 was suitable for studying interspecific
diversity of the pea since it contained several cultivars. Identifying complete factorial
designs highlights the global dataset’s richness and diversity.
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(a)

(b)

Figure II.11 – Two maximal 4-cliques that represent complete factorial designs with four factors.
Black edges represent the edges of the 4-cliques. (a) A use case suited to studying phenotypic
plasticity of the pea cultivar lucy among nine field experiments, and (b) a use case suited to studying
intraspecific diversity of the pea (five cultivars) in one experiment, under unfertilized and highly
nitrogen (N)-fertilized conditions.
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2.2.5 Support for modeling studies

2.2.5.1 Addressing with different observation times

When experiments with a variety of protocols are combined, temporal data such as
plant growth dynamics are observed at different time steps or at different points in
time. A traditional way to compensate for differences in the timing of observations is
to smooth the curves created by the measurement points of each statistical individual.
Most plant growth dynamics follow an “S” shape, which can be fitted by a logistic
growth curve or non-linear regression. Many parametric adjustments exist that can
describe and fit logistic growth curves (Perperoglou et al., 2019). Variability in
sampling times among experiments means that observations sometimes preclude
extraction of key features (i.e. non-linear regression models do not converge). In this
case, non-parametric smoothing (e.g. non-linear smoothing splines or kernels) can be
applied to reduce the dimensions of the curves to allow key features of the growth
cycle to be extracted. For the intercrop use case, we reduced the dimensions of growth
curves by applying smoothing splines. We focused on two informative features : i)
slope at the inflection point (µ : maximum growth rate) and ii) starting time of the
growing phase (λ) (Figure II.12a). Although non-linear regression can be applied
when data are sampled at the same sufficiently long time step, a non-parametric
method was applied due to the variability in the data and in sampling times.

(a)

(b)

Figure II.12 – II.12a Theoretical growth curve (source : Zwietering et al., 1990), showing the
inflection point (µm), starting time of growth (λ) and maximal value (A), and (b) observed growth
curve of shoot biomass as a function of growing degree days fitted with a smoothing spline. The red
cross represents the inflection point.
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2.2.5.2 Application

We applied smoothing splines to plant height and shoot biomass, for which the number
of observations during the growth cycle ranged from 1-13 per experiment (Figure
II.13).

We used smoothing splines to perform the multiple adjustments (e.g. 725 adjustments
for height and 375 for shoot biomass) since they are often used in biostatistics
(Perperoglou et al., 2019), due to their ability to fit data that describe non-linear
phenomena. Thus, by combining suitable methods and knowledge of the biological
processes, it was possible to reduce the dimension of variables measured several times
during a growth cycle. The parameters extracted from these curves can be used to
predict yield or in other analyses (Engbersen et al., 2021). Smoothing splines were
suitable for these data, but other processes or measurements could involve other
methods. Thus, data can be homogenized as long as sufficient knowledge exists about
the processes involved and which methods to use.

Figure II.13 – Number of measurements for each variable (related to plant biomass, light intercep-
tion and nitrogen (N)) and each statistical individual. Whiskers represent 1.5 times the interquartile
range.

2.3 Discussion
One key reason to use agricultural data is to improve knowledge in crop science, as in
other scientific fields, which can be generalized with the Data, Information, Knowledge
and Wisdom pyramid (Ackoff, 1989), which describes the continuum between data
and the knowledge it provides. Thus, the issue is to use appropriate methods based
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on the available data to provide insights and understanding of a studied system’s
functioning.

Depending on whether data come from experimental data or from scientific publica-
tions, methods related to global datasets or meta-analysis, respectively, will be used,
and both are useful for studying global issues in agronomy (Table II.5) (Makowski
et al., 2014). Two important issues arise from this observation : data availability and
the knowledge that one wants to provide.

In meta-analysis, data are available because they are already published, even if it takes
a long time to retrieve them. Conducting a meta-analysis is thus time-consuming,
especially the pre-analysis search and development of the database, which represent ca.
60% of the working time (Allen et Olkin, 1999). However, combining and formatting
data for global datasets likely takes more time. Meta-analysis requires identifying and
extracting the values of interest from scientific publications, while being cautious to
avoid potential bias. In contrast, building global datasets requires interacting with the
research teams that conducted the experiments and adapting their raw experimental
files to a standard format (Figure II.7). Moreover, some of the experimental data
recovered have not been published. This is an advantage of global datasets, which value
the time and energy required to conduct field experiments, but is also a disadvantage,
since researchers may be reluctant to share unpublished data. For instance, in our use
case, 7 of the 35 experiments (i.e. 20%) had not been published before we built the
global dataset, while each is now described in 1-3 scientific publications (Gaudio et al.,
2021a, Meunier et al., 2022a, Mahmoud et al., 2022). One advantage of global datasets
is that they can be expanded by adding new experiments, such as by taking advantage
of large research projects with an experimental component (Pappagallo et al., 2021)
or using the recent development of high-throughput phenotyping platforms (Yang
et al., 2020). In this way, global datasets could fall within the big data framework
(Ylijoki et Porras, 2016), thus facilitating the use of big data methods (e.g. machine
learning) as long as they are sufficiently developed.

The knowledge that is generated depends on the data used to conduct meta-analyses
or the approaches used with global datasets. Global datasets are better suited for
explaining the influence of individual factors (e.g. agronomic practices, climate, plant
physiology) on a studied variable, while meta-analyses are better suited to assess the
relative importance of these factors as broad trends. The main advantage of global
datasets is that they consist of phenotypic observations, which allows for further
investigation of potential causalities based on correlations in the data (Gunawardena,
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2014). Phenotypic observations help to understand and explain observed correla-
tions (Garside et Bell, 2011). Moreover, since agronomic global datasets contain
plant-related variables measured at multiple organizational levels (e.g. organ, plant,
crop), they may have more potential for reuse than meta-analyses by using data
subsets that form factorial designs a posteriori. For instance, researchers who develop
functional–structural plant models (Louarn et al., 2020) may be interested in variables
measured at the plant scale (e.g. number of tillers, inter-node length, plant height),
while those who develop crop models to predict yields (H. N. Berghuijs et al., 2021)
may be interested in variables measured at the crop scale (e.g. crop biomass, crop
height). For instance, using the global dataset developed in this study, Gaudio et al.,
2021a extracted a subset of 28 experiments (378 statistical individuals) to assess
the influence of intercropping on the relation between plant biomass and grain yield,
Mahmoud et al., 2022 extracted a subset of 11 experiments (82 statistical individuals)
to assess the influence of N fertilization on plant-plant interactions in intercrops, and
Meunier et al., 2022a extracted a subset of 31 experiments to calibrate a statistical
model used in a modeling chain to predict ecosystem services as a function of the
species in cereal-legume intercrops.

The many agronomic experiments that have been conducted may be a huge source
of data (Zamir, 2013), and compiling and sharing them is one way to make them
usable and broaden the knowledge they can provide. Calculating informative features
(subsection 2.2.5) connects the data to knowledge since it shows how to obtain
meaningful biological information from raw measurements. However, this must be
done carefully, and we argue that global datasets, by contributing to an "educated"
big data framework, are suitable for inferring knowledge about systems of interest.

Some authors have argued that the "data deluge makes the scientific method obsolete"
(Anderson, 2008), indicating that the large amount of data available in the era of
big data decreases recourse to the scientific method (i.e. hypothesizing, modeling,
testing), since the simple presence of correlations in large datasets can answer scientific
questions without needing to develop hypotheses beforehand. Other perspectives
assert that the role of science is to explain and interpret the relationships highlighted
by studying massive datasets (Pigliucci, 2009) ; or that collecting data is guided
by theory, without denying the contribution of data-science approaches (Mazzocchi,
2015) ; or that a correlation can highlight a relationship between certain variables but
cannot indicate causality. In this context, modeling can help infer general laws about
the functioning of agricultural systems, without asserting that deep understanding
is possible simply by examining correlations. Two modeling approaches can be
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Criterion Meta-analysis Global datasets

Scope All practices studied in mul-
tiple scientific publications

All practices tested in mul-
tiple experiments

Time required to
collect and tidy
the data

Long to very long (dozen to
hundreds of hours) Very long

Variables used
Often standard variables
(e.g. yield, nitrogen fertiliza-
tion)

All available observations
(e.g. agronomic practices,
phenotypic measurements,
pests, climate)

Number of obser-
vations

Moderate to large (dozens to
hundreds)

Large (hundreds to thou-
sands)

Reuse Possible, but limited to the
present variables

Possible once the data are
formatted

Data sources Scientific publications Experimental files

Table II.5 – Comparison between meta-analysis and global datasets
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distinguished (Gunawardena, 2014, Tardieu, 2020) :

• reverse modeling (i.e "top-down" approaches), which starts from experimental
data and identifies potential causalities suggested by correlations observed in
the data,

• forward modeling, (i.e "bottom-up" approaches), which starts from known or
suspected causalities to make predictions.

Modeling using global datasets belongs to the reverse-modeling approach since it
starts from the experimental data ; however, we argue that the main advantage of
global datasets is their many phenotypic measurements, which teams with expertise in
given research domains can use to calculate features that indicate broad (agro)system
functioning. In the present study, starting from process-based knowledge (i.e. the
relation between growth rates and intercrop yields), we used data-science methods to
identify these indicators in a complex dataset.

The concept of "educated" big data (Tardieu, 2020) is a suitable compromise between
reverse and forward modeling. It describes the process of calculating and choosing
indicators that have a physiological meaning before performing the regression analysis,
instead of performing it directly on tens or hundreds of correlated variables. Global
datasets are a suitable tool for analyzing "educated" big data since they help to identify
correlations between multiple phenotypic measurements and derived indicators, and
can combine them with information about soil and climate conditions. Finally, using
data to increase knowledge is not straightforward and requires caution. We argue that
analyzing global datasets is an additional tool for doing so. Because it is rarely used
in scientific literature, using it more often could help increase scientific knowledge in
agriculture.

2.4 Conclusion
We argue that crop science can benefit from global datasets because they decrease
the cost of data (reuse) and increase the reproducibility of studies. Ultimately, global
datasets contribute to new findings through joint analysis of multiple experiments.

Although science has open-data tools to support the development of global datasets,
the initial steps for sharing raw data between experimental and modeling researchers
remain lacking.

Global datasets can be a keystone for "educated" big data in agricultural research
since they combine many phenotypic observations and multiple variables. Thus, even
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though their design and analysis are time-consuming and require caution, the potential
insights that they can provide are worthwhile.

Acknowledgement
This study was supported by the French National Research Agency under the Invest-
ments for the Future Program (ANR-16-CONV-0004 and ANR-20-PCPA-0006). We
thank Michael and Michelle Corson for their helpful comments and English revision.

68



Chapitre II - Collecter et structurer des données hétérogènes

L’ESSENTIEL

Les jeux de données globaux gagneraient à être plus utilisés en agronomie. Cette
pratique est amenée à croître car elle présente des avantages que n’ont pas les
méta-analyses (possibilité d’étudier des relations plus finement, réutilisations
larges, etc.) malgré des inconvénients dont il faut tenir compte (temps de
collecte). Une utilisation plus répandue de ce type de jeu de données implique
un besoin en méthodologie. La méthode proposée pour visualiser les combi-
naisons de modalités disponibles entre plusieurs facteurs et identifier les plans
factoriels complets en fait partie, de même que la procédure de réduction de
dimension. Par ailleurs, ce type de jeu de données peut aider à la compréhension
d’agroécosytèmes complexes, puisque la présence de nombreuses observations
phénotypiques permet l’exploration de relations entre leur fonctionnement et
leurs phénotypes. Ainsi, nous analysons dans le chapitre suivant certains des
avantages agronomiques des cultures associées céréale-légumineuse en fonction
de la fertilisation et de l’espèce choisie et dans le Chapitre IV, nous analysons
certains déterminants de la performance de ces cultures, en se basant sur des
observations phénotypiques.
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1 Avantages agronomiques des cultures associées
céréale-légumineuse

En France, la part des cultures associées dans la surface agricole utile (SAU) reste
faible, bien qu’en légère augmentation (Figure III.1). Parmi les cultures associées, les
cultures associées céréale-légumineuse sont un type prometteur et souvent pratiqué
(Verret et al., 2020). Dans cette partie, nous revenons sur le fonctionnement des
cultures associées et sur certains des avantages agronomiques recherchés par cette
pratique. Ces aspects conditionneront en partie nos choix de modélisation.

Figure III.1 – Proportion de cultures associées en France depuis 2015, données issues du registre
parcellaire graphique (données 2022, extraction réalisée par Élodie Yan (INRAE, UMR SADAPT))

1.1 Fonctionnement des cultures associées céréale-
légumineuse

Les deux mécanismes d’interaction plante-plante positifs mis en avant dans les cultures
associées céréale-légumineuse sont la complémentarité de niche et la facilitation (Figure
III.2). Ces mécanismes peuvent être dus à la nature même des génotypes présents dans
le mélange (expression génétique) mais également refléter le résultat de la plasticité
phénotypique, i.e. la capacité d’un génotype à s’exprimer différemment selon les
conditions environnementales. Je me focaliserai ici sur les principaux processus ayant
lieu dans les cultures associées céréale-légumineuse synchrones (espèces semées et
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récoltées en même temps), que j’étudie plus particulièrement dans mon travail de
thèse.

Figure III.2 – Différents phénomènes d’interactions entre plantes au sein de cultures associées
(Justes et al., 2014) ; colonne de gauche : principe du phénomène ; colonne de droite : illustration avec
un exemple. a) Compétition : les deux espèces utilisent la même ressource, sous la même forme et en
même temps ; b) complémentarité de niche : les deux espèces exploitent des ressources différentes ;
c) compétition et complémentarité de niche ; d) facilitation : la croissance d’une espèce est favorisée
par la présence de l’autre via une modification de l’environnement de croissance

Mécanismes de complémentarité

La complémentarité de niche entre deux espèces (Figure III.2b) se définit par une ex-
ploitation différente des ressources, se traduisant par une réduction de la compétition
entre espèces (compétition inter-spécifique) (Garnier et Navas, 2012). L’utilisation
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différentielle d’une ressource donnée peut se faire de différentes manières (tempo-
relle, spatiale, forme de la ressource), les deux principales dans nos agroécosystèmes
d’intérêt étant l’utilisation d’une même ressource sous des formes différentes et une
différenciation spatiale dans l’acquisition d’une ressource.

Les légumineuses sont la seule famille végétale ayant la capacité de fixer l’azote
atmosphérique (N2) via une symbiose racinaire avec un champignon (Voisin et al.,
2003 ; Figure III.3). Cependant, la fixation symbiotique est plus coûteuse en énergie
que l’utilisation directe de l’azote minéral du sol (NH4 et NO3) (Voisin et Gastal,
2015). Ainsi, en présence d’une céréale très compétitrice pour les ressources azotées
souterraines, la légumineuse doit davantage faire appel à la fixation symbiotique.
Une complémentarité pour l’utilisation de l’azote a donc lieu entre la céréale et la
légumineuse (Figure III.2c), via l’utilisation d’une même ressource sous des formes
différentes (N2 vs NH4 et NO3).

Figure III.3 – Nodosités sur racine de soja (tirée de Wikipédia 1)

Dans les cultures associées céréale-légumineuse synchrones, ce processus est essentiel
et largement mis en avant dans la littérature existante comme étant un processus clé
de la performance des cultures associées (Hauggaard-Nielsen et al., 2009, Bedoussac
et al., 2015).

Des phénomènes de complémentarité spatiale pour l’utilisation des ressources peuvent
aussi avoir lieu dans les cultures associées céréale-légumineuse, via l’utilisation d’une
même ressource en des endroits différents. Par exemple, une différentiation spatiale
de l’utilisation des ressources souterraines (eau et éléments minéraux) peut avoir
lieu quand la profondeur et l’agencement des systèmes racinaires permettent aux

1. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Nodosité
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deux espèces associées d’accéder aux ressources à des profondeurs de sol différentes
(Corre-Hellou et al., 2007 pour le pois et l’orge).

Mécanismes de facilitation

La facilitation a lieu quand une espèce est positivement impactée par la présence d’une
espèce voisine, via une modification de l’environnement de croissance (Figure III.2d).
Par exemple, une facilitation mécanique peut avoir lieu dans les cultures associées
via un effet tuteur de la céréale sur la légumineuse. Ceci a été mis en évidence dans
des mélanges orge/pois (Podgórska-Lesiak et Sobkowicz, 2013) et blé/lentille (Figure
III.4 ; Viguier et al., 2018), permettant une réduction de la verse de la légumineuse,
ce qui facilite sa récolte et augmente la quantité de grain récoltée.

Un autre processus de facilitation à l’oeuvre dans les cultures associées céréale-
légumineuse est la mobilisation de phosphore insoluble via une acidification du milieu
augmentant la disponibilité du phosphore disponible pour l’espèce compagne (Figure
III.2d ; Homulle et al., 2021, Tang et al., 2021).

(a) (b)

Figure III.4 – Lentille en culture (a) pure et (b) associée (source : Viguier et al., 2018)

1.2 Avantages agronomiques recherchés
Le rendement et ses composantes

Pour les raisons évoquées ci-dessus, l’utilisation des légumineuses en mélange permet
de diminuer la dose d’intrants et notamment de fertilisants azotés, tout en maintenant
un rendement satisfaisant. Les cultures associées céréale-légumineuse sont donc
essentiellement cultivées en conditions bas-intrants (peu ou pas de fertilisation, peu
ou pas de contrôle biotique), en particulier pour valoriser des parcelles agricoles assez
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pauvres, et en agriculture biologique. Dans ces conditions, les rendements des cultures
associées céréale-légumineuse sont généralement plus élevés que ceux des cultures
pures correspondantes. Dans une méta-analyse sur les cultures associées céréale-
légumineuse basée sur l’analyse de 77 articles scientifiques, les auteurs rapportent
qu’il faut 16% (valeur médiane) de surface supplémentaire en culture pure pour
obtenir le même rendement qu’en culture associée dans les mêmes conditions de
culture (Yu et al., 2016). Cette valeur a été obtenue en contexte de faible fertilisation
(cultures majoritairement fertilisées à moins de < 100 kgN.ha−1).

En plus du gain de rendement en contexte bas-intrants, la qualité du grain de la
céréale, définie par la teneur en azote (N), est souvent plus élevée en culture associée
qu’en culture pure (voir Bedoussac et Justes, 2010a, Timaeus et al., 2022 ; mais teneur
en N similaire dans Naudin et al., 2010). Ceci peut s’expliquer par la disponibilité
en azote minéral du sol plus élevée pour les céréales dans les mélanges du fait de la
fixation symbiotique de la légumineuse (Gooding et al., 2007). Quand il a lieu, le
gain constaté est de l’ordre de 2% de teneur en azote dans le grain, gain significatif
permettant au blé de prendre de la valeur en passant en qualité supérieure (fourrage
→ blé panifiable → blé de qualité supérieure ; Timaeus et al., 2022).

Au-delà du gain de rendement en lui-même, la stabilité inter-annuelle du rendement
est un des objectifs recherchés par certains agriculteurs cultivant des cultures associées.
L’objectif recherché est un effet tampon/compensation (Justes et al., 2021), à savoir
que si une espèce produit moins une année, l’autre espèce compensera. En pratique,
les cultures associées céréale-légumineuse semblent effectivement avoir un rendement
plus stable que les cultures pures correspondantes (Raseduzzaman et Jensen, 2017),
même si cet effet dépend des conditions pédo-climatiques considérées (Weih et al.,
2021).

Réduction des stress biotiques

Ces gains ou stabilité de rendement s’expliquent aussi par un effet de l’association sur
les stress biotiques (maladies, ravageurs et adventices), qui sont des facteurs majeurs
de diminution du rendement des cultures (Savary et al., 2019).

Plusieurs travaux rendent compte d’une réduction des adventices (mauvaises herbes)
dans les cultures associées (Stomph et al., 2020). Une méta-analyse a estimé une forte
réduction (58%) de la pression adventice dans les cultures associées par rapport à
la culture pure la moins résistante et un effet nul par rapport à la culture pure la
plus résistante aux adventices (Gu et al., 2021). Les auteurs attribuent cet effet à la
densité du couvert de la culture associée supérieure à celle d’une culture pure ainsi
qu’à la couverture précoce du sol.
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La majorité des travaux montrent également une réduction de l’incidence et de la
sévérité des maladies en culture associée (Boudreau, 2013, Stomph et al., 2020). Les
causes menant à ces effets sont multiples : effet de dilution (la substitution partielle
d’une espèce hôte d’un pathogène par une espèce non-hôte réduit les ressources
disponibles pour le pathogène donné), effet barrière (la présence d’une espèce non-
hôte réduit la propagation du pathogène), altération du micro-climat.

Dans mon travail de thèse, je ne prendrai pas en compte les stress biotiques car ces
derniers ont été contrôlés par pesticides dans la majorité des expérimentations du jeu
de données.

1.3 Une pratique plutôt rare
Malgré leurs avantages, les cultures associées restent peu cultivées en France et en
Europe (Machado, 2009, Meynard et al., 2018 ; Figure III.1). Plusieurs raisons peuvent
expliquer ce décalage apparent entre avantages agronomiques et pratiques agricoles
(Brannan, 2021, Mamine et Farès, 2020).

Par exemple, la sélection variétale est historiquement adaptée aux cultures pures.
Plusieurs auteurs appellent ainsi à une sélection variétale plus adaptée aux cultures
associées (Annicchiarico et al., 2019, Mamine et Farès, 2020, Litrico et Violle, 2015).
De plus, le machinisme agricole (semis, récolte) est peu adapté aux cultures associées
(Morel et al., 2020). Le tri des grains pour l’alimentation humaine est techniquement
difficile/coûteux (Magrini et al., 2013) et les coopératives n’achètent pas forcément
de récoltes issues d’associations d’espèces. Ces raisons font que, malgré des avantages
agronomiques reconnus dans certains cas, les cultures associées restent une pratique
rare.

1.4 Indicateurs de la performance des cultures associées
Pour évaluer la performance des cultures associées, différents indicateurs existent,
chacun ayant ses avantages et ses inconvénients (Bedoussac et Justes, 2011). L’un
des indicateurs les plus utilisés est le "Land Equivalent Ratio" (LER). Il correspond à
la surface relative nécessaire en culture pure pour obtenir le même rendement que la
culture associée considérée (Équation (1.1), Willey et Rao, 1980) :

LER = Yi

Mi

+ Yj

Mj

(1.1)
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où Yi (resp Yj) est la valeur du rendement pour l’espèce i (resp j) en culture associée
et où Mi (resp Mj) est la valeur du rendement pour l’espèce i (resp j) en culture
pure.

Le LER a l’avantage d’être simple à calculer et interpréter. En revanche, il présente
également certains défauts : un LER peut être élevé car le rendement de la culture
pure correspondante est faible (ce qui est fréquemment le cas en contexte bas-intrants),
ce qui a pour effet de sur-évaluer la performance du mélange. Cela peut être un
problème en contexte de bas-intrants où les rendements des cultures pures sont faibles
(3-4 t.ha−1) par rapport aux standards en conventionnel (6-7 t.ha−1) (Agreste, 2022).
En conséquence, certains auteurs recommandent de toujours donner les valeurs de
LER en les accompagnant des valeurs de rendement brutes, afin de savoir dans quelles
gammes de rendement on se situe (Bedoussac et Justes, 2011).

Dans une optique d’évaluation de la performance des cultures associées, j’ai choisi
d’étudier une autre métrique issue de l’écologie des communautés. Cette discipline
scientifique se définit comme l’étude de l’organisation et du fonctionnement des
assemblages d’espèces dont les populations sont en interaction au sein d’un écosystème
donné (Begon et al., 2005). L’étude du lien entre biodiversité et fonctionnement des
écosystèmes est une thématique de recherche à part entière dans cette discipline
(Biodiversity Ecosystem Functioning ; Loreau et al., 2002). Une hypothèse avancée
est que l’augmentation de la biodiversité dans un écosystème peut améliorer son
fonctionnement grâce à une meilleure exploitation des ressources (du fait de la présence
d’espèces contrastées). Cela peut l’amener à fournir une plus grande gamme de services,
et le conduire à être plus stable et productif. Certains travaux proposent de transposer
ces concepts de l’écologie des communautés (naturelles) aux agroécosytèmes (Brooker
et al., 2021). Une des méthodes les plus utilisées est la décomposition de l’effet de
la biodiversité (Loreau et Hector, 2001). Dans une culture associée, l’effet de la
biodiversité se traduit par un gain ou une perte de rendement brut entre la culture
pure et la culture associée et résulte de deux effets. L’effet de la complémentarité
inclut la facilitation et la complémentarité de niche pour l’utilisation des ressources.
L’effet de sélection, parfois appelé dominance (Fox, 2005), traduit le fait qu’une espèce
fonctionnant déjà bien en culture pure profite du contexte de culture associée, au
détriment de l’autre.

Dans le second article de ma thèse, je cherche à quantifier ces processus au sein
du jeu de données construit, afin de comprendre le fonctionnement des cultures
associées. Je caractérise ensuite l’effet de la fertilisation et du choix de l’espèce sur
ces effets. Pour cela, j’ai calculé l’effet de la biodiversité et de ses composantes sur les
cultures associées non fertilisées du jeu de données étudié. J’ai ensuite évalué, en me
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restreignant à un sous-ensemble de mon jeu de données, l’effet de différents niveaux
de fertilisation et du choix de l’espèce sur les différentes composantes de l’effet de la
biodiversité.

L’ESSENTIEL

Les cultures associées céréale-légumineuse sont un mélange prometteur en raison
de plusieurs interactions interspécifiques à l’oeuvre : complémentarité de niche
pour l’utilisation de l’azote, complémentarité spatiale (racines), facilitation.
Ces mécanismes assurent un certain nombre de services écosystémiques, dont
un rendement généralement plus élevé en contexte bas-intrants, une meilleure
qualité de grain pour la céréale ainsi qu’une plus grande stabilité du rendement.
Enfin, la régulation des stress biotiques (notamment maladies et adventices)
est généralement meilleure dans les cultures associées que dans les cultures
pures. Généralement, les gains de rendement des cultures associées vis-à-vis des
cultures pures sont mesurés via le Land Equivalent Ratio (LER), indicateur
utile mais qui présente certaines limites. Dans le second article de ma thèse,
j’étudie l’effet de la biodiversité, un autre indicateur issu de l’écologie des
communautés, sur le gain (ou les pertes) de rendement des cultures associées
vis-à-vis des cultures pures.
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Résumé : Maintenir le rendement tout en réduisant les intrants est l’un des principaux
objectifs de l’agriculture durable. Dans ce contexte, les cultures associées céréale-
légumineuse sont une pratique qui permet d’obtenir un rendement accru en conditions
bas-intrants grâce à l’utilisation complémentaire des ressources abiotiques et des
mécanismes de facilitation. Il existe de nombreuses options de gestion pour concevoir
des systèmes de culture associées céréale-légumineuse, parmi lesquelles le choix des
espèces cultivées et le niveau de fertilisation azotée (N) sont essentiels.

Dans cette étude, nous avons rassemblé les résultats de 35 expérimentations menées en
Europe sur des cultures associées céréale-légumineuse combinant différentes espèces
associées et différents niveaux de fertilisation azotée. Nous avons d’abord évalué
l’intensité de l’effet de la biodiversité et ses composantes dans les cultures associées
non fertilisées. Ensuite, nous nous sommes focalisés sur un sous-ensemble de systèmes
pour analyser comment la fertilisation azotée influençait les effets de la biodiversité
sur trois cultures associées (blé dur / pois, blé tendre / pois et blé dur / féverole).
L’effet de biodiversité représente l’écart entre le rendement observé et le rendement
attendu d’un mélange. L’effet de complémentarité représente la performance des
mélanges par rapport à la performance des cultures pures. L’effet de sélection saisit
la mesure dans laquelle une espèce ayant un rendement élevé en culture pure domine
un mélange au détriment de l’autre espèce associée.

1. https ://www.springer.com/journal/13593
2. custom.cvent.com/05F40F40EA964BBB968323D70A3E1C38/files/db50436c39344465a6ed36deffe6c5af.pdf
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Nos résultats ont confirmé un effet de biodiversité (donc un effet de l’association)
globalement positif dans des conditions non fertilisées et dans diverses conditions
climatiques (0,86 ± 0,04 t.ha−1). L’effet de complémentarité était le principal moteur
de ce gain de rendement puisqu’il représentait 76 % de l’effet de biodiversité, confirmant
que la culture associée est une pratique utile dans les systèmes à bas niveaux d’intrants.
La fertilisation azotée a réduit l’effet de complémentarité dans les cultures associées
blé dur / pois, n’a pas influencé ces effets dans les cultures associées blé tendre / pois
et n’a augmenté que l’effet de sélection dans les cultures associées blé dur / féverole.
Ces résultats soulignent la nécessité de disposer d’une légumineuse suffisamment
compétitive dans les cultures associées lorsque des engrais azotés sont appliqués, afin
d’éviter une trop grande perturbation des interactions plante-plante. L’article montre
donc que si les performances des cultures associées sont effectivement meilleures
que celles des cultures pures en contexte non-fertilisé (conclusion cohérente avec la
littérature), cet effet est modulé par l’identité des espèces ainsi que par le niveau de
fertilisation.
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2.1 Introduction

From 1960-2000, the use of fertilizers, irrigation and pesticides mitigated effects of
climatic hazards, soil heterogeneity and pest pressure, and had a large and positive
impact on crop yield (Tilman et al., 2002). More recently, especially in Europe,
the growing trend of reducing inputs in agricultural systems, due to environmental
and social concerns, and the climatic uncertainty caused by climate change have
increased the variability in cropping conditions compared to that of the intensive
agriculture practiced in the late 20th century. To reduce the negative consequences
of climatic uncertainty and continue to produce enough food while reducing the
use of inputs (Sadras et Denison, 2016), a promising avenue is to favor functional
complementarity of abiotic resource use and biological regulations between plants by
designing innovative agricultural practices and systems (Duru et al., 2015a). This can
be achieved by selecting relevant plant phenotypes (Lynch 2019) and/or using positive
biodiversity effects through plant mixtures, also known as the biodiversity-ecosystem
function (BEF) effects (Brooker et al., 2021).

Positive BEF effects on ecosystem services have been widely studied in natural
communities (Cardinale et al., 2012), and interest in using them in cropping systems
has increased in the past several years (Gurr et al., 2016 ; Martin-Guay et al., 2018 ;
Brooker et al., 2021). Analyzing the diversity-productivity relationship enables the
effect of biodiversity on primary production of a given system to be estimated and
can divide it into complementarity and selection effects (Loreau et Hector, 2001). The
former measures the effect due to niche complementarity and/or facilitation, while
the latter measures the effect due to the dominance of a given species that fits well
with the growth environment. Thus, BEF effects should be viewed as resulting from
particularly positive specific interactions rather than explaining underlying processes
themselves (Maier, 2012). As Brooker et al., 2021 highlight, a collaboration gap
between BEF scientists and crop scientists has led to a poor understanding of “the
operation of positive diversity effects in intensive agricultural systems” and thus of
how to enhance them.

In agricultural systems, plant diversity can be promoted by a range of intercropping
practices (i.e., combining at least two crop species in the same field for most of
their growing periods), which may improve crop yield (Li et al., 2020b). Several
mechanisms can, for example, improve nitrogen (N) acquisition by the intercrops,
including complementary distribution of roots in soil volumes (Postma et Lynch,
2012), use of distinct forms of N in soils (McKane et al., 2002) and fixation of
atmospheric N2 by one species in the intercrop (Jensen et al., 2020). In a context of
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input reduction, the use of N2-fixing legumes is particularly promising. In Europe, this
has been widely demonstrated in low-input cereal-legume intercrops, with an increase
in total yield and cereal grain quality compared to those of sole crops (Bedoussac et al.,
2015). However, supplying too much N fertilizer can cause the cereal to dominate the
legume, which decreases positive plant-plant interactions in intercropping systems
(Pelzer et al., 2012). Thus, the extent to which N fertilization can be used without
compromising BEF effects in such systems remains unclear. More particularly, while
recent meta-analyses and reviews generally agree upon positive BEF effects when
multiple experiments are assessed, the results of individual experiments have high
variability (Bedoussac et al., 2015 ; Gurr et al., 2016 ; Raseduzzaman et Jensen, 2017 ;
Martin-Guay et al., 2018). Few recent studies underline a positive effect on intercrops’
yield, via temporal niche differentiation (Yu et al., 2016 ; Dong et al., 2018 ; Li et al.,
2020c).

In this study, using a database of 35 field experiments (Figure III.5) from five European
countries, we first assessed the intensity of the biodiversity effect in winter and spring
cereal-grain legume intercrops under unfertilized conditions. Then, focusing on a
subset of three winter intercrops – durum wheat (Triticum turgidum L.) / pea (Pisum
sativum L.), soft wheat (Triticum aestivum L.) / pea and durum wheat / faba bean
(Vicia faba L.) – we tested the influence of two levels of N fertilization (moderate and
high) on the biodiversity effect depending on the intercropped species considered.

Figure III.5 – Example of a field experiment of winter wheat / pea intercrops (and their correspon-
ding sole crops) conducted at the ARVALIS experimental station, near Angers, France (Photograph
courtesy of C. Naudin, ESA, France).
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2.2 Materials and methods

2.2.1 Field experiments

To estimate the net biodiversity effect on intercrop productivity in a wide range of
environmental conditions, we collected results from 35 factorial experiments conducted
in five countries (France, Denmark, Italy, Germany, and the United Kingdom ; Figure
III.6A), as detailed hereafter.

We used the following criteria to include set of experiments in our database : (1)
grain yield was measured for both species in sole- and intercropping conditions, (2)
different species and genotypes were used among cereal and legumes, and (3) a given
mixture was observed at least in two locations.

Figure III.6 – Location and main climatic features of the experiments. Panel A displays the
number of experiments conducted at each location (different years and cropping systems). Panel B
displays the sum of precipitation (mm) as a function of mean temperature (°C) during the crop
cycle, with spring and winter crops encoded by colors, and experiment location encoded by symbols.

2.2.1.1 Environmental conditions

Climate conditions of each experiment were characterized using the following va-
riables retrieved from the NASA POWER API : the sum of precipitation (mm)
and mean temperature (°C) during the crop cycle (from sowing to harvest dates).
The experiments were separated into two groups : winter crops, which had higher
precipitation (280-712 mm) and lower mean temperature (6.8-11.3°C) during the crop
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cycle, and spring crops, which had lower precipitation (60-366 mm) and higher mean
temperature (12.3-17.3°C) (Fig. III.6B).

2.2.1.2 Agricultural management

All experiments included cereal-grain legume intercrops of two annual crop species
and their corresponding sole crops for which grain yield (t.ha−1) was measured at
harvest. Cereals and legumes were each represented by three species : barley (Hordeum
vulgare L.), durum wheat and soft wheat for the cereals and faba bean, lentil (Lens
culinaris L.) and pea for the legumes (Table 1). In the database, 39% and 61% of the
intercrops were spring or winter crops, respectively. Intercropped species were sown
and harvested at the same time. The sowing dates ranged from March 11 to May 3
for spring crops and from October 25 to December 15 for winter crops. The harvest
dates for all crops ranged from June 6 to August 23.
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Table 1. Description of the 35 cereal-legume experiments analyzed in this study. The Type column defines if the experiment is carried on conventional (C) or 

organic (O) farming. 

Intercropped 

species 

(cereal / 

legume) 

Country Year(s) 

Soil water 

capacity 

(mm) 

Soil texture 

(clay-silt-sand, 

%) 

Type 
N treatments 

(kg.ha-1) 
Mixture design 

Spatial 

arrangement 

No 

genotypes 

(cereal / 

legume) 

Relative density 

in intercrop 

(cereal / legume) 

References 

Spring barley 

/ fababean 
Denmark 

2001, 2002, 2003 173 24-29-47 O  0 substitutive within row 2-1 0.5-0.5 (Gaudio et al., 2021; 

Hauggaard-Nielsen et 

al., 2008; Knudsen et 

al., 2004) 

2001, 2002, 2003 119 4-9-87 O  0 substitutive within row 2-1 0.5-0.5 

Spring barley 

/ pea 

Denmark 

2001, 2002, 2003 173 24-29-47 O  0 substitutive within row 2-2 0.5-0.5 (Gaudio et al., 2021) 

2001, 2002, 2003 119 4-9-87 O  0 substitutive within row 2-2 0.5-0.5  

2003 173 24-29-47 O  0 substitutive, additive alternate row 1-1 0.5-0.5, 0.5-1  

France 

2002 124 6-15-79 C  0 additive alternate row 1-1 0.33-1  

2003 124 6-15-79 C  0-130 substitutive, additive alternate row 1-1 0.5-0.5, 0.5-1  

2003, 2004 94 21-40-39 O 0 substitutive, additive alternate row 1-1 0.5-0.5, 0.5-1 

(Gaudio et al., 2021; 

Hauggaard-Nielsen et 

al., 2008, 2009; 

Launay et al., 2009) 

Germany 2004 176 51-29-20 O 0 substitutive, additive alternate row 1-1 0.5-0.5, 0.5-1 (Gaudio et al., 2021) 

Italy 2003, 2004 169 22-36-42 O 0 substitutive alternate row 1-1 0.5-0.5 (Gaudio et al., 2021; 

Hauggaard-Nielsen et 

al., 2008, 2009; 

Launay et al., 2009) 

United 

Kingdom 
2003 142 49-32-19 O 0 substitutive, additive alternate row 1-1 0.5-0.5, 0.5-1 

Spring soft 

wheat / lentil 
France 

2015 135 10-8-82 O 0 substitutive, additive within row  2-4 
0.5-1, 0.33-1, 0.3-

0.7, 0.17-1 
 

2016 187 18-48-34 O 0 substitutive, additive within row 2-4 

0.5-1, 0.33-1.3, 

0.33-1, 0.3-0.7, 

0.17-1.3, 0.17-1 

 



 

Winter durum 

wheat / 

fababean 

France 

2010 187 18-48-34 C 0-60-80-140 substitutive, additive 
alternate-, within 

row 
1-1 

0.5-0.5, 0.67-0.5, 

0.67-1, 0.33-0.5 
 

2011 187 18-48-34 C 0 substitutive alternate row 1-1 0.5-0.5  

2011 187 18-48-34 C 0-140 substitutive 
alternate-, within 

row 
1-1 0.5-0.5 

 

2012 135 10-8-82 C 0 substitutive within row 3-4 0.5-0.5 
(Kammoun, 2014) 

2013 187 18-48-34 C 0 substitutive within row 3-4 0.5-0.5 

Winter durum 

wheat / pea 
France 

2006 187 18-48-34 C 0-100-180 substitutive alternate row 1-1 0.5-0.5 (Bedoussac and 

Justes, 2010a, 2010b) 2007 135 10-8-82 C 0-60-80-140 substitutive alternate row 4-1 0.5-0.5 

2012 135 10-8-82 C 0 substitutive within row 3-5 0.5-0.5 
(Kammoun, 2014) 

2013 187 18-48-34 C 0-140 substitutive within row 3-5 0.5-0.5 

2015 135 10-8-82 C 0 substitutive, additive within row 1-4 0.5-0.5, 0.5-1  

Winter soft 

wheat / 

fababean 

France 2018 169 22-36-42 O 0 additive within row 8-2 0.7-0.75 

 

Winter soft 

wheat / pea 
France 

2010 205 11-54-35 C 0-45-90-140 substitutive, additive within row 1-1 
0.5-0.5, 0.33-

0.66, 0.7-0.5 
(Pelzer et al., 2016) 

2017 205 11-54-35 C 0 substitutive, additive within row 1-2 
0.5-0.5, 0.5-1, 

0.15-1, 0.05-1 

 

2007 83 20-38-42 C 0-30-45 substitutive within row 1-1 0.5-0.5 (Gaudio et al., 2021; 
Naudin et al., 2010, 
2014) 2008 83 20-38-42 C 0-30-45-60-90 substitutive within row 1-1 0.5-0.5 

2017 197 19-49-32 O 0 additive within row 8-3 0.5-0.75, 0.5-1  

2018 169 22-36-42 O 0 additive within row 8-3 0.5-0.75, 0.5-1  

2006 94 21-40-39 O 0 substitutive within row 1-1 0.5-0.5, 0.3-0.7  

2007 94 21-40-39 O 0-30 substitutive within row 1-1 0.5-0.5, 0.7-0.3 

(Gaudio et al., 2021) 2008 94 21-40-39 O 0-35-72 substitutive within row 1-1 0.5-0.5, 0.7-0.3 

2009 94 21-40-39 O 0-40 substitutive within row 1-1 0.5-0.5, 0.7-0.3 
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In the database, 54% of the intercrops were grown in a substitutive design (i.e.,
the sum of the relative sowing densities of the two species intercropped equals 1),
while 46% were grown in an additive design (i.e., the sum of relative sowing densities
exceeds 1). A species’ relative density is its sowing density in the intercrop relative
to that in its reference sole crop. Consequently, the database contained 199 sole
crop experimental units and 307 intercrop experimental units (site x year x mix of
genotypes x relative densities x N treatment), of which 140 were in an additive design
and 167 in a substitutive design. Depending on the experiment, each experimental
unit was replicated 2-8 times.

Additional details on experimental designs and management practices are reported
in the reference publications of 33 of the 35 experiments (Knudsen et al., 2004 ;
Corre-Hellou et al., 2006 ;Hauggaard-Nielsen et al., 2008 ; Hauggaard-Nielsen et al.,
2009 ; Launay et al., 2009 ;Bedoussac et Justes, 2010a ; Bedoussac et Justes, 2010b ;
Naudin et al., 2010 ; Naudin et al., 2014 ; Pelzer et al., 2016 ; Tang et al., 2016 ; Viguier
et al., 2018 ; Gaudio et al., 2021a).

2.2.2 Estimating the biodiversity effect on intercrop performance

For each experimental unit, grain yield (t.ha−1) was measured for each species. We
calculated the biodiversity effect (BE, Loreau et Hector, 2001) as the observed grain
yield minus expected grain yield in intercrops (Eq. (2.1)) :

BE = (Y OC + Y OL) − (Y EC + Y EL) (2.1)

where YOC and YOL are the observed yield of the cereal and legume grown in
intercrop, respectively, and YEC and YEL are the expected yield of the cereal and
legume grown in intercrop, respectively.

Expected yield was estimated from the yield of the species in sole crop weighted by
its scaled relative density in intercrop (Eq. (2.2) ; Li et al., 2020c) :

Y EC = MC
RDC

RDC + RDL

and Y EL = ML
RDL

RDC + RDL

(2.2)

where Mc and ML are the yield of the cereal and legume in sole crop, respectively,
and RDC and RDL are the relative density of the cereal and legume in intercrop,
respectively. Grain yield in sole crops and intercrops is calculated as the mean from
each replicate of every experimental units, within each experiment.
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As mentioned, the biodiversity effect can be divided into a selection effect (SE, Eq.
(2.3)) and a complementarity effect (CE, Eq. (2.4)) (Loreau et Hector, 2001 ; Li et al.,
2020c) :

SE = 1
2 ×

((
Y OC

MC

− RDC

RDC + RDL

)
−

(
Y OL

ML

− RDL

RDC + RDL

))
× (MC − ML)

(2.3)

CE = MC + ML

2 ×
(

Y OC

MC

− RDC

RDC + RDL

+ Y OL

ML

− RDL

RDC + RDL

)
= M×(LER−1)

(2.4)

These formulas, used to compute selection and complementarity effects, are only valid
in bispecific mixtures.

The first term of Eq. (2.3) calculates the difference in increase or decrease in yield
between the two species intercropped, while the second term calculates the difference
between their sole crop yields. Thus, a positive selection effect means that the species
with the higher yield in sole crop has a higher relative increase in yield in intercrop
(i.e., benefits more from intercropping).

Into the equation for the complementarity effect (Eq. (2.4)), we introduced the classic
Land Equivalent Ratio, which is used to calculate land-use efficiency (LER = YC

MC
+ YL

ML
;

Willey et Rao, 1980). Thus, the complementarity effect equals the Land Equivalent
Ratio minus 1, multiplied by M, the mean yield in sole crops.

2.2.3 Experimental design, data processing and analysis

The data were curated and formatted in a database. The data were ordered, reshaped
and homogenized using the collection of R packages tidyverse (Wickham et al., 2019).

The dataset was unbalanced (i.e., groups had different numbers of observations)
because the experiments collected were conducted for different purposes and examined
many factors (e.g., N fertilization, intercrop design) (Table 1). Thus, the influence
of several of the factors on the biodiversity effect and its components could not
be analyzed, especially due to the lack of certain treatments in some experiments
and to the nesting of factors. For example, only 12 of the 35 experiments tested N
fertilization levels, or the species effect also included site and year effects (e.g., spring
barley / faba bean intercrops were grown only in Denmark, so they could not be
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analyzed properly). The statistical analysis performed was adjusted in response to
this unbalanced structure.

We first investigated the overall behavior of mean biodiversity, complementarity and
selection effects within the unfertilized cereal-legume intercrops in the 35 experiments,
and the correlation between the biodiversity effect and each of its components. Thus,
our goal was to assess the influence of N fertilization on the biodiversity effect and
its components. N fertilization ranged from 0-180 kg N.ha-1, which we split into three
levels : null, moderate (30-80 kg N.ha-1) and high (> 80 kg N.ha-1). A factorial design
was then defined between the species intercropped and these levels of N fertilization.
The subset of our database with a factorial design of species and N fertilization
levels corresponded to three intercrops : durum wheat / pea, soft wheat / pea and
durum wheat / faba bean (70 experimental units, among which 62 are in substitutive
design, all located in France, Table 1). Durum wheat / pea and durum wheat /
faba bean intercrops were grown in experiments with moderate and high levels of N
fertilization, while soft wheat / pea intercrops were grown only with a moderate level
of N fertilization.

The effect of N fertilization on the biodiversity effect and its components in intercrops
was assessed using the Bayesian approach. Bayesian inference is based on reallocating
credible values for a parameter (posterior distribution) given prior knowledge (prior
distribution) and the adequacy of the data to the model (likelihood). The Bayesian
approach provides information about the probability of a hypothesis being true given
the data (P(hypothesis|data)). Bayesian estimation for the difference in group means
(Kruschke, 2018) is an alternative to the classic Student’s t test to compare the means
of two groups. This method calculates a posterior distribution for the mean differences
between the two groups and derives a 95% highest density interval (HDI), which is
defined as the 95% most credible values of the parameter. We performed Bayesian
estimation for the difference in mean values of components of the biodiversity effect
between N-fertilized (moderate and high) and unfertilized treatments for each of the
three intercrops. The null hypothesis (H0) was defined as equal mean biodiversity
effect components for N-fertilized and unfertilized intercrops. We applied the following
decision rule to the position of the 95% HDI : reject H0 if the 95% HDI excludes 0
but do not reject H0 if it includes 0.

All indicator calculations and statistical analyses were performed with R software, v.
4.0.0 (R Core Team 2020). Bayesian statistical analyses were performed using the R
package BEST (Kruschke and Meredith 2020).
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2.2.4 Definition of references for fertilized legumes

A common assumption when calculating indicators to compare the performance of
intercrops to that of sole crops is that N is not a limiting resource for legumes and
does not influence their yield (e.g., Pelzer et al., 2012). To test this hypothesis, we
performed Bayesian estimation for the difference in group means between N-fertilized
and unfertilized legume sole crops. The database contained only three experiments
(i.e., 11 experimental units) in which legume sole crops were N-fertilized, because
the experiments we collected were designed to conform to agronomic practices of
farmers, who rarely fertilize legume sole crops (Magrini et al., 2016). The Bayesian
estimation confirmed that N fertilization had no significant influence on the yield of
legume sole crops. Given this result and the lack of data on N-fertilized legume sole
crops, we used the unfertilized legume sole crops as a reference when calculating the
biodiversity effect and its components in all experimental units.

2.3 Results and discussion

2.3.1 Distribution of the biodiversity effect and its components in un-
fertilized intercrops

On the whole dataset, the mean (± 1 standard error) yield gain in unfertilized
intercrops equaled 0.86 ± 0.04 t.ha−1(1.04 ± 0.01 t.ha−1for additive designs and 0.68
± 0.00 t.ha−1for substitutive designs) for a mean total intercrop yield of 3.54 ± 0.08
t.ha−1(Figure III.7A). These results highlight an increase in the yield of cereal-legume
intercrops in most experimental units under unfertilized conditions compared to
those of the corresponding sole crops, which agrees with results of several studies
(Pelzer et al., 2012 ; Pelzer et al., 2014 ; Yu et al., 2016) and confirms the ability of
intercropping to increase grain yield in low-input farming systems (Bedoussac et al.,
2015).

However, the increase in yield observed was influenced by the cropping conditions
used as references to calculate the biodiversity effect. The unfertilized cereal sole crops
used as references had lower grain yield (3.2 ± 0.08 t.ha−1, all cereals pooled) than
cereals grown under conventional farming conditions, which are always N fertilized
(i.e., a mean grain yield of 6.1 t.ha−1for the cereals of interest in the five European
countries considered for the period covered by the experiments (Food and Agriculture
Organization of the United Nations ; http://faostat.fao.org/)). Thus, the low yield
observed for the unfertilized cereal sole crops contributed greatly to the positive
biodiversity effect estimated (Garnier et al., 1997).
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Figure III.7 – (A) Distribution of unfertilized cereal-legume intercrop yield and biodiversity effect
(t.ha−1). Points represent the median, broad lines represent the interquartile range, and thin lines
represent the [0.1, 0.9] quantile interval. (B) Correlation between biodiversity effect (t.ha−1) and
complementarity effect (t.ha−1) or selection effect (t.ha−1) in unfertilized cereal-legume intercrops.
Grey zones represent the 95% confidence interval for the linear regressions. Data used : whole dataset
(n = 263)
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The biodiversity effect was strongly and positively correlated with the complementarity
effect (r = 0.86, p < 10-15), but it was not correlated with the selection effect (r
= -0.01, p = 0.87) (Figure III.7B). Thus, the complementarity effect was the main
driver of the yield gain in unfertilized cereal-legume intercrops, meaning that positive
plant-plant interactions (i.e., facilitation and / or niche complementarity) rather than
the dominance of one of the species increased intercrop yields (Pelzer et al., 2012).
However, caution is needed when distinguishing complementarity causes (e.g., niche
partitioning, facilitation) of the resulting complementarity effect (Barry et al., 2019).
To quantify the relative importance of these processes, specific measurements would
be needed, such as symbiotic N2 fixation to reflect differences in N use between cereals
and legumes, or a lodging score to quantify mechanical facilitation (e.g., Podgórska-
Lesiak et Sobkowicz, 2013). As Brooker et al., 2021 highlight, explicitly distinguishing
facilitation and niche partitioning would help when applying new analytical and
conceptual frameworks to design intercrops. Nevertheless, differences in N use in
cereal-legume intercrops is a well-known process in which the more competitive cereal
usually takes disproportionally more soil mineral N than the legume, which is forced
to compensate by increasing symbiotic N2 fixation (Rodriguez et al., 2020). In a
low-input context, this complementarity of N use enables cereals in intercrops to have
higher grain yield and quality than cereals in sole crops.

The complementarity effect contributed 76% of the biodiversity effect when the
latter was positive (i.e., in 94% of the experimental units), but it contributed only
36% when the latter was negative (i.e., in 6% of the experimental units). In the
few cases in which we observed a yield loss in intercrops, the relative contributions
of complementarity and selection were reversed : -0.05 ± 0.02 and -0.16 ± 0.02
t.ha−1, respectively. In these cases, the total yield of intercrops were lower than those
of corresponding sole crops because the competition between cereals and legumes
exceeded the complementarity effect (also reported by Pelzer et al., 2016 for soft
wheat / pea intercrops and Baxevanos et al., 2017 for oat / pea intercrops).

2.3.2 Influence of N fertilization on the biodiversity effect and its com-
ponents

The biodiversity effect and its components were altered by N fertilization, which is a
key practice in agricultural systems. While the biodiversity effect was positive in 100%
of the unfertilized experimental units of the data subset considered (i.e., factorial
designs of species and N fertilization levels), the percentage of experimental units with
a positive biodiversity effect decreased with N fertilization (i.e., 92% and 67% of the
experimental units under moderately and highly N-fertilized conditions, respectively)
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(Figure III.8). Overall, the total intercrop yield increased with N fertilization (4.16 ±
0.18, 5.09 ± 0.24 and 4.62 ± 0.21 t.ha−1under unfertilized, moderately and highly N-
fertilized conditions respectively) ; specifically, mean grain yield decreased for legumes
(2.23 ± 0.12, 1.88 ± 0.19 and 1.84 ± 0.16 t.ha−1under unfertilized, moderately and
highly N-fertilized conditions respectively) but increased for cereals (1.93 ± 0.20, 3.21
± 0.23 and 2.78 ± 0.15 t.ha−1under unfertilized, moderately and highly N-fertilized
conditions respectively) with N fertilization (Figure III.8). The same pattern was
observed for the complementarity effect, which was positive in 96%, 83% and 56%
of the experimental units under unfertilized, moderately and highly N-fertilized
conditions, respectively. Conversely, the percentage of experimental units with a
positive selection effect increased with N fertilization : 25%, 71% and 61% of the
experimental units, under unfertilized, moderately and highly N-fertilized conditions,
respectively. Thus, N fertilization tends to decrease positive plant-plant interactions
within cereal-legume intercrops by acting on the balance between the two intercropped
species to the benefit of the cereal (Pelzer et al., 2012).

Figure III.8 – Distribution of cereal-legume intercrop yield, cereal and legume yield (t.ha−1) and
the biodiversity effect (t.ha−1) as a function of nitrogen fertilization level. Points represent the
median, broad lines represent the interquartile range, and thin lines represent the [0.1, 0.9] quantile
interval. Data used : Experiments with a factorial design of species and N fertilization levels (n =
82)

The effect of N fertilization on the biodiversity effect and its components depended on
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the species intercropped (Figure III.9). In durum wheat / pea intercrops, even mode-
rate N fertilization decreased the biodiversity effect significantly by 66% compared to
that under unfertilized conditions. This moderate N fertilization increased the selec-
tion effect significantly by 0.21 t.ha−1(99.1% of the posterior values for the difference
in group means between N-fertilized and unfertilized conditions were positive), while
the complementarity effect decreased by 0.65 t.ha−1(99.1% of the posterior values for
the difference in means were negative). These effects were emphasized under highly
N-fertilized conditions (Figure III.9). When focusing on the yield of both species
intercropped, N fertilization disadvantaged the legume, since pea yield decreased by
a mean of 37% under N-fertilized conditions compared to that under unfertilized
conditions, while the opposite was observed for durum wheat, whose yield increased
by a mean of 94%. These results could explain the shift in complementarity and
selection effects for durum wheat / pea intercrops between N-fertilized and unferti-
lized conditions. This behavior is usually highlighted in existing literature related
to cereal-legume intercrops (e.g., Naudin et al., 2010). Under N-fertilized conditions,
selection effect increases because durum wheat has a competitive advantage over the
legume (Mariotti et al., 2009 ; Duchene et al., 2017). Our results showed, however,
that choosing a different cereal or legume species can change this effect.

When soft wheat replaced durum wheat in wheat / pea intercrops, N fertilization
did not influence the biodiversity effect or its components (Figure III.9). Because the
cereal and legume yields tended to increase slightly with N fertilization, the latter
did not disrupt the balance between the two species (Table 2). Based on the soil
and climate conditions considered, the level of N fertilization (45 kg N.ha-1) was
probably too low, compared to usual N fertilization rates in conventional agriculture,
to increase the yield of one or both species significantly, unlike that of durum wheat
/ pea intercrops (60-140 kg N.ha-1).

Finally, in durum wheat / faba bean intercrops, N fertilization did not influence the
biodiversity effect or its complementarity effect, but it did increase the selection effect
significantly by 0.3 t.ha−1and 0.2 t.ha−1under moderately and highly N-fertilized
conditions, respectively (95.5% and 95.2% of posterior values for the difference in
group means were positive, respectively) (Figure III.9). This increase was due to
an increase in faba bean yield, since durum wheat yield changed little in intercrops
as N fertilization increased. This behavior contrasts with that of pea yield when
intercropped with durum wheat : pea yield decreased as N fertilization increased.
Height and biomass differences between two intercropped species have been shown to
influence their yields (Gaudio et al., 2021a). Since the faba bean is taller and larger
than the pea (Guinet et al., 2018), it showed greater competitive ability (but whether
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aboveground for light capture or belowground for nutrient and water acquisition
remains to be tested), which explains the lack of shift in the biodiversity effect
observed in durum wheat / faba bean intercrops.

Figure III.9 – Distribution of cereal and legume yields (t.ha−1) in three cereal-grain legume
intercrops (durum wheat / pea, soft wheat / pea and durum wheat / faba bean) as a function of
nitrogen (N) fertilization level : null, moderate (30-80 kg N.ha-1) and high (> 80 kg N.ha-1). For the
three intercrops, posterior distributions of the difference in mean of the biodiversity effect between
the two N-fertilized (moderate and high) and unfertilized (N0) treatments is illustrated (t.ha−1),
with dashed lines representing the null value of the posterior difference in means. Points represent
the median, broad lines represent the interquartile range, and thin lines represent the [0.1, 0.9]
quantile interval. Data used : Experiments with a factorial design of species and N fertilization levels
(n = 82).

2.3.3 Pathway to applications

Because cereal-legume intercrops are used mainly to decrease the use of agricultural
inputs, most are managed without synthetic inputs. In this way, our study confirmed
an increase in productivity under a wide range of unfertilized cropping conditions, with
a balance between the two species intercropped (i.e., no species clearly dominated),
although the increase depends on the species intercropped (Cheriere et al., 2020). N
fertilization can disrupt this balance, shifting positive plant-plant interactions to a
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dominance of the cereal at the expense of the legume (e.g., in durum wheat / pea
intercrops). This shift appeared at moderate N fertilization levels and even led to
lower productivity of intercrops than that of sole crops at the high N fertilization
levels applied to wheat sole crops in conventional agriculture (> 100 kg N.ha-1).

It would thus be interesting to identify the level of moderate N fertilization that
provides benefits from positive effects of intercropping and positive plant-plant
interactions, while increasing the total yield by increasing the cereal yield, as farmers
often perform in winter intercrops (Verret et al., 2020). Because this N level is likely
to differ among species, future research should focus on the interaction between N
fertilization and the intercrop species chosen. For instance, recent meta-analysis (Li
et al., 2020c) shows high advantages of N fertilization on mixtures including maize
(Zea mays L.).

In our study, only one combination of species x N fertilization had a positive interaction
on yield (i.e., durum wheat / faba bean intercrops) : cereal yield increased and legume
yield remained the same, while in durum wheat / pea intercrops, legume yield
decreased. Thus, our results suggest that the legume chosen can be a management
mechanism, with the idea that the legume should be sufficiently competitive to
counterbalance the increased competition from the N-fertilized cereal (Duchene et al.,
2017). Probably, it is the balance of competition between the two components rather
than competitiveness of the legume that matters. However, we also observed that
the cereal yield stagnated if the N fertilization level was not sufficient (e.g., soft
wheat / pea intercrops). Thus, the optimal N fertilization level should depend on the
proportion of legume biomass in the intercrop (Naudin et al., 2010). As highlighted by
other studies, the species chosen are a relevant mechanism for controlling intercrops’
yield (Cheriere et al., 2020) and suitability for the cropping environment in which they
grow (Baxevanos et al., 2017). Finally, it is worthwhile to recall that many barriers
to adoption of intercrops in Europe exist, beyond the scope of this article, such as.
technical and economical ones (Bonke et Musshoff, 2020). Different possibilities (e.g.,
better communication of scientific results, breeding adapted to intercrops) exist to
overcome these barriers (Meynard et al., 2018) and allow intercrops to be more widely
cultivated.

2.4 Conclusion
This study highlights that the complementarity between intercropped species is the
main driver of the positive biodiversity effect on the performance of cereal-legume
intercrops under diverse cropping conditions. If the biodiversity effect depended instead
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mainly on the selection effect (i.e., if one intercropped species strongly dominated),
growing the dominant species alone would be more practical agronomically, which
would shift the balance towards sole crops.

While multiple meta-analyses and reviews highlighted the overall yield gain in inter-
crops, analysis and tools to derive specific management recommendations for farmers
from this general knowledge are still lacking (Brooker et al., 2021). We argue that it
may be counterproductive to emphasize that biodiversity has this broad beneficial
effect while the specific positive interactions between pairs of species and even more
so, cultivars, remain to be identified (Maier, 2012).

The key question remains how to secure complementarity while intensifying or
increasing productivity. When focusing on the response of complementarity processes
to N fertilization, we found that behavior differed depending on the species chosen.
We highlighted that N fertilization does not always depress complementarity processes
as long as the legume species can also benefit from it. Therefore, such shifts in balance
need to be understood through the prism of community ecology to develop the use of
intercrops in a wider range of agricultural systems besides low-input agriculture.

97



Chapitre III - Avantages agronomiques des cultures associées

L’ESSENTIEL

En conditions non fertilisées, la culture associée a un effet global positif sur le
rendement, principalement grâce à l’effet de complémentarité entre les deux
espèces plutôt qu’à la dominance d’une des deux espèces. Cependant, la fer-
tilisation azotée perturbe les effets de complémentarité et de sélection, et ce
selon les espèces associées. La fertilisation a réduit l’effet de la biodiversité
au sein des cultures associées blé dur / pois, via une diminution de l’effet de
complémentarité et une augmentation de l’effet de sélection. Sur les cultures
blé tendre / pois, aucune modification d’effet n’a été constatée. Finalement, un
effet positif global de la fertilisation a été constaté sur les cultures associées blé
dur / féverole, puisque le rendement global a augmenté sans perturber les effets
de complémentarité entre les deux espèces. Les concepts issus de l’écologie des
communautés permettent donc de tirer certaines conclusions qui restent assez
générales. Il faut cependant analyser les déterminants de manière plus fine,
notamment en étudiant la performance de chacune des espèces, pour mieux
comprendre les agroécosystèmes considérés. C’est ce que nous proposons de
faire dans le prochain chapitre.
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Chapitre IV

Modéliser et identifier les
déterminants de la performance des
cultures associées
céréale-légumineuse
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1 Description du fonctionnement d’un mélange à
travers un ensemble de prédicteurs

Le mélange que l’on observe résulte de l’expression des caractéristiques intrinsèques des
espèces (et variétés) et de leurs interactions, sous l’effet de l’environnement de culture.
Cet environnement est défini par les conditions pédo-climatiques et les pratiques
agronomiques, qui conditionnent le niveau de ressources (lumière, azote minéral,
eau, etc.). Chaque composante du mélange impacte et répond à cet environnement
(Goldberg, 1990).

L’état actuel des connaissances écophysiologiques, mais aussi le type de données
collectées dans les expérimentations agronomiques, ne permettent pas encore une
approche de modélisation basée sur les processus ou une approche d’apprentissage
utilisant l’ensemble des données phénotypiques brutes sans réflexion.

Nous proposons de résumer et d’organiser les données dont nous disposons en carac-
téristiques reflétant le fonctionnement des mélanges, en se basant sur des concepts et
connaissances de l’écologie et de l’agronomie. Les stratégies des espèces pour accéder
aux ressources peuvent être décrites par des valeurs de variables élaborées depuis les
données brutes. Les grands types de prédicteurs que nous avons calculés et mobilisés
sont donc liés aux interactions entre plantes, à l’environnement pédo-climatique et
aux pratiques agronomiques.

L’ensemble des ces prédicteurs sera utilisé pour expliquer la performance des cultures
associées. Nous avons sélectionné plusieurs variables de réponse (Tableau IV.1), condi-
tionnellement aux données dont nous disposons. Nous avons ainsi choisi d’analyser les
rendements bruts et relatifs (partial Land Equivalent Ratios (pLER), Mead et Willey,
1980) de la céréale et de la légumineuse. Nous nous sommes également intéressés à
la qualité du grain de la céréale via la teneur en azote du grain, premier critère de
qualité (et donc de prix de vente).

La structure du jeu de données global, la nature de nos prédicteurs et nos choix de
modélisation ont conditionné les modalités de mélanges analysés afin de maintenir
un effectif suffisant pour analyser l’effet des facteurs considérés (environnement,
interactions entre plantes et pratiques). Parmi les mélanges représentés dans le jeu de
données, nous nous sommes focalisés sur les cultures associées blé dur / féverole et
blé dur / pois (Tableau IV.2).
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Variable Échelle Formule et notation Unité Interprétation
Rendement Céréale,

Légumi-
neuse

YC , YL t.ha−1 Rendement de la
culture

Partial Land
Equivalent
Ratio

Céréale,
Légumi-
neuse

PLERX = YX

SX
- Rendement relatif

de la culture asso-
ciée comparé à celui
de la culture pure

Teneur en
azote du grain

Céréale NC mg.g−1 Qualité du grain de
la céréale

Table IV.1 – Variables de performance ajustées par nos modèles (X représente la céréale ou la
légumineuse)

Mélange
d’espèces

Année Somme
des préci-
pitations

(mm)

Température
moyenne

(°C)

Reliquat
N (kg/ha)

Fertilisation
N (kg/ha)

Date
de
semis

Date
de
récolte

Nb.
d’ob-

serva-
tions

2010 488.7 9.6 35 0-60-80-
140

2009-
11-20

2010-
07-15

16

2011 286.4 10.2 53 0-140 2010-
12-03

2011-
06-30

4

2012 434.2 9.7 36 0 2011-
11-14

2012-
07-03

9Blé dur /
Féverole

2013 712.5 9.8 41 0 2012-
11-20

2013-
07-25

10

2006 454.7 9.4 45 0-100-180 2005-
11-08

2006-
07-04

3

2007 530.5 11.3 39 0-60-80-
140

2006-
11-09

2007-
07-10

16

2012 434.2 9.7 36 0 2011-
11-14

2012-
07-03

9Blé dur /
Pois

2013 712.5 9.8 41 0-140 2012-
11-20

2013-
07-25

19

Table IV.2 – Conditions environnementales et caractéristiques des expérimentations (toutes
conduites à Auzeville) pour les mélanges considérés dans nos modèles

Au sein de chaque mélange d’espèces, certaines des variables de performance sont
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linéairement corrélées entre elles, positivement ou négativement (Figure IV.1). C’est
le cas des rendements relatifs et bruts de la féverole et du pois (ρ = 0.75 et 0.86
respectivement), ou du rendement relatif du blé et de la féverole (ρ = −0.63). On
peut également noter l’absence de corrélations entre les rendements bruts et relatifs
du blé au sein des associations blé/pois (ρ = −0.02).

Figure IV.1 – Corrélations entre variables de performance pour A) les mélanges blé dur/féverole
et B) blé dur/pois. L’intensité de la couleur des carrés est liée à la corrélation (négative : bleu,
positive : rouge). pLER : partial Land Equivalent Ratio ; Rdt : Rendement ; %N : teneur en azote
des grains du blé

2 Calcul des variables explicatives de la perfor-
mance des cultures associées

2.1 Variables mesurées pour caractériser les espèces
Chaque espèce a ses propres caractéristiques, qui sont décrites selon les variables qui
ont été mesurées dans les différentes expérimentations. Conditionnellement à notre
jeu de données, les traits (caractéristiques des plantes) que nous avons inclus dans
nos modèles sont reliés à la biomasse des parties aériennes, la hauteur, l’indice de
surface foliaire (LAI) et la surface foliaire spécifique (SLA). Les expérimentations
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étant hétérogènes, nous avons souvent dû faire des compromis entre le nombre
d’expérimentations à considérer et le nombre de variables prédictives potentielles.
Pour illustrer concrètement ceci, je prendrai l’exemple des mélanges blé dur/féverole
(Figure IV.2). Parmi les 5 expérimentations ayant des unités expérimentales avec cette
association, toutes n’incluent pas les mêmes variables mesurées. J’ai donc identifié
l’ensemble des combinaisons expérimentations / variables mesurées, via la méthode des
k-cliques proposée dans le Chapitre II. Cette procédure met en évidence le nécessaire
compromis évoqué ci-dessus : inclure l’expérimentation nommée "Auzeville_pk_2011"
impliquerait de ne pas inclure de variables liées à la surface foliaire comme variables
explicatives dans nos modèles. J’ai donc fait le choix d’omettre cette expérimentation
afin d’avoir plus de variables explicatives de la performance. Pour les variables
mesurées en dynamique, j’ai utilisé les paramètres de courbe de croissance déterminés
via la procédure de réduction de dimension décrite dans le Chapitre II.2.

Figure IV.2 – Graphe représentant les combinaisons expérimentations / traits mesurées ensemble.
Une expérimentation (noeuds rouges) est reliée à un trait (noeuds bleus) si elle inclut au moins
une unité expérimentale où le trait est mesuré. Les arêtes noires correspondent à un ensemble de
combinaisons expérimentation / trait formant un jeu de données induisant un plan factoriel complet.
Les arêtes grises correspondent aux combinaisons expérimentation / trait non inclues dans la 2-clique
choisie.

2.2 Variables représentant les interactions entre plantes
J’ai calculé trois grandes catégories de variables explicatives liées à la manière dont le
mélange (et donc les interactions entre plantes) impacte les caractéristiques d’une
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espèce (Tableau IV.4). Le choix de ces variables a également été orienté par mes
questions de recherche.

Les informations acquises sur les cultures pures sont-elles prédictives de
la performance du mélange ?

Certaines caractéristiques d’une espèce donnée peuvent différer selon qu’elle est
cultivée en culture pure (interactions intraspécifiques) ou en mélange (interactions
interspécifiques). Pour prendre en compte ces changements de comportement, nous
avons calculé, pour chaque espèce, les différences de valeurs des paramètres entre les
cultures associées et les cultures pures. Si pour un trait donné, la différence entre
le mélange et la culture pure est nulle, alors le mélange n’a pas impacté le trait de
l’espèce considérée. Dans ce cas, on peut supposer que les informations mesurées en
culture pure peuvent être utilisées pour prédire le comportement en culture associée.
Plus la différence est élevée, plus le fait d’être en association impacte l’espèce, que
ce soit de manière positive (par exemple via une augmentation de la biomasse) ou
négative (via une diminution de biomasse).

Les différences de caractéristiques entre espèces sont-elles prédictives de
la performance du mélange ?

Dans une culture associée, des interactions positives (complémentarité, facilitation)
et négatives (compétition) se produisent entre les deux espèces. En accord avec des
travaux antérieurs (Kunstler et al., 2012, Montazeaud et al., 2018), nous posons
comme hypothèse que la différence entre les valeurs des traits entre la céréale et la
légumineuse au sein de l’association peut être un indicateur de ces interactions. Ces
différences reflètent des comportements convergents (différence proche de zéro) ou
au contraire divergents (différence importante) entre les deux espèces au sein du
mélange. Selon les traits considérés, la convergence ou la divergence peuvent être
recherchées (Bernard-Verdier et al., 2012). Ainsi, des divergences de biomasse entre
deux espèces pourraient indiquer que l’espèce la plus développée imposerait une forte
compétition pour les ressources du milieu sur l’espèce plus petite. A contrario, des
divergences de profondeur d’enracinement entre les deux espèces pourraient aboutir à
une complémentarité spatiale pour l’utilisation des ressources souterraines.

Le niveau de ressources azotées influence-t-il ces relations entre plantes ?

L’azote (N) est un élément nutritif essentiel qui limite la productivité des cultures
(Plett et al., 2020). Le besoin en azote d’une plante est fortement lié à sa biomasse. Ce
constat a conduit au concept de "courbe de dilution critique de l’azote" (Justes et al.,
1994). Celle-ci donne la concentration minimale d’azote dans les parties aériennes
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(Nc, en %) qu’une culture doit maintenir pour atteindre son taux de croissance
maximal en fonction de sa biomasse. Nc est définie par deux paramètres a et b qui
dépendent de l’espèce, mais sont indépendants des conditions pédo-climatiques. a est
la concentration critique de l’azote quand la biomasse est d’une tonne par hectare,
b représente la vitesse de décroissance de la courbe de dilution critique de l’azote.
L’indice de nutrition azotée (INN) est une mesure du statut azoté d’une culture
obtenue en divisant la concentration d’azote de la culture par sa dilution critique
d’azote (Nc). Un INN supérieur (respectivement inférieur) à 1 correspond à un excès
(respectivement un stress) azoté dans la culture (Lemaire et Meynard, 1997, Figure
IV.3). La performance d’un mélange céréale-légumineuse par rapport aux cultures
pures est largement déterminé par la disponibilité en azote minéral du sol, avec des
cultures associées principalement adaptées à de bas niveaux d’intrants. Au-delà de la
dose et date de fertilisation, la caractérisation du statut azoté du mélange est donc
essentielle.

Figure IV.3 – Représentation d’une courbe de dilution critique en azote (N) d’une culture et de la
détermination d’un indice de nutrition azotée (INN, figure tirée du site les mots de l’agronomie 1).
Pour une valeur de biomasse donnée (W), la courbe de dilution critique de l’azote est la teneur en
azote critique (%Nc) de la plante au-delà de laquelle la plante est en excès de nutrition N. L’INN
est calculé comme le ratio de la concentration en N mesurée (%Na) et %Nc

Cette notion est bien développée pour les cultures pures mais a dû être adaptée pour
les cultures associées. Plusieurs méthodes ont été proposées pour évaluer le statut
azoté dans les cultures associées (Louarn et al., 2021). Parmi celles-ci, nous en avons

1. https ://mots-agronomie.inra.fr/index.php/Fertilisation_des_cultures_ :_des_bases_scientifiques_renouvelées
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choisi une permettant de discriminer le statut azoté des deux espèces en prenant en
compte leur proportion respective dans le mélange.

Ainsi, pour évaluer l’INN de l’espèce i associée à l’espèce j :

INNi = %Ni

pi ∗ (ai ∗ Biomasse−bi) + (1 − pi) ∗ (aj ∗ Biomasse−bj )
(2.1)

où i) ai (resp. aj) représente le paramètre a pour l’espèce i (resp. j), ii) bi (resp. bj)
représente le paramètre b pour l’espèce i (resp. j), iii) %Ni est la concentration en
azote (en %) de l’espèce i, iv) Biomasse représente la biomasse totale de la culture
associée et v) pi représente la proportion de l’espèce i dans la culture associée.

Les valeurs des paramètres a et b sont propres à l’espèce considérée et sont issues de
la littérature existante (Tableau IV.3).

Espèces a (%) b (sans unité) Référence
Pois & féverole 5.1 0.32 Louarn et al., 2021
Blé dur d’hiver 5.4 0.44 Justes et al., 1994

Table IV.3 – Paramètres utilisés pour calculer l’INN des cultures associées

Les valeurs de l’INN de chaque espèce de la culture associée ont été calculées en
utilisant les valeurs de teneur azotée des parties aériennes à la récolte. L’INN tient
compte à la fois des caractéristiques intrinsèques de la plante, des conditions de
fertilisation et de l’azote disponible dans le sol.

106



Variable explicative Unité Formule Interprétation

∆λ,height °Cd λheight,cereal − λheight,legume > 0 (resp. < 0) : La céréale (resp. légumineuse)
démarre sa croissance (hauteur ou biomasse) en
premier. Plus les différences sont élevées, plus
les espèces démarrent leur croissance à un
moment différent

∆λ,biomass °Cd λbiomass,cereal − λbiomass,legume

∆µ,height m◦C−1d−1 µheight,cereal − µheight,legume > 0 (resp. < 0) : La céréale (resp. légumineuse)
a une vitesse maximale de croissance (hauteur
ou biomasse) plus élevée. Plus les différences
sont élevées, plus les espèces ont une vitesse
maximale de croissance différente

∆µ,biomass t.ha−1◦C−1d−1 µbiomass,cereal − µbiomass,legume

∆max,height m maxheight,cereal − maxheight,legume > 0 (resp. < 0) : La céréale (resp. légumineuse)
a une hauteur maximale plus élevée.

∆max,LAI m2.m−2 maxLAI,cereal − maxLAI,legume > 0 (resp. < 0) : La céréale (resp. légumineuse)
a une surface foliaire plus élevée

∆max,SLA cm2.g−1 maxSLA,cereal − maxSLA,legume Traduit une différence d’adaptation à la lumière
des deux espèces. Cette variable a été calculée
par cohérence avec les autres, mais elle s’est
avérée non pertinente à posteriori en terme
d’interprétation.

∆IC−SC,λ,height,X °Cd λheight,IC − λheight,SC

> 0 (resp. < 0) : L’espèce X a démarre sa
croissance (hauteur ou biomasse) plus tard
(resp. tôt) en culture associée∆IC−SC,λ,biom,X °Cd λbiomass,IC − λbiomass,SC
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∆IC−SC,µ,height,X m.◦C−1d−1 µheight,IC − µheight,SC

> 0 (resp. < 0) : L’espèce X a une vitesse de
croissance (hauteur ou biomasse) maximale plus
élevée (resp. faible) en culture associée∆IC−SC,µ,biom,X t.ha−1◦C−1d−1 µbiomass,IC

ρ − µbiomass,SC

∆IC−SC,max,height,X m maxheight,IC − maxheight,SC > 0 (resp. < 0) : L’espèce X est plus grande
(resp. petite) en culture associée

∆IC−SC,max,LAI,X m2.m−2 maxLAI,IC − maxLAI,SC > 0 (resp. < 0) : L’espèce X a une surface
foliaire plus élevée (resp. petite) en culture
associée

∆IC−SC,max,SLA,X cm2.g−1 maxSLA,IC − maxSLA,SC > 0 (resp. < 0) : L’espèce X réagit au contexte
du culture associée en produisant plus (resp.
moins) de surface foliaire par unité de masse

cultX - - cultivar de la céréale ou de la légumineuse

Table IV.4 – Variables explicatives calculées (X représente la céréale ou la légumineuse) ; ρ réprésente la densité relative entre culture associée et
pure) ; SLA : Surface foliaire spécifique ; LAI : Leaf Area Index

108



Chapitre IV - Modélisation

2.3 Variables représentant l’effet de l’environnement sur le
mélange

Nous avons tenté de représenter l’effet de l’environnement sur le mélange à travers
un effet direct du climat, en mobilisant et développant plusieurs méthodes. J’ai
expérimenté deux méthodes reposant sur deux hypothèses différentes : i) classer les
expérimentations en groupes climatiques homogènes au sein desquels une culture
associée donnée a un comportement relativement similaire, ii) identifier des zones sur
lesquelles des variables climatiques ont eu une influence sur le rendement.

Au cours de ma thèse, cette étape s’est chronologiquement déroulée avant la démarche
de modélisation de la performance. J’ai donc utilisé toutes les données à ma disposition
(i.e. toutes les expérimentations) pour le travail lié à l’environnement.

2.3.1 Classification des expérimentations par groupes d’environnements
climatiques

Pour cette approche, j’ai fait l’hypothèse qu’une culture associée se comportera de
manière relativement similaire si elle se développe dans des environnements proches en
matière de conditions climatiques. J’ai donc cherché à classer les expérimentations dans
des groupes de climats similaires, afin de caractériser le climat des expérimentations
et monter en généricité dans la procédure de modélisation.

Principe général

Pour classifier les expérimentations, j’ai utilisé des séries temporelles de données
climatiques obtenues via l’API NASA POWER. Les variables climatiques considérées
sont i) la température (°C ), ii) le déficit hydrique (Précipitations - Evapotranspiration
(mm)) et iii) les radiations (MJ.m−2).

Pour un ensemble d’expérimentations partageant une espèce commune, j’ai calculé la
distance entre les expérimentations sur la base de ces séries temporelles de données
climatiques. Une distance entre deux séries temporelles X et Y peut être définie par
la distance euclidienne d(X, Y ) :

d(X, Y ) = (
∫

|X − Y |2) 1
2

Numériquement, étant donné N valeurs de X (X1, ..., XN) et de Y (Y1, ..., YN), cette
intégrale peut être approximée par la formule des trapèzes (d̂(X, Y ) = (1

2(|X1 −
Y1|2 + |XN − YN |2) + ∑N−1

i=2 |Xi −Yi|2) 1
2 ; Rahman et Schmeisser, 1990). Cette distance
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ne peut être calculée que si les séries temporelles sont de longueurs égales. Or,
les différentes expérimentations ont des cycles de culture de longueurs différentes
(entre 84 et 137 jours pour les expérimentations de printemps et 192 et 262 jours
pour les expérimentations d’hiver). Pour homogénéiser le nombre de points entre les
expérimentations, j’ai réalisé une interpolation linéaire sur une grille de 500 points
pour chacune des séries temporelles.

Ainsi, pour un ensemble de séries temporelles X1, ..., Xn, on peut définir une matrice
de distances D ∈ Mn par D(i, j) = d(Xi, Xj) (où Mn est l’ensemble des matrices
carrées avec n lignes et n colonnes). Pour chaque variable climatique (respectivement
température, radiations et déficit hydrique), on obtient ainsi une matrice de distance
inter-expérimentations (respectivement DTemp, DRad et DP_ETP).

Afin d’éviter les effets d’échelles (unités différentes entre température, radiations,
et déficit hydrique), les valeurs de chaque série temporelle ont au préalable été
normalisées entre 0 et 1 : (z = x−xmin

xmax−xmin
).

J’ai agrégé les trois matrices de distance en les moyennant :

D = 1
3(DTemp + DRad + DP_ETP)

Les individus (ici les expérimentations) ont ensuite été classés via une classification
ascendante hiérarchique réalisée sur les matrices de distance. Le nombre de classes a
été déterminé grâce à l’indice silhouette qui est un indice d’homogénéité intra-classes
et d’hétérogénéité inter-classes que l’on cherche à maximiser, i.e. plus cet indice est
élevé, plus les climats des expérimentations au sein d’un groupe se ressemblent et
diffèrent des climats des expérimentations des autres groupes.

Résultats

J’ai réalisé cette classification sur les expérimentations incluant de l’orge et du pois,
avec une courbe d’ajustement pour chacune des classes (Figure IV.4). Les résultats
montrent que la variabilité des courbes ne permet pas de distinguer des climats
particuliers (les courbes d’ajustement sont proches les unes des autres). Une raison
probable, au vu des données, est que les climats caractérisant les expérimentations
sont finalement relativement homogènes. Les expérimentations incluant l’orge de
printemps ont toutes eu lieu en 2002, 2003 et 2004. Ce sont principalement des
expérimentations ayant eu lieu au Danemark, qui se retrouvent dans une classe, et
des expérimentations ayant eu lieu à Angers, qui se retrouvent dans deux classes
distinctes. Les expérimentations incluant le pois d’hiver ont toutes eu lieu en France,
à Auzeville, Angers et Rennes. Une classe regroupe les expérimentations ayant eu
lieu en 2007, 2008, 2012 et 2018 et l’autre regroupe les expérimentations ayant eu
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lieu en 2006, 2009, 2010, 2013 et 2017. Le calcul de distances entre courbes, combiné
à la classification hiérarchique, ne permet donc pas de distinguer assez finement les
expérimentations entre elles.

Figure IV.4 – Résultat de la procédure de classification implémentée. Chaque couleur correspond
à un groupe d’expérimentations déterminé. Les courbes correspondent à des ajustements par modèle
additif généralisé (fonction geom_smooth du package ggplot2, Wickham, 2016). A : Expérimentations
incluant de l’orge de printemps, B : Expérimentations incluant du pois d’hiver
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2.3.2 Sparse Interpretable Slice Inversed Regression (SISIR)

Pour cette seconde approche, mon hypothèse était qu’il est possible d’identifier
certains moments climatiques du cycle de croissance qui sont déterminants pour le
rendement, alors que d’autres ne le sont pas.

Présentation succincte de la méthode

La méthode SISIR (Picheny et al., 2019) est une méthode de régression de type
function-on-scalar, i.e. on utilise des variables fonctionnelles (e.g. température, pré-
cipitations) pour prédire une variable scalaire (rendement par exemple). Elle est
implémentée dans le package SISIR (Picheny et al., 2021).

SISIR est originale de par sa capacité à traiter les données en haute dimension
(faible nombre d’individus par rapport au nombre de variables) et son objectif
d’interprétabilité. Ces caractéristiques en faisaient a priori une méthode adaptée
à nos données. Les variables climatiques sont mesurées tous les jours et la taille des
séries temporelles correspond donc au nombre de jours du cycle de culture (entre 84
et 137 jours pour les 17 expérimentations de printemps et 192 et 262 jours pour les
18 expérimentations d’hiver).

Formellement, la méthode SISIR considère deux variables aléatoires (X, Y ). X cor-
respond à une variable aléatoire fonctionnelle (i.e. une série temporelle) observée à
des points t1, ..., tp. On considère un échantillon (xi, yi)i=1,...,n de n observations, où
xi ∈ Rp, xi(tj) est une mesure de variable climatique et les yi sont les rendements.

SISIR suppose que la variable réponse Y et la variable explicative X sont liées par un
modèle de la forme : Y = F (aT

1 X, ..., aT
d X, ε) où d < p, F est une fonction inconnue,

les a1, ..., ad sont des vecteurs de taille p (longueur de X) et ε est un terme d’erreur
(Picheny et al., 2019). Ainsi, l’objectif est de réduire la dimension des prédicteurs,
en projetant les observations sur un sous-espace (engendré par les a1, ..., ad) étant
censé contenir toute l’information sur Y contenue dans X. Ce sous-espace est appelé
Effective Dimension Reduction (EDR, Li, 1991). L’hypothèse que seuls certains
intervalles temporels sont utiles pour la prédiction revient à faire l’hypothèse qu’un
grand nombre de valeurs consécutives des vecteurs aj sont nulles.

Dans le prochain cadre, je décris brièvement les grandes étapes de SISIR. La compré-
hension fine de la méthode n’est cependant pas nécessaire pour les paragraphes qui le
suivent.
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Explication du principe de SISIR

1. La plage de variation des valeurs de Y est découpée en H intervalles. Dans cette
étude, cela revient à découper les valeurs de rendement en H intervalles, par exemple
rendements faibles / intermédiaires / élevés (si H = 3).

2. On calcule (X̄1, ..., X̄H), où X̄h ∈ Rp est la moyenne des xi telles que yi soit dans le
sous-intervalle h (Dans cette étude, cela revient à moyenner les courbes de température
où les rendements sont faibles / intermédiaires / élevés (si H = 3).

3. On calcule la matrice de covariance empirique de X : Σ̂ = 1
n

∑n
1 (xi − X̄)(xi − X̄)⊤

ainsi que la matrice de covariance empirique de E[X|Y ] (E[X|Y ] peut se traduire par
"la valeur moyenne du phénomène explicatif étudié (température, etc.) sachant la
valeur du rendement Y ") : Γ̂ =

∑H
1 phX̄hX̄h

⊤, où ph correspond à la proportion des
observations dans l’intervalle h.

En haute dimension (n ≪ p), la matrice de covariance des observations est dite singulière
(c’est-à-dire qu’on ne peut pas l’inverser, Wang et al., 2022). Une pratique courante consiste
alors à pénaliser la diagonale de cette matrice en lui ajoutant une petite valeur µ pour la
rendre inversible.
Pour rappel, l’espace EDR sur lequel sont projetées les observations est engendré par d
vecteurs a1, ..., ad. On note A := [a1|...|ad] la matrice de taille p × d dont les colonnes sont
les vecteurs a1, ..., ad.

4. L’estimateur de A est constitué des d premiers vecteurs propres de la matrice (Σ̂ +
µI)−1Γ̂

5. Les observations de chaque sous-intervalle h sont projetées sur l’EDR grâce à la matrice
A

6. Une étape de "réduction" des valeurs des aj est effectuée : On multiplie chacune des
valeurs de âj par un αk(k ∈ 1, ..., p) (ce vecteur de coefficients est là pour réduire
autant que possible la valeur des âj) lui même déterminé par une procédure de type
LASSO (une régression linéaire ou on pénalise la valeur des coefficients de manière à
en rendre un maximum nuls).

À l’issue de ces étapes, on obtient des aj "réduits" (shrinked) notés âs
j . Ces vecteurs sont par

construction parcimonieux (c’est-à-dire contenant beaucoup de 0 ).
Une procédure de fusion des intervalles est appliquée pour avoir des intervalles les moins
"hachés" (avec beaucoup de valeurs consécutives de aj nulles) et les plus interprétables
possibles (Picheny et al., 2019).
Les paramètres µ, d, H sont des hyperparamètres à ajuster via une procédure de validation
croisée implémentée dans le package SISIR.
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Application à notre cas d’étude

Nous disposons de plusieurs données de rendement par expérimentation. Pour donner
le même poids à chaque expérimentation, j’ai programmé une procédure itérative
permettant de prendre en compte la variabilité des rendements au sein de chaque
expérimentation. À chaque itération b = 1, ..., B :

1. Je tire au hasard une valeur de rendement par expérimentation

2. J’ajuste la méthode SISIR sur une grille d’hyperparamètres (H, µ, d)

3. Je choisis la meilleure combinaison d’hyperparamètres

4. Je détermine les zones d’influence des variables climatiques via la méthode
décrite dans Picheny et al., 2019

J’ai appliqué cette méthode avec B = 300, afin de voir si certains intervalles étaient
plus souvent sélectionnés que d’autres, ce qui permettrait de les identifier comme
étant particulièrement importants pour expliquer le rendement.

Résultats

Sur la Figure IV.5, on observe le nombre de fois (parmi les B itérations) où la
procédure SISIR a sélectionné chaque intervalle. L’échelle des couleurs montre que
chaque intervalle de température a été choisi au moins une fois sur deux, sans que
des périodes particulières ne ressortent fortement. Ainsi, la procédure appliquée sur
mes données n’a pas permis de distinguer des périodes climatiques importantes pour
le rendement du pois de printemps et de réduire la dimension de ces courbes. J’ai
constaté des résultats similaires sur d’autres courbes (précipitations / radiations) et
d’autres espèces.

Plusieurs facteurs peuvent expliquer cette absence de résultats probants :

1. le faible nombre d’individus (n ≈ 15) en comparaison avec la dimension (nombre
de jours dans le cycle de culture) p ∈ [84; 262],

2. les hypothèses sous-jacentes à la méthode sont trop fortes (homogénéité des
zones d’influence de chaque variable climatique entre les expérimentations),

3. la faible variabilité des expérimentations en terme de variables climatiques.
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Perspectives : Extension de SISIR au cadre multivarié

La méthode SISIR est conçue pour prendre en entrée une seule variable fonctionnelle.
J’ai cependant cherché, en prévision d’une application sur nos données, à étendre la
méthode au cadre multivarié pour prendre en entrée plusieurs variables climatiques.

Formellement, au lieu de ne considérer qu’une variable aléatoire X en entrée, on
peut considérer un ensemble de variables aléatoires (X(1), ..., X(s)) tel que X(k) ∈
Rp(k), k = 1, ..., s.

La méthodologie et les équations sont décrites succinctement en Annexes.

Dans le cadre de mon étude, puisque les résultats n’ont pas été probants en univarié,
je n’ai pas implémenté la méthode en multivarié, mais la méthodologie et les équations
pourront être réutilisées et implémentées dans des projets où les données le permettent.

Figure IV.5 – Résultat de la procédure itérative implémentée : la coloration des intervalles
représente la proportion des itérations où ils ont été sélectionnés par SISIR comme importants pour
le rendement du pois de printemps. Tous les intervalles ont été sélectionnés plus d’une fois sur deux,
ne permettant pas de distinguer des zones pour le rendement.
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L’ESSENTIEL

Les différentes méthodes testées pour tenir compte explicitement des variables
climatiques (température, déficit hydrique et radiations), que ce soit en consti-
tuant des groupes d’environnements similaires ou en identifiant des zones
influentes dans les variables climatiques, n’ont pas été concluantes. Dans le cas
de la classification des expérimentations, les classes identifiées étaient difficile-
ment caractérisables en terme de climat. Dans le cas de l’utilisation de SISIR,
toutes les zones des séries temporelles étaient considérées comme influentes
plus d’une fois sur deux (au cours de la procédure itérative implémentée). Les
hypothèses sous-jacentes aux méthodes utilisées, le faible nombre d’individus
statistiques (dans ce cas les expérimentations) ainsi que la relative homogé-
néité des expérimentations entre elles expliquent probablement l’absence de
résultats probants. Cependant, l’environnement (sol, climat) étant une variable
clé influençant le rendement, il est nécessaire d’inclure d’une autre manière
une variable liée à l’effet expérimentation dans les modèles de prédiction du
rendement. Nous avons donc défini la structure des modèles pour tenir compte
de ce facteur.
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3 Stratégie de modélisation et ajustement des mo-
dèles

3.1 Démarche de modélisation

3.1.1 Argumentaire des choix de modélisation

Après avoir construit un ensemble de prédicteurs censés représenter au mieux le
fonctionnement des cultures associées céréale-légumineuse, nous avons fait le choix
de modéliser le lien entre variables réponses et variables explicatives par un algo-
rithme de forêt aléatoire avec facteur aléatoire. La forêt aléatoire est un algorithme
(dont nous détaillons le fonctionnement plus bas) ayant montré de bonnes capaci-
tés prédictives dans de nombreux cas (Fernández-Delgado et al., 2014). Ses bonnes
performances s’expliquent par sa capacité à prendre en compte les interactions non
linéaires entre prédicteurs et les effets de seuil (comportements qui changent au-delà
d’une certaine valeur de la variable explicative). De plus, les forêts aléatoires sont
robustes à la présence de variables explicatives qui pourraient être peu pertinentes
pour expliquer/prédire la variable réponse (Grinsztajn et al., 2022, preprint).

Cependant, il existe une structure de dépendance des observations au sein de chaque
expérimentation puisque ces observations partagent un même climat. Le climat
étant un facteur important dans la conduite de cultures, il est nécessaire de tenir
compte de cette structure dans la démarche de modélisation. De plus, d’autres
effets environnementaux (pédologie) et techniques (effet expérimentateur) s’ajoutent
aux effets climatiques. Une approche possible envisagée était de modéliser finement
l’effet du climat et de la pédologie (sol) sur les variables réponses pour tenir compte
explicitement de cet effet expérimentation. Cependant, les approches testées n’ont
pas été concluantes (Chapitre IV.2.3).

Les analyses statistiques en agronomie se basent de plus en plus sur l’utilisation de
modèles mixtes, en mettant l’année en facteur aléatoire. Cette pratique a pour objectif
de tenir compte de la dépendance intra-année des observations et du fait que le facteur
aléatoire n’est pas intéressant en soi, bien qu’il explique une part de la variabilité de
la variable réponse. Pour tenir compte de la dépendance intra-expérimentation des
observations, j’ai donc utilisé une méthode combinée de forêt aléatoire et de modèle
mixte (conçue par Hajjem et al., 2014 et implémentée par Capitaine et al., 2021) pour
comprendre les déterminants de la performance des cultures associées. J’ai utilisé les
prédicteurs décrits dans le Tableau IV.4 comme effets fixes (dans la forêt aléatoire)
et l’expérimentation comme facteur aléatoire. Cette démarche a pour objectif de
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s’appuyer à la fois sur la flexibilité et les bonnes performances prédictives des forêts
aléatoires et sur la structure de dépendance induite dans les expérimentations grâce
au facteur aléatoire.

3.1.2 Imputation des données

Dans les jeux de données globaux, certaines données peuvent manquer (Figure IV.6).
Supprimer les individus/variables avec données manquantes est une procédure cou-
rante mais problématique car elle peut biaiser l’échantillon et réduire considérablement
sa taille. La littérature scientifique souligne certaines alternatives comme l’imputa-
tion multiple, qui permet d’obtenir plusieurs valeurs plausibles pour chaque valeur
manquante, tout en gardant une information sur la variabilité due au processus
d’imputation (Patrician, 2002). Dans notre cas, certains paramètres des courbes
n’étaient pas disponibles pour diverses raisons : i) certaines unités expérimentales
n’avaient pas de mesures dynamiques ; ii) certaines des courbes n’étaient pas ajustées
correctement.

Figure IV.6 – Proportion de données manquantes en fonction des variables et des expérimentations

Nous avons utilisé l’algorithme JointAI (Erler et al., 2021) pour obtenir 10 versions
de chaque ensemble de données (chaque mélange d’espèces). Cet algorithme permet
d’imputer des données manquantes en se basant sur un modèle linéaire mixte bayésien
(ce qui permet de tenir compte de la dépendance des observations au sein de chaque

118



Chapitre IV - Modélisation

expérimentation). Nous avons appliqué la procédure de modélisation décrite dans les
prochaines sections sur chacun des 10 ensembles de données imputés, ce qui nous a
donné 10 valeurs ajustées pour chaque valeur observée. Cela nous a permis d’obtenir
une estimation de l’influence du processus d’imputation sur la variabilité globale.

3.1.3 Fonctionnement des forêts aléatoires

Les forêts aléatoires sont un type de modèle de machine learning utilisé pour la
classification et la régression (Breiman, 2001). Dans la suite de ce document, je
ne considérerai que les forêts aléatoires de régression, même si les principes décrits
restent les mêmes en classification. Elles font partie de la catégorie plus large des
méthodes dites de bagging (Bootstrap Aggregating), dont le principe est d’agréger
(en moyennant par exemple) les prédictions issues d’un ensemble de modèles. Dans
le cas des forêts aléatoires, il s’agit d’arbres de régression, c’est-à-dire des modèles
permettant de prédire la valeur d’une variable continue à partir d’un ensemble de
p variables explicatives. Les arbres de régression sont construits en définissant des
partitions binaires successives de l’échantillon sur la base des variables explicatives.
À une étape donnée du processus, on choisit une variable explicative et un seuil qui
définissent deux groupes (selon que l’individu a une valeur observée au-dessous ou
au-dessus du seuil) et qui correspondent au couple de variable et seuil minimisant la
variance intra-groupe de la variable réponse.

L’un des avantages des forêts aléatoires est qu’elles sont généralement moins sensibles
aux variations des données d’entraînement et plus performantes (qualité d’ajustement/-
prédiction) que les arbres de régression individuels. Elles sont également relativement
simples à utiliser et ne nécessitent pas beaucoup de paramétrage. De plus, la com-
binaison des arbres de régression formant la forêt aléatoire permet de prendre en
compte des interactions non-linéaires existant entre les variables explicatives.

Voici les principales étapes d’entraînement d’une forêt aléatoire (en régression) sur
un jeu de données contenant p variables explicatives :

1. Sélectionner un nombre élevé d’arbres de régression à inclure dans la forêt.

2. Pour chaque arbre de la forêt, sélectionner un sous-ensemble de variables expli-
catives (généralement p

3) et entraîner cet arbre sur un échantillon bootstrapé du
jeu de données (sous-ensemble des données d’origine qui est construit par tirage
aléatoire avec remise). Chaque arbre entraîné ne contient donc nécessairement
pas chaque observation.

3. La valeur ajustée de chaque observation est obtenue en moyennant la valeur
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prédite par chaque arbre dont l’échantillon d’entraînement ne contenait pas
cette observation.

Un des inconvénients des forêts aléatoires est cependant leur manque d’interprétabilité,
comparativement à des méthodes plus communes de type régression linéaire ou modèle
additif généralisé. Pour contrebalancer cela, j’ai calculé une mesure dite d’importance
des variables explicatives. Cette mesure se base sur l’hypothèse suivante : plus une
variable est importante, plus sa dégradation (par permutation par exemple) ou sa
suppression aura une influence forte sur la qualité de l’ajustement du modèle.

L’importance d’une variable explicative est calculée comme suit :

1. Pour chaque variable explicative, on calcule d’une part l’erreur de prédiction de
chaque arbre qui l’utilise à partir des individus qui n’ont pas été utilisés pour
entraîner l’arbre et d’autre part l’erreur de prédiction de l’arbre après avoir
permuté aléatoirement les valeurs de cette variable.

2. La différence entre les deux erreurs de prédiction donne l’importance de la
variable pour un arbre.

3. En moyennant l’importance de la variable pour tous les arbres qui l’utilisent,
on obtient l’importance de la variable pour l’ensemble de la forêt aléatoire.

Les modèles de prédiction des rendements (bruts et relatifs) développés ont pour objec-
tif de mieux comprendre le fonctionnement des cultures associées céréale-légumineuse.
Les prédictions générées sont donc de type corroboratives (voir Chapitre I). Les va-
riables explicatives calculées sont supposées être de bons prédicteurs de la performance
des cultures associées. En ayant des modèles ajustant au mieux cette performance,
l’hypothèse que nous faisons est que l’on peut décrire le fonctionnement de ces cultures
via une mesure d’importance des variables explicatives.

3.1.4 Sélection de variables

L’algorithme de forêt aléatoire ne prévoit initialement pas de procédure de sélection
de variable. Notre objectif n’étant pas d’utiliser aveuglement toute l’information dispo-
nible pour décrire notre système, mais plutôt d’identifier quelles variables se révèlent
importantes, une étape de sélection de variable nous paraissait essentielle. Sélectionner
des variables permet en effet d’être plus parcimonieux en terme d’explication d’une
variable réponse par un ensemble de variables explicatives (écarter les variables non-
informatives), réduire la complexité du modèle, éliminer des variables redondantes
entre elles, faciliter l’interprétation. Plusieurs travaux proposent d’étendre les forêts

120



Chapitre IV - Modélisation

aléatoires en ajoutant une couche de sélection de variable (Speiser et al., 2019). Nous
avons ajouté à l’algorithme proposé par Hajjem et al., 2014 la méthode de Boruta qui
est une procédure de sélection de variables robuste et interprétable (Kursa et Rudnicki,
2010). Cette méthode commence par créer k séries de copies permutées de chaque
variable explicative. Elle calcule ensuite l’importance de chaque variable explicative
(brute et permutée) ; on dit qu’une variable obtient un "hit" lorsque son importance
est supérieure à la plus grande importance des variables dupliquées. Comme cette
procédure est appliquée k fois, une variable est sélectionnée si son nombre de hits est
supérieur au quantile 95% d’une loi binomiale de paramètres k et 0.5 (i.e on compare
le nombre de "hits" au nombre de "hits" sous l’hypothèse que chaque "hit" est le fruit
du hasard pur, Figure IV.7).

Figure IV.7 – Zones d’acceptation ou de rejet d’une variable explicative dans la procédure Boruta.
Si une variable a 14 hits ou plus, on accepte cette variable dans le modèle (k = 20 dans la description
précédente).

Articulation sélection de variables / imputation multiple

Chaque modèle ajusté sur les 10 versions de chaque jeu de données peut potentiellement
sélectionner des variables explicatives différentes pour chacune des versions. J’ai choisi
de n’afficher que les importances des variables sélectionnées sur les 10 jeux de données
imputés. Ce choix est motivé par ma volonté d’être le plus parcimonieux possible (i.e.
limiter le nombre de variables expliquant la performance).

3.1.5 Combinaison des forêts aléatoires et d’un modèle mixte

Définition du modèle
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Le modèle de forêt aléatoire avec effet aléatoire se compose i) d’une partie forêt
aléatoire modélisant la relation entre la variable réponse et les p facteurs fixes et
ii) d’une partie modèle mixte modélisant la relation entre la variable réponse et le
facteur expérimentation (constitué de q modalités, une par expérimentation).

La suite de cette section est un peu plus complexe, mais en comprendre précisément
le contenu n’est pas nécessaire pour la suite du chapitre.

Formellement, le modèle s’écrit ainsi (Hajjem et al., 2014) :

yi = f(Xi)︸ ︷︷ ︸
Forêt aléatoire

+ Zibi︸︷︷︸
Modèle mixte

+ εi︸︷︷︸
Erreur résiduelle

(3.1)

où yi = [yi1, · · · , yini
]⊤ est le vecteur de réponses (performance d’une composante du

mélange) de taille ni ×1 pour les ni individus de l’expérimentation i, Xi est la matrice
de taille ni × p contenant les valeurs des facteurs fixes (pour l’expérimentation i), Zi

est un vecteur de taille ni × 1 constitué uniquement de 1, bi le coefficient du facteur
aléatoire lié à l’expérimentation i et εi est le vecteur d’erreurs de taille ni × 1. Le
nombre total d’observations est donné par n = ∑n

i=1 ni.

On suppose les bi et εi indépendants, et b = (bi)i=1,...,q ∼ Nq(0, B) et εi ∼ Nni
(0, Ri),

où B est la matrice de covariance de b avec B = γ2Iq et Ri est la matrice de covariance
des εi, supposée diagonale (i.e Ri = σ2Ini

, Hajjem et al., 2014).

Estimation des paramètres

Je décris ici brièvement les différentes étapes d’estimation des paramètres du modèle,
on pourra trouver des détails dans la publication de Hajjem et al., 2014

A priori, la fonction f et les coefficients bi, (i = 1, · · · , q) ne sont pas connus. Hajjem et
al., 2014 utilise donc, pour estimer ces paramètres, un algorithme dit de maximisation
de l’espérance ("Expectation Maximization", EM). Les algorithmes EM sont souvent
utilisés en statistique quand on dispose d’un jeu de données qu’on suppose généré
par un modèle probabiliste dont on cherche à estimer les paramètres.

On note X la matrice de taille n × p contenant les valeurs des facteurs fixes de toutes
les observations. L’algorithme EM estime f et bi, (i = 1, · · · , q) via une procédure
itérative (Figure IV.8) :

1. Initialisation des paramètres b(0), B(0) et σ2
(0)

2. Itération r :
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(a) Construction du vecteur y∗
(r) := (y∗

1(r), · · · , y∗
q(r)), avec y∗

i(r) =
yi − Zibi(r−1), ∀i = 1, · · · , q

(b) Ajustement d’une forêt aléatoire sur y∗
(r) avec X comme variables explica-

tives. On obtient un estimé f̂(r) pour f

(c) Ajustement de modèles mixtes sur yi − f̂(r)(Xi), avec Zi comme matrice
d’incidence des niveaux de l’effet aléatoire. On obtient ainsi des estimés
b̂i(r), B̂(r) et ˆσ2

(r)

3. Répétition de l’étape 2 jusqu’à convergence de f et de b (critère de vraisemblance
généralisée).

Sélection de variables

J’ai ajouté la procédure de sélection de variables décrite précédemment à l’étape 2(b).
Le modèle de régression est mis à jour avec les variables sélectionnées (via Boruta) à
chaque itération.

Dans la suite du document, yi, i = 1, · · · , n désignera la i-ème observation et
ŷi, i = 1, · · · , n la i-ème valeur ajustée par le modèle.

Variances et estimateurs des bi en imputation multiple

Les modèles étant entraînés sur chaque jeu de données imputé, on obtient une
valeur b̂i

(m) ainsi qu’une variance associée γ̂2(m)
. Pour obtenir un estimateur des

b̂i, (i = 1, · · · , q) sur l’ensemble des imputations ainsi qu’une estimation de leur
variance, on applique la règle de Rubin (Marshall et al., 2009) :

b̄i = 1
M

M∑
m=1

b̂i

(m)
, ∀i = 1, · · · , q (3.2)

et

V = 1
M

M∑
m=1

γ̂2(m)

︸ ︷︷ ︸
Moyenne des variances

intra-imputations

+(1 + 1
M

) 1
M − 1

M∑
m=1

(b̄i − b̂i

(m))2

︸ ︷︷ ︸
Variance inter-imputations

(3.3)

L’équation (3.2) indique que le meilleur estimé du coefficient correspond à la moyenne
des coefficients obtenus au travers des différentes imputations. L’équation (3.3) indique
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Initialisation des paramètres b̂i(0), B̂(0) et ˆσ2
(0)

Calcul du vecteur y∗ (observations
dont on a retiré le facteur aléatoire)

Ajustement d’une forêt aléatoire avec
y∗ comme réponse et les facteurs fixes

(X) comme variables explicatives,
sélection de variables via Boruta

Ajustement de modèles mixtes
sur les observations dont on
a retiré les facteurs fixes ; ob-
tention des b̂i(r), B̂(r) et ˆσ2

(r)

Convergence de f et b ?

Renvoi des paramètres

Itération r

Oui

Non

Figure IV.8 – Schéma simplifié l’estimation des paramètres du modèle de forêt aléatoire avec
facteur aléatoire ; r correspond au numéro de l’itération
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que l’estimateur de la variance des coefficients aléatoires est composé de i) la moyenne
des variances intra-imputations (premier terme) et ii) une variance inter-imputations
(second terme) dont la contribution est augmentée d’un terme 1

M
pour tenir compte

du fait qu’on a un nombre fini d’imputations. On peut ainsi évaluer la proportion de
la variance totale due aux imputations en divisant le second terme de l’équation par
V .

3.1.6 Récapitulatif des différentes étapes de modélisation

Nous avons ainsi vu que plusieurs étapes de modélisation se succèdent dans notre
démarche (Figure IV.9). En partant des données relatives aux deux mélanges d’espèces
considérés, je réduis d’une part la dimension des courbes de hauteur et de biomasse
via la procédure décrite dans le Chapitre II. Puis, je réalise une imputation des
données manquantes qui me donne 10 versions du jeu de données. Je calcule les
variables explicatives décrites dans le Chapitre IV.2. J’ajuste ensuite les modèles
décrits ci-dessus i) via une procédure de validation croisée pour évaluer la capacité
prédictive des modèles et ii) sur l’ensemble du jeu de données.

3.2 Évaluation des modèles

3.2.1 Sens des relations variables réponses / variables explicatives

L’importance en soi n’illustre pas le sens des corrélations existant entre les variables
explicatives et les variables réponses (i.e. est-ce que l’augmentation d’une variable
explicative entraîne l’augmentation ou la diminution de la variable réponse ?). Les
relations modélisées par la forêt aléatoire entre les variables ne sont pas forcément
linéaires. Pour qualifier le sens de variation, j’ai donc considéré le signe de la corrélation
de Kendall (τ) entre les variables explicatives et les variables réponses. Ce coefficient
de corrélation est basé sur les rangs plutôt que les valeurs des deux variables dont on
étudie le lien.

J’ai visualisé les relations entre variables réponses et variables sélectionnées par le
modèle dans le but de les analyser plus finement. J’ai notamment cherché, via ces
visualisations, à distinguer un potentiel effet expérimentation / cultivar / fertilisation
azotée sur les facteurs fixes.

3.2.2 Qualité de l’ajustement

Nous avons évalué la qualité de l’ajustement des modèles en utilisant l’erreur quadra-
tique moyenne (RMSE, peut être vue comme une moyenne des erreurs, en donnant
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Figure IV.9 – Schéma des différentes étapes de modélisation

un poids plus grand aux grandes erreurs d’ajustement). Pour un modèle donné, la
RMSE est donnée par :

RMSE =
√√√√ 1

n

n∑
i=1

(ŷi − yi)2

Par ailleurs, pour éviter les effets d’échelles (les gammes de variation des variables
de sortie diffèrent et donc les RMSE de ces variables), nous avons calculé les RMSE
normalisées par la moyenne (nRMSE) :
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nRMSE = RMSE
ȳ

Plus un modèle a des (n)RMSE proches de 0, plus il est performant (en terme
d’ajustement ou de prédiction).

Pour évaluer la qualité des modèles en dehors des observations sur lesquelles ils ont
appris, nous avons également ajusté des modèles en prenant les 3

4 des unités expé-
rimentales de chacune des expérimentations considérées (ensemble d’apprentissage)
et calculé les métriques précédemment citées sur l’ensemble d’apprentissage et sur
le 1

4 des unités expérimentales restantes (ensemble de validation). En répétant cette
opération quatre fois (procédure de validation croisée) et en moyennant l’erreur de
prédiction obtenue, on obtient une estimation de la qualité de prédiction du modèle
en dehors des données sur lesquelles il a appris.

Décomposition de la variance

L’influence du processus d’imputation sur la variabilité globale a été quantifiée en
comparant la variance entre les imputations à la variance globale des résidus. Plus
précisément, la proportion de la variance due au processus d’imputation a été calculée
comme suit :

∑M
m=1

∑n
i=1(ŷ

(m)
i − ŷi)2∑M

m=1
∑n

i=1(ŷ
(m)
i − yi)2

où M est le nombre de jeux de données imputés, yi est la i-ième observation, ŷ
(m)
i sont

les valeurs ajustées pour l’imputation m, ŷi =
∑M

m=1 ŷ
(m)
i

M
est la moyenne des valeurs

ajustées entre les M imputations.

Les détails des calculs sont décrits dans les Annexes.

3.3 Résultats

3.3.1 Performance globale des modèles

La qualité d’ajustement globale des modèles (12 modèles au total : trois types de
mélanges et quatre variables de sortie) est satisfaisante. Les erreurs quadratiques
normalisées (nRMSE) sont faibles, surtout dans le cas des modèles entraînés sur
l’ensemble des données (Figure IV.10). Cette performance globale illustre bien la
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bonne capacité d’ajustement des forêts aléatoires, notamment avec le facteur aléatoire
additionnel prenant en compte l’effet expérimentation. On observe un bon alignement
des valeurs observées et ajustées (Figure IV.11). La différence entre la performance des
modèles en validation croisée et en utilisant toutes les données indique un potentiel
surajustement du modèle (i.e. quand le modèle serait trop dépendant des conditions
d’apprentissage).

Figure IV.10 – Qualité d’ajustement des différents modèles. Rdt : Rendement ; lég : légumineuse ;
pLER : Partial Land Equivalent Ratio. (n)RMSE : (Normalized) Root Mean Squared Error
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Figure IV.11 – Valeurs ajustées vs observées pour les différents modèles, entraînés sur l’ensemble
des données. Les droites d’équation y = x sont affichées. Chaque point représente une valeur ajustée
(une pour chaque imputation, 10 pour chaque observation) et les croix correspondent aux valeurs
ajustées moyennes (parmi les 10 imputations). Rdt : Rendement ; lég : légumineuse ; pLER : Partial
Land Equivalent Ratio

Le poids de l’effet expérimentation dans les différents modèles semble assez faible,
puisque les intervalles de confiance autour des coefficients (bi) du facteur expéri-
mentation contiennent toujours zéro (Figure IV.12). Cela peut sembler surprenant,
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puisque l’on attendait un effet fort de l’expérimentation sur les variables de sortie.
Une hypothèse plausible est que l’effet expérimentation se reflète en partie dans
les facteurs fixes, donnant ainsi peu de poids au facteur aléatoire censé prendre en
compte l’effet expérimentation. Les valeurs de ces coefficients peuvent se voir comme
une correction de la variable réponse liée à l’expérimentation. Ces valeurs sont donc
logiquement liées à la variable réponse en terme d’ordre de grandeur.

Figure IV.12 – Valeurs moyennes et intervalles de confiance des coefficient du facteur aléatoire (b)
de chaque modèle. Les barres d’erreur correspondent aux intervalles de confiance (b̄ ± 2

√
V ). Rdt :

Rendement ; lég : légumineuse ; pLER : Partial Land Equivalent Ratio.

Quel que soit le modèle, la part de variance du nuage de points des valeurs ajustées
vs observées due au processus d’imputation reste faible (<5%, Tableau IV.5). Cet
effet est également modeste quand il est comparé à l’importance estimée des variables
(Figure IV.13). Enfin, la part de la variance inter-imputations dans la variance des
coefficients des facteurs aléatoires est faible (1% en moyenne).
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Mélanges pLER blé pLER lég Rdt blé Rdt lég

Blé dur /
légumineuses

3.3% 2.9% 3.9% 3.4%

Blé dur / féverole 4.2% 4.3% 4.4% 3.6%
Blé dur / pois 2.6% 2% 4.2% 2.6%

Table IV.5 – Part de la variance due aux imputations ; Rdt : Rendement ; lég : légumineuse ;
pLER : Partial Land Equivalent Ratio
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Figure IV.13 – Importances et écart-type (lié à l’imputation) des variables de chaque modèle.
Rdt : Rendement ; lég : légumineuse (féverole ou pois) ; pLER : Partial Land Equivalent Ratio ; NEG
(respectivement POS) : τ < 0 (respectivement > 0) entre variable réponse et variable explicative ;
NA : τ non-calculé car variable qualitative
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3.3.2 Interprétation des modèles

Pour identifier et interpréter les variables explicatives des rendements bruts et relatifs
(pLER) des mélanges, nous utiliserons une visualisation synthétique de l’importance
et du type d’effet (lien positif ou négatif) des variables sélectionnées. Nous effectuerons
cette analyse par mélange (blé/féverole, blé/pois, blé/légumineuse). La relation précise
entre une variable explicative et une variable de réponse sera détaillée en second
temps dans une série de graphiques bivariés, pour analyser la linéarité de la relation
et la distribution des effets environnementaux.

3.3.2.1 Mélanges blé dur/féverole (Figure IV.14)

Figure IV.14 – Résumé des variables sélectionnées dans les modèles blé dur/féverole. Chaque
colonne concerne un modèle (une variable de performance), chaque ligne correspond à une variable
explicative. La couleur des rectangles ainsi que le chiffre inscrit indiquent le rang en terme d’im-
portance de la variable au sein du modèle, le signe correspond au signe du τ de Kendall entre la
variable de performance et la variable explicative.

Focus sur les rendements bruts des deux espèces

Les trois premières variables impactant les rendements bruts du blé et de la féverole
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sont liées aux interactions entre les deux espèces au sein du mélange. Deux variables
caractérisant le niveau de développement relatif d’une espèce (différences de LAI
maximal ∆max,LAI , et de vitesse de croissance en biomasse ∆µ,biom) sont communes
aux deux modèles mais agissent dans le sens opposé sur les rendements des deux
composantes du mélange. On montre ainsi que les variables induisant la dominance
d’une espèce sont liées à une augmentation de son rendement (coefficient de corrélation
positif) au détriment de l’autre espèce (coefficient de corrélation négatif). Pour ce
mélange, ce comportement correspond à un fort développement du blé par rapport à
la féverole (Figure IV.14).

Regardons de manière plus précise les relations entre les rendements du blé (Figure
IV.15) et de la féverole (Figure IV.16) et ces deux variables explicatives (Tableau IV.4).
Leur effet sur le rendement est relativement linéaire, positif pour le blé (ρ = 0.83
et 0.78 pour ∆max,LAI et ∆µ,biom respectivement) et, inversement, négatif pour la
féverole (ρ = −0.61 et -0.74 pour ∆max,LAI et ∆µ,biom respectivement).

Pour les rendements du blé, l’effet de l’expérimentation n’est pas clairement visible
dans ces relations (i.e. les points sont bien répartis, sans structure marquée, le long
de la régression). A contrario, pour le rendement de la féverole, une expérimentation
("Auz_ZN_2012") ressort comme ayant des rendements plus faibles que les trois
autres expérimentations. Or, la valeur du facteur aléatoire (bi) est particulièrement
négative pour cette expérimentation (Figure IV.12), ce qui indiquerait de manière
cohérente un effet prépondérant de l’environnement (climat, sol).

La différence de surface foliaire spécifique (SLA) entre les deux espèces au sein du
mélange semble impacter le rendement de la féverole de manière globale (ρ = 0.64),
avec un fort effet expérimentation. A posteriori, cette variable nous semble peu
pertinente en terme de description des interactions entre espèces existant au sein
du mélange. En effet, la SLA est un trait qui reflète l’adaptation des plantes à leur
environnement lumineux. C’est donc un trait intégratif, résultant des interactions
entre plantes. L’interprétation que nous proposons est donc plus incertaine, d’autant
plus que la SLA dépend aussi de l’espèce considérée (avec cependant des ordres de
grandeurs proches pour le blé et la féverole). Néanmoins, quand la différence de SLA
entre le blé et la féverole est négative (i.e. SLA de la féverole supérieure à celle du
blé), le rendement de la féverole est plus faible. Or, une SLA élevée correspondrait
à une adaptation à une forte compétition pour la lumière (Evans et Poorter, 2001),
avec des feuilles ayant une surface plus importante (pour une biomasse plus faible),
dans l’optique de capter plus de lumière. Ceci semblerait cohérent avec la dominance
du blé sur la féverole.
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La hauteur est également sélectionnée comme une variable importante pour expliquer
le rendement du blé, que ce soit les différences au sein du mélange entre les deux
espèces (∆max,height) ou entre culture pure et associée pour le blé (∆IC−SC,λ,height).
Comme pour le LAI et la biomasse, on observe une relation positive et globalement
linéaire entre le rendement du blé et la différence de hauteur entre le blé et la féverole.
On observe par contre une corrélation négative entre le rendement du blé et son
décalage de démarrage de croissance en hauteur entre la culture pure et le mélange
(∆IC−SC,λ,height), ce qui semble indiquer une influence du mélange sur la phénologie et
in fine le rendement. Par contre, pour cette variable, il semble y avoir une structure
plus marquée du nuage de points, avec un regroupement par expérimentation.

Figure IV.15 – Relations bivariées entre les 4 premières variables explicatives du rendement du blé
dans les mélanges blé/féverole. La taille et la couleur des points illustrent respectivement le niveau
de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.
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Figure IV.16 – Relations bivariées entre les 3 variables explicatives du rendement de la féverole
dans les mélanges blé/féverole. La taille et la couleur des points illustrent respectivement le niveau
de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.
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Enfin, le statut azoté de la céréale n’est pas sélectionné comme variable explicative
des rendements des deux composantes du mélange (Figure IV.14). Nous supposons
que pour ce mélange, le fait que cette variable intervienne seulement sur le rendement
relatif (pLER) traduit son effet sur la culture pure correspondante (cf. commentaire
détaillé ci-après).

Focus sur les rendements relatifs (pLER) des deux espèces

Concernant les rendements relatifs du blé, les trois variables explicatives qui ressortent
sont l’indice de nutrition azotée du blé (INN), la différence de croissance en biomasse
entre le blé et la féverole (∆µ,biom) et la différence de LAI maximal entre cultures
associée et pure (∆IC−SC,LAI,C). La première relation est assez claire et cohérente : le
rendement relatif est un ratio entre le rendement en culture associée et le rendement
en culture pure (YC

SC
, Tableau IV.1). En conditions non-fertilisées, le rendement de la

céréale en culture pure (2.3 ± 0.56 t.ha−1) est plus faible qu’en conditions fertilisées
(3.6 ± 0.51 t.ha−1). Ainsi, on peut avoir un rendement relatif élevé associé à un
rendement brut faible. Néanmoins, quelles que soient les conditions de fertilisation,
le rendement relatif de la céréale est supérieur à 0.5 (36 cas sur 39), indiquant une
meilleure performance en culture associée qu’en culture pure. La relation entre la
différence de croissance de biomasse et le rendement relatif du blé semble indiquer
que le blé arrive à maintenir son rendement en culture associée uniquement s’il
est suffisamment compétitif (i.e. croître rapidement) face à la féverole (légumineuse
relativement compétitive ; Guinet et al., 2018). Enfin, la dernière relation sépare les
céréales ayant une surface foliaire maximale supérieure en culture pure (partie gauche
du graphique) de celles pour qui cette surface est supérieure en culture associée
(partie droite du graphique). La forme de cette relation est moins robuste que les
deux précédentes.

Comme on l’a constaté avec les rendements bruts, l’expérimentation "Auz_ZN_2012"
présente des rendements relatifs faibles pour la féverole (0.34 ± 0.15). Pour la relation
entre la différence de hauteur maximale entre les deux espèces au sein du mélange
(∆max,height) et le pLER, l’expérimentation d’Auzeville 2013 ressort, où la féverole est
plus grande que le blé. On retrouve cette relation pour la différence de croissance en
biomasse entre les deux espèces (∆µ,biom). Le nombre d’unités expérimentales où la
féverole a eu un rendement relatif supérieur en culture associée est plus faible que
pour la céréale. Ceci et les relations antagonistes de certains prédicteurs (∆µ,biom,
∆max,height) suggèrent que la meilleure performance de la céréale s’est parfois faite au
détriment de la féverole.
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Figure IV.17 – Relations bivariées entre les 3 variables explicatives du pLER du blé dans les
mélanges blé/féverole. La taille et la couleur des points illustrent respectivement le niveau de
fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.

Figure IV.18 – Relations bivariées entre les 2 variables explicatives du rendement relatif (pLER) de
la féverole dans les mélanges blé/féverole. La taille et la couleur des points illustrent respectivement
le niveau de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.
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3.3.2.2 Mélanges blé dur / pois (Figure IV.19)

Figure IV.19 – Résumé des variables sélectionnées dans les modèles blé dur/pois. Chaque colonne
concerne un modèle (une variable de performance), chaque ligne correspond à une variable explicative.
La couleur des rectangles ainsi que le chiffre inscrit indique le rang en terme d’importance de la
variable au sein du modèle, le signe correspond au signe du τ de Kendall entre la variable de
performance et la variable explicative.

Pour les mélanges blé dur/pois, le statut azoté du blé (INN) est sélectionné comme
variable prédominante impactant le rendement brut du blé. Comme pour les mélanges
blé dur/féverole, les différences de LAI maximal (∆max,LAI) et de vitesse de croissance
en biomasse (∆µ,biom) entre les deux espèces au sein du mélange sont liées aux
rendements des deux espèces mais agissent dans un sens opposé, suggérant que si
une espèce prend le dessus, c’est au détriment de l’autre espèce. Contrairement au
rendement brut, le rendement relatif du blé est principalement impacté par des
variables liées à la hauteur alors que les rendements bruts et relatifs du pois sont liés
strictement aux mêmes variables, et ce dans le même sens de variation et dans le
même ordre.

Focus sur les rendements bruts des deux espèces
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Regardons de manière plus précise les relations entre le rendement du blé (Figure
IV.20) et du pois (Figure IV.21) et les variables explicatives liées aux différences de
LAI maximal et de vitesse de croissance en biomasse. Leur effet sur le rendement est
linéaire, positif pour le blé (ρ = 0.52 et 0.71 pour ∆max,LAI et ∆µ,biom respectivement)
et, inversement, négatif pour le pois (ρ = −0.68 et -0.77 pour ∆max,LAI et ∆µ,biom

respectivement).

On observe un possible effet expérimentation sur la différence de LAI maximal
(∆max,LAI) où les valeurs sont plus élevées pour l’expérimentation "Auz_SGs_2007".
Les rendements du blé sont cependant équivalents entre expérimentations. La fertilisa-
tion semble influencer les interactions entre les deux espèces illustrées par ces variables
puisque le signe de ∆max,LAI et ∆µ,biom change avec la fertilisation (notamment dans
les expérimentations "Auz_2013" et "Auz_SGs_2007").

Une relation moins robuste semble exister entre le rendement du blé et le décalage
de démarrage de la croissance entre le blé et le pois (ρ = −0.23). L’expérimentation
"Auz_ZN_2012" est particulière puisque dans cette expérimentation, le pois s’est
beaucoup moins développé que le blé (Figure IV.22). La relation entre le rendement
du pois et la différence de hauteur maximale entre les deux espèces au sein du mélange
(∆max,height) suggère un effet seuil (Figure IV.21), puisque pour l’expérimentation
"Auz_2013", les rendements du pois sont stables quand le pois est plus grand que le
blé, et décroissent au-delà (influence négative du blé). Quand la hauteur maximale
du pois est inférieure à celle du blé, on observe une relation négative liant différence
de hauteur et rendement du pois, soulignant l’importance de la compétition pour
l’accès à la lumière au sein de ce mélange.

Au sein de chaque expérimentation, on note un effet seuil de l’indice de stress azoté
(INN) lié à la fertilisation : au-delà de 0.6, les rendements du blé au sein de chaque
expérimentation sont plus élevés. L’effet de la fertilisation, et donc de l’INN, sur le
rendement du blé est cohérent : plus le statut azoté de la céréale est élevé, plus son
rendement l’est (au-delà d’un certain seuil). On observe néanmoins, dans les unités
expérimentales fertilisées de l’expérimentation "Auz_SGs_2007", une corrélation
négative entre INN et rendement du blé (ρ = −0.33), indiquant un possible effet seuil
sur le rendement du blé.

On observe un effet expérimentation sur la première variable explicative du rendement
du pois. La différence des vitesses de croissance en biomasse entre culture associée et
culture pure (∆IC−SC,µ,biom) est positive à "Auz_ZN_2013" et négative dans les autres
expérimentations (Figure IV.21). Le rendement du pois est positivement corrélé à
cette variable (ρ = 0.78), que ce soit au sein de la relation globale ou au sein de
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chaque expérimentation. Cela suggère que l’adaptation au mélange est un processus
clé pour le pois : un pois capable d’augmenter sa vitesse de croissance en biomasse en
culture associée par rapport à la culture pure est avantagé, avec un rendement qui
augmente.

Figure IV.20 – Relations bivariées entre les 4 premières variables explicatives du rendement du
blé dans les mélanges blé/pois. La taille et la couleur des points illustrent respectivement le niveau
de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.
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Figure IV.21 – Relations bivariées entre les 4 premières variables explicatives du rendement du
pois dans les mélanges blé/pois. La taille et la couleur des points illustrent respectivement le niveau
de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.

Figure IV.22 – Courbes d’évolution de la hauteur du blé et du pois dans trois unités expérimentales
(M24, M25, M26) à Auzeville en 2012.
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Focus sur les rendements relatifs (pLER) des deux espèces

Les rendements relatifs du blé sont majoritairement (43 cas sur 47) supérieurs à 0.5,
ce qui indique un meilleur rendement du blé en culture associée comparativement aux
cultures pures (Figure IV.23). Inversement, les pLER du pois sont majoritairement
inférieurs à 0.5, notamment en conditions fertilisées, avec 52% (respectivement 85%)
des pLER inférieurs à 0.5 en conditions non-fertilisées (respectivement fertilisées)
(Figure IV.24).

Plusieurs variables d’interaction entre espèces au sein du mélange sont liées aux
pLER du blé et du pois. La différence de hauteur maximale entre les deux espèces
(∆max,height) est corrélée positivement au pLER du blé (ρ = 0.63) et négativement
au pLER du pois (ρ = −0.61). Ces relations suggèrent, comme pour les mélanges
blé/féverole, l’importance de la compétition pour l’accès à la lumière au sein des
mélanges blé/pois. La relation entre la différence de vitesse de croissance en hauteur
entre les deux espèces au sein du mélange (∆µ,height) est principalement tirée par
l’expérimentation "Auz_ZN_2012", où le blé a poussé plus vite que le pois, lui
assurant un rendement relatif élevé et entraînant une forte compétition sur le pois
(Figure IV.22).

Comme pour le rendement brut, des relations négatives sont observées entre le pLER
du pois et les différences, entre les deux espèces au sein du mélange, de vitesse de
croissance en biomasse (∆µ,biom) et de LAI maximal (∆max,LAI) (ρ = -0.71 et -0.59
respectivement). Ceci souligne encore une fois le rôle de la dominance du blé sur le
pois, impactant négativement le rendement de ce dernier. De plus, on observe un effet
de la fertilisation sur ces variables (globalement négatives en conditions non-fertilisées
et positives en conditions fertilisées), montrant une potentielle perturbation des
interactions entre les deux espèces liée à la fertilisation.

Comme pour le rendement brut du pois, son pLER est positivement corrélé à la
différence de vitesse de croissance en biomasse entre culture associée et culture pure
(∆IC−SC,µ,biom). Cela suggère que l’adaptation au mélange est un processus clé pour
le pois et que les pois ayant plus subi la compétition du blé (comme à Auzeville en
2012) sont susceptibles d’avoir un rendement relatif plus faible.

La différence de hauteur du blé entre culture pure et associée (∆IC−SC,height) est
clairement impactée par la fertilisation : en culture associée, le blé fertilisé a à
peu près la même taille qu’en culture pure (0.5 cm plus grand en moyenne, non-
significativement différent de 0 ; Student t-test). En conditions non-fertilisées, le blé
en culture associée est plus grand que le blé en culture pure (8 cm en moyenne). Une
explication plausible est que le blé en culture associé profite d’une relaxation de la

143



Chapitre IV - Modélisation

compétition intraspécifique. En effet, il est associé à du pois, moins compétitif que le
blé (i.e. moins de plants de blé par m2), induisant un rendement en culture associée
plus élevé. Cet effet est plus marqué en conditions non-fertilisées, dans lesquels le blé
profite de la fixation symbiotique de la légumineuse.

Comme pour dans les mélanges blé dur/féverole, la relation entre le statut azoté
(INN) du blé et son pLER est assez claire et cohérente. En conditions non-fertilisées,
le rendement du blé en culture pure est plus faible qu’en conditions fertilisées (respec-
tivement 2.37 ± 0.56 t.ha−1 et 4.78 ± 0.86 t.ha−1). Ainsi, on peut avoir un rendement
relatif élevé associé à des rendements bruts faibles.

Figure IV.23 – Relations bivariées entre les 4 premières variables explicatives du rendement relatif
(pLER) du blé dans les mélanges blé/pois. La taille et la couleur des points illustrent respectivement
le niveau de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.
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Figure IV.24 – Relations bivariées entre les 4 premières variables explicatives du rendement relatif
(pLER) du pois dans les mélanges blé/pois. La taille et la couleur des points illustrent respectivement
le niveau de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.
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3.3.2.3 Mélanges blé dur / légumineuse (Figure IV.25)

Figure IV.25 – Résumé des variables sélectionnées dans les modèles blé dur/légumineuse (regrou-
pant la féverole et le pois). Chaque colonne concerne un modèle (une variable de performance),
chaque ligne correspond à une variable explicative. La couleur des rectangles ainsi que le chiffre
inscrit indique le rang en terme d’importance de la variable au sein du modèle, le signe correspond
au signe du τ de Kendall entre la variable de performance et la variable explicative. L : légumineuse,
cultC/L : cultivar de la céréale/légumineuse

Dans les modèles d’ajustement de la performance des mélanges blé dur/légumineuse,
on trouve logiquement comme variables explicatives sélectionnées une combinaison
de celles sélectionnées dans les modèles d’ajustement de la performance par mélange
d’espèces (blé/féverole, blé/pois). Les variables sélectionnées pour les rendements
relatifs et bruts de la légumineuse sont presque exclusivement les mêmes. Un point
important à souligner est que la variable "légumineuse" ne ressort pas comme étant
importante (sauf en 8ème position pour les modèles d’ajustement du rendement relatif
de la légumineuse, Figure IV.25). Autrement dit, le fait que ce soit le pois ou la
féverole ne ressort pas comme étant important, indiquant une probable dépendance
des variables explicatives à l’espèce de la légumineuse. Ainsi, il semblerait que plus que
l’espèce (féverole ou pois), c’est la combinaison de valeurs de traits et les différences
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de ces valeurs entre le blé et la légumineuse compagne qui sont déterminantes
pour expliquer le rendement. Ceci milite pour aborder les espèces et variétés en les
regroupant par type fonctionnel (ensemble de variétés partageant des caractéristiques
communes).

Focus sur les rendements bruts des deux espèces

Les différences de LAI maximal (∆max,LAI) et de vitesse de croissance en biomasse
(∆µ,biom) entre les deux plantes impactent le rendement du blé (ρ = 0.64 et 0.7
respectivement) et de la légumineuse (ρ = -0.64 et -0.72 respectivement) de ma-
nière antagoniste. Comme pour le modèle de rendement du pois, la différence de
hauteur maximale entre le blé et la légumineuse (∆max,height) impacte négativement
le rendement de la légumineuse (ρ = −0.68).

Le statut azoté du blé (INN) est corrélé positivement (ρ = 0.56) à son rendement,
montrant l’effet positif de la fertilisation sur le rendement du blé.
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Figure IV.26 – Relations bivariées entre les 4 premières variables explicatives du rendement du
blé dans les mélanges blé/légumineuse. La taille et la couleur des points illustrent respectivement le
niveau de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.
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Figure IV.27 – Relations bivariées entre les 4 premières variables explicatives du rendement
de la légumineuse dans les mélanges blé/légumineuse. La taille et la couleur des points illustrent
respectivement le niveau de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.

Focus sur les rendements relatifs (pLER) des deux espèces

Comme pour les modèles d’ajustement de chaque mélange, l’INN est la première
variable explicative du rendement relatif du blé (Figure IV.28), l’explication étant la
même : les conditions non-fertilisées entraînent un faible rendement pour les cultures
pures de blé, ce qui implique un rendement relatif élevé.

Au sein du mélange, les différences de vitesse de croissance en biomasse (∆µ,biom) et
de hauteur maximale (∆max,height) sont, comme pour le rendement brut, liées négati-
vement au rendement relatif de la légumineuse (ρ = - 0.69 et -0.75 respectivement) et
positivement à celui du blé (ρ = 0.48 et 0.47 respectivement).
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Figure IV.28 – Relations bivariées entre les 4 premières variables explicatives du rendement
relatif (pLER) du blé dans les mélanges blé/légumineuse. La taille et la couleur des points illustrent
respectivement le niveau de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.
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Figure IV.29 – Relations bivariées entre les 4 premières variables explicatives du rendement relatif
(pLER) de la légumineuse dans les mélanges blé/légumineuse. La taille et la couleur des points
illustrent respectivement le niveau de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.
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3.3.3 Teneur en azote (N) du grain du blé dur

Les ajustements des modèles de la teneur en N du grain sont satisfaisants (Figure
IV.30).

Figure IV.30 – Valeurs ajustées vs observées pour les modèles de teneur en azote du grain, entraînés
sur l’ensemble des données, pour les mélanges blé dur/féverole, blé dur/pois et blé dur/légumineuse.

Logiquement, le statut azoté du blé (INN) ressort comme variable explicative la
plus importante dans les trois modèles (Figure IV.31), ce qui est un résultat connu
dans la littérature et qui s’explique de par la construction même de cette variable
(l’INN est fonction de la teneur en azote des parties aériennes des plantes). La variété
de blé est également sélectionnée dans tous les modèles, ce qui diffère des modèles
d’ajustement des rendements bruts et relatifs. Ceci suggère que l’information liée à la
variété de blé est nécessaire à la compréhension de la teneur en N du grain et n’est
pas contenue dans les variables explicatives construites à partir des traits (biomasse,
hauteur, caractéristiques foliaires).
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Figure IV.31 – Importances et écart-type (lié à l’imputation) des variables des modèles de teneur en
azote du grain pour les trois types de mélange ; NEG (respectivement POS) : τ < 0 (respectivement
> 0) entre teneur en azote du grain et variable explicative ; NA : τ non-calculé car variable qualitative
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Mélanges blé dur / féverole

Une relation linéaire robuste existe entre la teneur en N du grain et l’INN (ρ = 0.84,
Figure IV.32). On observe l’effet seuil lié à la fertilisation. Ces observations sont
logiques : la fertilisation permet à la céréale d’accumuler plus d’azote dans son
grain. L’effet variétal (cultC) détecté par le modèle semble être avant tout un effet
fertilisation, puisque les cultivars sculptur et nefer ne sont cultivés qu’en conditions
non-fertilisées alors que le cultivar L1823 est parfois fertilisé. La relation entre ∆λ,biom

et la teneur en N semble peu robuste, et est difficile à interpréter.

Figure IV.32 – Relations bivariées entre teneur en N du grain et variables explicatives pour les
modèles blé dur / féverole. La taille et la couleur des points illustrent respectivement le niveau de
fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.

Mélanges blé dur / pois

Au-delà de la relation logique entre l’INN et la teneur en N du grain (ρ = 0.85), il
existe des effets antagonistes sur le pLER du blé et la teneur en N du grain de i) la
différence de hauteur du blé entre la culture associée et la culture pure (∆IC−SC,height),
ii) la différence de vitesse de croissance en hauteur au sein du mélange(∆µ,height) et

154



Chapitre IV - Modélisation

iii) la différence de LAI maximal (∆max,LAI) (Figure IV.33). Ces variables impactent
également les rendements brut (∆max,LAI) et relatif (∆IC−SC,height, ∆µ,height) du blé.
On peut donc penser que le lien existant entre ces variables et la teneur en N du
grain est principalement dû à la fertilisation, qui en améliorant le statut azoté du blé,
lui permettent d’atteindre un rendement plus élevé et d’accumuler plus d’azote.

Figure IV.33 – Relations bivariées entre la teneur en azote (N) du grain de blé et les variables
explicatives pour les modèles blé dur/pois. La taille et la couleur des points illustrent respectivement
le niveau de fertilisation azotée (N) et l’expérimentation.
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3.4 Discussion

3.4.1 Forces et limites de l’approche statistique mobilisée

L’approche statistique utilisée (forêt aléatoire combinée à un modèle mixte) avait pour
objectif de modéliser le lien entre les différentes variables réponses et les variables
explicatives, tout en tenant compte de la dépendance intra-expérimentation des
observations. Les bonnes qualités d’ajustement obtenues en font donc une méthode
pertinente.

L’objectif de prendre en compte la dépendance intra-expérimentation a cependant
été seulement partiellement atteint. En effet, comme le montrent les intervalles de
confiance autour des valeurs de b (Figure IV.12), toute la variabilité liée au facteur
expérimentation n’a pas été captée par le facteur aléatoire (Zibi, Équation (3.1)),
suggérant qu’une partie de cette variabilité est contenue dans les facteurs fixes (va-
riables d’interaction entre espèces au sein du mélange et variables d’adaptation au
mélange d’une espèce). Cette hypothèse a été corroborée par l’étude des relations
bivariées entre variables explicatives et variables réponses. D’autres travaux utilisant
le même type de modèle montrent cependant des effets liés aux facteurs aléatoires
plus marqués (Pellagatti et al., 2021 ; intervalles de confiance des coefficients ne
contenant pas 0). Une perspective possible pour mieux tenir compte de la dépendance
intra-expérimentation et estimer plus précisément les coefficients des facteurs aléa-
toires serait d’ajouter une structure hétéroscédastique au modèle mixte (i.e. supposer
une matrice de covariance B dont les valeurs sur la diagonale (γ2

i ) dépendent de
l’expérimentation). Néanmoins, il faudrait pour cela avoir suffisamment d’unités expé-
rimentales par expérimentation afin d’estimer la variance correctement (Tableau IV.2).
Dans cette perspective, incrémenter notre jeu de données avec des expérimentations
contenant plus d’unités expérimentales pourrait être un moyen de prendre en compte
l’hétéroscédasticité des expérimentations.

L’imputation des données manquantes a permis d’utiliser une plus grande partie du
jeu de données (25% des individus statistiques auraient été perdus si j’avais supprimé
chaque ligne pour laquelle au moins une variable était manquante) sans perturber
fortement les estimés des paramètres (b) et les valeurs ajustées. La procédure de
sélection de variables ajoutée au modèle a permis de limiter le nombre de variables
explicatives des variables réponses. La mesure d’importance a permis de hiérarchiser
leur influence sur les variables réponses, ce qui améliore notre compréhension des
systèmes étudiés. Néanmoins, malgré ma volonté de parcimonie dans le choix des
variables (critère restrictif : ne sélectionner que les variables sélectionnées dans les 10
versions du jeu de données), certaines variables ont été sélectionnées par les modèles
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sans qu’on puisse interpréter convenablement leurs relations avec les variables réponses
(Figure IV.17). Ceci pourrait indiquer i) qu’il existe des interactions entre variables
explicatives sélectionnées invisibles sur des relations bivariées ou ii) que le modèle
sélectionne des variables non-informatives, via un phénomène de surajustement.
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3.4.2 Synthèse des variables explicatives impliquées dans la performance
des cultures associées

Variables modélisées
Variables impliquées

Interactions entre espèces
au sein du mélange

Adaptation au mélange
d’une espèce

INN

B
lé

/f
év

er
ol

e

Fé
ve

ro
le Rendement µbiom, LAI, SLA - -

pLER maxheight, µbiom - -

B
lé Rendement LAI, µbiom, maxheight λheight -

pLER µbiom LAI ×

B
lé

/p
oi

s Po
is Rendement µbiom, LAI, maxheight λbiom, λheight -

pLER µbiom, LAI, maxheight λbiom, λheight -

B
lé Rendement LAI, µbiom, λheight µbiom ×

pLER maxheight, µheight maxheight, µbiom ×

Table IV.6 – Principaux processus impliqués dans la performance des mélanges ; pLER : partial
Land Equivalent Ratio

Les modèles d’ajustement de la performance des cultures associées mettent en avant
plusieurs variables explicatives des rendements relatifs et bruts du blé et des deux
légumineuses (Tableau IV.6).

Dans l’ensemble des modèles, le nombre de variables explicatives rendant compte
d’interactions entre les deux espèces au sein du mélange est supérieur ou égal au
nombre de variables explicatives rendant compte d’une adaptation au mélange de
chacune des composantes (changement des valeurs de traits d’une espèce selon qu’elle
pousse en culture pure ou associée). Ceci souligne l’importance des interactions
plante-plante dans la performance de chacune des composantes du mélange.

De manière générale, les variables liées à la hauteur et à la biomasse sont souvent
sélectionnées pour expliquer les variables de réponse, indiquant que les différences sur
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la dynamique et la stature finale des espèces sont cruciales pour la performance de
chacune des espèces vis-à-vis de l’autre. Ces variables sont associées à des processus
d’acquisition des ressources, mais sont également des résultantes de la compétition
(Trinder et al., 2012). Les données à notre disposition ne permettent pas de distinguer
l’effet de la compétition de sa résultante. Comme pour la complémentarité, causes
et effets de la compétition sont difficiles à distinguer via l’étude des traits (Barry
et al., 2019, Streit et Bellwood, 2022). Au sein des mélanges, la différence de vitesse
de croissance en biomasse est identifiée comme clé dans la majorité des modèles (7
modèles sur 8). Ce résultat corrobore d’autres études, sur d’autres mélanges (avoine
(Avena sativa)/lupin (Lupinus Angustifolius) et colza (Brassica napus)/maïs (Zea
mays) ou colza/soja (Glycine max)), relatant l’importance de cette variable dans la
production d’une culture associée (Dong et al., 2018, Engbersen et al., 2021).

Dong et al., 2018 relient le temps d’atteinte du taux de croissance maximal (abscisse
du point d’inflexion de la courbe) pour la biomasse (variable similaire à λbiom) à la
productivité de la culture associée. L’interprétation proposée est que ce lien entre
le démarrage de la croissance et le rendement est la résultante d’une différentiation
temporelle de niche ayant lieu au sein du mélange, interprétation corroborée par une
méta-analyse basée sur les résultats de 100 études (Yu et al., 2015). Dans mon travail,
je montre que les décalages de démarrage de la croissance d’une espèce (leur différence
entre culture pure et associée) sont liés aux rendements bruts du blé dans les mélanges
blé/féverole et aux rendements bruts (et relatifs) du pois dans les mélanges blé/pois
(Tableau IV.6). En revanche, le décalage de démarrage de croissance de hauteur ou
de biomasse entre les deux espèces au sein du mélange n’apparaît qu’une seule fois
dans les 8 modèles (rendement brut du blé dans les associations blé/pois, Tableau
IV.6). Cependant, les études soulignant l’importance de cette variable sont réalisées
sur des cultures associées asynchrones, dans lesquelles les deux espèces sont semées à
plus d’un mois d’intervalle, induisant de fait une différentiation temporelle de niche
plus marquée que dans les cultures associées synchrones, dans lesquelles la céréale
et la légumineuse sont semées et récoltées en même temps (ce qui correspond aux
mélanges que je modélise). D’autre part, au sein des mélanges, ces différences sur des
caractéristiques de démarrage de courbes de croissance sont corrélées aux différences
sur la vitesse de croissance, un ensemble de variables qui est souvent sélectionné dans
les modèles.

La différence de hauteur entre culture associée et culture pure pour une espèce donnée
(∆IC−SC,height) n’est que peu sélectionnée comme variable explicative (1 modèle sur 8)
contrairement à la différence de hauteur entre les deux espèces au sein du mélange (5
modèles sur 8). Pourtant, des relations significatives entre ∆IC−SC,height et les effets de
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biodiversité (effet de complémentarité, de sélection, ou de biodiversité ; Chapitre III.2)
ont parfois été mises en avant dans la littérature (Engbersen et al., 2022). Malgré
cette divergence (différences entre espèces au sein du mélange dans mes modèles
vs entre cultures pure et associée dans les modèles d’Engbersen et al., 2022), ces
résultats soulignent l’importance de la stature pour atteindre un rendement élevé. La
différence entre les résultats de Engbersen et al., 2022 et les miens est probablement
due à la variable réponse considérée. Mon travail cherchait à modéliser le rendement
de chaque composante du mélange séparément là où leurs travaux mettaient en lien
des variables à l’échelle du mélange. Cette hypothèse pourra être testée dans de futurs
travaux.

Dans les modèles blé dur/légumineuse, le point notable qui ressort est que les mêmes
variables sont sélectionnées que dans les modèles mélange par mélange. La variété de
la céréale ou de la légumineuse sont également absentes des modèles. L’absence de
l’effet espèce (pour les légumineuses) ou variété comme variables explicatives dans
la majorité des modèles laisse entendre que du point de vue du blé dur (présent
dans les deux mélanges), l’important n’est pas tant l’identité de l’espèce compagne
que la valeur de certains de ses traits fonctionnels. Cette constatation présage de la
possibilité de généraliser l’approche à d’autres espèces et variétés de légumineuses via
la mobilisation du concept de groupe fonctionnel (Montazeaud et al., 2020).
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L’ESSENTIEL

La démarche de modélisation que j’ai développée avait pour but d’évaluer la
valeur prédictive de variables basées sur des différences entre caractéristiques
des espèces, en tenant compte de l’hétérogénéité de mes données, ainsi que la
dépendance intra-expérimentation des observations. La prise en compte d’un
effet environnemental, initialement envisagée par le calcul de variables explicites,
puis finalement modélisée via un facteur aléatoire, a été partiellement réussie
car la dépendance intra-expérimentation se trouvait également dans les facteurs
fixes. Cependant, les différents modèles ont permis d’obtenir des ajustements
satisfaisants des valeurs observées, indiquant que les processus représentés par
les concepts d’écologie et d’agronomie mobilisés sont bien centraux pour prédire
la performance des composantes du mélange. Mon approche indique que les
différences dans l’établissement de l’architecture aérienne entre les deux espèces
sont cruciales, particulièrement en considérant les dynamique de croissance
en biomasse ou hauteur. Même si le rôle de variables d’état du couvert (ex.
hauteur et LAI maximal) est ressorti, ces observations indiquent qu’une analyse
plus fine des variables qui résument la dynamique (i.e. variables de flux) dans le
mélange permettrait d’affiner les déterminants des statures finales des espèces,
par exemple en identifiant des stades de développement (phénologiques) clé
auxquels la compétition devient déterminante pour la performance de chaque
espèce.
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1 L’écologie des communautés permet de mieux
comprendre les cultures associées

Mon travail de thèse avait pour objectif de qualifier l’apport de l’écologie des commu-
nautés dans une démarche de modélisation visant à comprendre le fonctionnement
des cultures associées. Plusieurs publications appellent en effet à plus de ponts entre
l’écologie et l’agronomie (Barot et al., 2017, Brooker et al., 2015).

1.1 Décomposition de l’effet de la biodiversité
Nous avons pu voir que l’écologie des communautés, via la décomposition de l’effet de
la biodiversité (Loreau et Hector, 2001), fournissait un cadre d’étude pertinent pour
les cultures associées (Chapitre III). Pour rappel, l’effet de la biodiversité quantifie
les gains (ou pertes) de rendement entre la culture associée et les cultures pures
correspondantes. Cet effet se décompose en un effet de complémentarité (lié à la
facilitation et à la complémentarité de niche) et un effet de sélection (une espèce
fonctionnant déjà bien en culture pure profite du contexte de culture associée, au
détriment de l’autre). Mes travaux permettent une quantification globale de l’effet
de la biodiversité au sein des cultures associées céréale-légumineuse à l’échelle des
35 expérimentations en conditions non-fertilisées avec un gain de rendement moyen
de 0.86 t.ha−1. Je montre aussi que ce gain de rendement est essentiellement dû aux
interactions positives entre la céréale et la légumineuse (effet de complémentarité
prépondérant). Néanmoins, ces résultats ont été tempérés par l’effet des pratiques
(choix des espèces cultivées et fertilisation azotée). Par exemple, l’effet de complémen-
tarité a diminué en conditions fertilisées dans les associations blé dur/pois, mais pas
dans les associations blé tendre/pois ou blé dur/féverole. Ces résultats sont cohérents
avec la littérature existante montrant l’influence de la fertilisation sur les effets de
complémentarité et de biodiversité (Engbersen et al., 2022, Li et al., 2020a).

Ces résultats soulignent la nécessité de considérer les pratiques au sein des agroé-
cosystèmes comparativement aux écosystèmes naturels. Ainsi, si on peut observer
des relations positives et robustes en conditions bas-intrants, la gestion des agroé-
cosystèmes via certains choix de pratiques peut perturber ces relations et est donc
primordiale à prendre en compte si l’on veut prédire la performance des cultures
associées. En conditions bas-intrants, les rendements sont généralement faibles compa-
rativement aux rendements obtenus en conventionnel. À titre d’exemple, le rendement
moyen du blé est de 6-7 t.ha−1 en agriculture conventionnelle (Agreste, 2022) et de 3-4
t.ha−1 en agriculture biologique (David et al., 2005). L’étude de ces agroécosystèmes
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en conditions bas-intrants est cependant pertinente, puisque les cultures associées
sont essentiellement pratiquées dans ces conditions (Verret et al., 2020). Nos travaux
montrent que la fertilisation pourrait augmenter les rendements respectifs de chacune
des composantes du mélange (comme observé dans les mélanges blé dur/féverole).
Cependant, l’objectif n’est pas forcément de prôner une fertilisation des cultures asso-
ciées pour augmenter leur performance mais plutôt de gérer l’azote dans la rotation
culturale pour maximiser le rendement de l’association, par exemple en raisonnant
la succession des espèces ou en insérant des cultures intermédiaires comme engrais
vert (Couëdel et al., 2018). De plus, il est possible que les contraintes réglementaires
/ géologiques / environnementales qui vont s’imposer dans les prochaines décennies,
comme l’épuisement des ressources en phosphore au cours du siècle (Cordell et al.,
2009), fassent que les systèmes agricoles se tournent de plus en plus vers des systèmes
bas-intrants, rendant les mélanges plurispécifiques plus attractifs (Barot et al., 2017).

1.2 Déterminants de la performance des cultures associées
Dans le Chapitre IV, j’ai utilisé des indicateurs liés aux interactions plante-plante
ayant lieu au sein du mélange ainsi que des indicateurs liés à l’adaptation au mélange
de chacune des espèces. Les modèles ont montré des ajustements convenables et ont
permis de distinguer certaines variables d’intérêt pour la compréhension du fonction-
nement des associations. Ainsi, voir les associations sous le prisme d’une communauté,
c’est-à-dire un assemblage de deux espèces partageant la même zone géographique
en même temps (Begon et al., 2005), permet d’améliorer notre compréhension de
leur fonctionnement. Si la performance d’une espèce est conditionnée par la valeur
de ses traits, qui lui permettent d’utiliser des ressources pour se développer, elle
est également dépendante des valeurs de traits de l’espèce compagne, puisque les
deux espèces interagissent entre elles. Dans les cultures associées céréale-légumineuse,
nous avons étudié plus précisément des relations impliquant les vitesses (∆µ) et le
démarrage (∆λ) de la croissance, et les hauteurs/biomasses maximales. De plus, nous
avons inclus des traits liés à l’interception de la lumière (LAI) et un indicateur du
statut azoté des plantes (INN). Les traits liés à l’architecture aérienne et à l’inter-
ception de la lumière (hauteur, LAI) ont souvent été sélectionnés comme influençant
la performance des composantes du mélange. Les traits reliés à la croissance (dyna-
mique) relative des deux espèces sont ainsi primordiaux, ce qui milite pour réaliser
des mesures dynamiques dans les expérimentations agronomiques, si l’on veut élucider
les processus physiologiques impliqués dans ces différentiels de croissance. Le travail
que j’ai fait sur l’ajustement de ces courbes de croissance illustre que ces mesures
doivent être réalisées un nombre suffisant de fois (minimum 4-5 fois pendant le cycle)
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à des instants clé du développement de la culture (notamment pendant la période
végétative, de croissance et de stagnation), pour permettre d’estimer les paramètres
liés au démarrage de la culture (λ) et à la vitesse de croissance (µ).

Les variables que nous avons sélectionnées dans nos modèles sont calculées à partir de
traits qui sont traditionnellement mesurés dans les expérimentations agronomiques
et qui reflètent principalement des phénomènes de compétition entre les plantes
(biomasse, hauteur, LAI). La mesure de traits additionnels reflétant plutôt des
interactions positives entre les plantes enrichirait notre compréhension des cultures
associées. Parmi les traits auxquels nous n’avions pas accès, les traits racinaires
(par ex. longueur, biomasse, profondeur des racines) sont probablement ceux qui
manquent le plus. En effet, plusieurs phénomènes d’interaction entre la céréale et la
légumineuse sont directement liés à la rhizosphère, notamment via les processus de
complémentarité de niche pour l’utilisation de l’azote (Bedoussac et al., 2015), de
facilitation pour l’utilisation du phosphore inorganique (Homulle et al., 2021) ou de
micro-nutriments, via l’acidification de la rhizosphère (Long et al., 2014). Du point
de vue expérimental, ce manque n’est pas étonnant puisque ces traits sont les plus
coûteux (en terme de travail) à obtenir.

Cependant, nos modèles ajustent de manière satisfaisante la performance des cultures
associées, en utilisant uniquement les traits aériens, qui semblent finalement assez
intégrateurs de ce qui se passe dans le sol. Ainsi, c’est bien parce qu’on associe une
légumineuse capable de fixer l’azote atmosphérique avec du blé que la culture associée
fonctionne mieux que les cultures pures en contexte bas-intrants. Ceci est reflété par
nos variables explicatives sans pour autant avoir intégré explicitement les interactions
souterraines explicitant les processus de complémentarité ou de facilitation (Barry
et al., 2019).

1.3 Bilan sur l’apport de l’écologie des communautés
L’écologie des communautés fournit donc des concepts et outils améliorant notre
compréhension des cultures associées. La décomposition de l’effet de la biodiversité
nous a permis de distinguer et quantifier deux grands processus à l’oeuvre au sein des
mélanges. L’utilisation de variables d’interactions entre plantes au sein du mélange
et d’adaptation au contexte de culture associée nous a permis de hiérarchiser ces
processus et de tirer des connaissances sur ces systèmes complexes.

Néanmoins, les communautés considérées en écologie sont généralement plus diverses
et (semi-)naturelles. Le nombre d’espèces interagissant est généralement supérieur à
celui des agroécosystèmes. Dans notre cas, les variétés sont des variétés sélectionnées,
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dans un environnement partiellement contrôlé (ressources en azote, en eau). Un
agroécosystème, même complexe comme une culture associée, reste un environne-
ment modifié artificiellement dans un/des objectif(s) agronomique(s) particulier(s)
(rendement d’une espèce, contrôle des adventices, fourniture en N du sol, etc.).

Dès lors, l’écologie des communautés peut à la fois apporter un cadre, des outils et
des concepts, mais l’opérationnalisation des connaissances produites reste dépendante
de l’expertise agronomique. Par exemple, nous avons montré que certaines différences
de traits étaient plus impactantes pour le rendement de certaines des composantes du
mélange. L’expertise agronomique peut alors servir à mettre en place les pratiques
nécessaires pour atteindre les états du couvert désirables pour les objectifs recherchés.

2 Utiliser la science des données pour comprendre
des systèmes complexes

Ma thèse a permis d’explorer certaines des problématiques liées à l’utilisation de jeux
de données globaux. J’ai pu explorer les enjeux méthodologiques liés à ce type de jeu
de données (Chapitre II.2) et en tirer des connaissances sur les cultures associées en
mobilisant et en développant des méthodes statistiques originales et adaptées à mes
besoins.

2.1 Fédérer et partager des données expérimentales
Le jeu de données construit et utilisé pendant ma thèse est conséquent et est à
ma connaissance le plus étendu sur les cultures associées céréale-légumineuse, une
partie étant déjà en ligne 1. Nous avons cependant vu que cette richesse est aussi
synonyme d’hétérogénéité, ce qui complexifie les analyses statistiques sans certaines
précautions. Pour aider à l’analyse de ce type de jeux de données, j’ai ainsi développé
la méthode des k-cliques (https ://github.com/RemiMahmoud/kclique). Pour rappel,
cette méthode utilise la théorie des graphes pour identifier des sous-jeux de données
factoriels permettant des analyses statistiques robustes. Cette méthode nous a permis
d’identifier certaines questions de recherche intéressantes mais qui ne peuvent pas être
traitées "proprement" avec le jeu de données actuel (par manque d’observations et/ou
de modalités). La méthode des k-cliques pourra donc être utilisée pour organiser
la collecte de données, en donnant la possibilité de qualifier la contribution d’une

1. https ://datadryad.org/stash/dataset/doi :10.5061/dryad.9ghx3ffhv
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expérimentation sur l’ensemble des données (en terme de modalités qu’il faudrait
ajouter par exemple).

Une autre perspective de mon travail serait d’identifier au sein d’un jeu de données
l’ensemble des facteurs de confusion possibles, étant donné plusieurs variables qua-
litatives. Deux facteurs sont confondus s’ils varient en même temps, empêchant de
distinguer les deux effets (Casler, 2015). Par exemple, si une variété A est cultivée
dans un environnement a et une variété B est cultivée dans un environnement b, il y a
confusion entre les deux facteurs (on ne peut pas distinguer l’effet de l’expérimentation
de l’effet de la variété sur une variable de sortie). J’ai brièvement exploré une approche
pendant ma thèse dans le but d’identifier les facteurs de confusion possibles au sein
de mon jeu de données. Cette approche consistait à comparer plusieurs variables
qualitatives 2 à 2 ainsi que les co-occurences de leurs modalités (autrement dit est-ce
que les modalités de deux facteurs varient en même temps). Plus précisément, pour
chaque couple de variables qualitatives X et Y , j’ai construit une matrice A, dont
les éléments Aij valent 1 si la modalité i de la variable X est observée conjointement
à la modalité j de la variable Y et 0 sinon (Tableau V.1). On obtient ainsi une
matrice contenant uniquement des 0 et des 1, sur laquelle on peut calculer certains
indices quantifiant les co-occurences de 0 et de 1 entre lignes et colonnes (Valsecchi et
Todeschini, 2020). Par manque de temps, je n’ai pas poussé plus loin cette piste, mais
si je devais reprendre ce travail, je chercherais à trouver les couples de variables pour
lesquels on observe peu de co-occurences de 1 sur les lignes et colonnes, indiquant un
effet de confusion entre les deux variables.

Expérimentations
a b

Va
rié

té
s A 1 0

B 0 1
C 0 1

Table V.1 – Tableau de co-occurrence fictif, où il existe un facteur de confusion entre la variété
et l’expérimentation. Les cases du tableau valent 1 si la variété de la ligne est cultivée dans
l’expérimentation de la colonne et 0 sinon

Le jeu de données global utilisé dans mon travail de thèse va être enrichi de plusieurs
autres expérimentations grâce à des projets européens passés ou en cours sur les
cultures associées (ReMIX, IntercropValuES), ce qui permettra d’aller plus loin et de
consolider les aspects de modélisation évoqués dans la section suivante.

La perspective d’une utilisation plus répandue de ces jeux de données globaux en
agronomie est prometteuse. Dans cette optique, j’ai participé avec certains membres de
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mon unité d’accueil (UMR AGIR) à constituer un autre jeu de données global sur plus
de 40 expérimentations incluant des cultures intermédiaires (cultures implantées entre
deux cultures de rente, dont l’objectif est de fournir certains services écosystémiques).
Ce jeu de données pourra servir à acquérir des connaissances plus vastes et répondre à
certaines questions en suspens sur les cultures intermédiaires (Lamichhane et Alletto,
2022).

Ce travail de fédération et homogénéisation de données expérimentales, dans un but
d’acquisition et de généralisation des connaissances, s’inscrit dans le mouvement de
la Science Ouverte, qui permet de rendre la recherche scientifique transparente et
accessible à tous les niveaux de la société (Vicente-Saez et Martinez-Fuentes, 2018).
L’émergence de revues de type "Peer Community In", basées sur une recommandation
ouverte par les pairs, fait également partie de ce mouvement (Guillemaud et al., 2019).
Je souhaite d’ailleurs soumettre une partie de mon travail décrit dans le Chapitre IV
dans une revue de ce type (PCI in Mathematical & Computational Biology 1).

Si ces initiatives vont dans le bon sens, notamment dans un contexte de défiance vis-à-
vis de la science (Nasr, 2021), elles font face à certains freins dont il faut tenir compte.
Par exemple, l’évaluation des carrières scientifiques sur le nombre de publications peut
freiner le partage des données nécessaire pour les publications, tant que le nombre
ou la primauté des publications resteront un critère central d’évaluation (Watson,
2022). Le jeu de données a notamment servi dans deux publications auxquelles je suis
associé. L’agrégation et l’homogénéisation de ces données a donc permis d’utiliser
des observations phénotypiques déjà acquises pour répondre à d’autres questions
scientifiques que celles traitées dans mon travail de thèse, comme par exemple l’impact
de l’association et de la fertilisation sur l’allométrie reproductive (Gaudio et al., 2021a)
et la constitution d’une chaîne de modélisation pour prédire un ensemble de services
écosystémiques dans des cultures associées (Meunier et al., 2022a).

2.2 Développer des approches de modélisation adaptées à
des connaissances souvent incomplètes sur les systèmes
diversifiés

Ma démarche de modélisation se situe entre les modèles mécanistes, où l’ensemble
des processus ayant lieu dans le système sont finement décrits, et qui ont pour but
de simuler le fonctionnement du système, et les approches de type méta-analyse,
permettant des connaissances relativement génériques en compilant les résultats

1. https ://mcb.peercommunityin.org/
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d’expérimentations déjà publiés (voir Chapitre I). Ma démarche a consisté à compiler
les résultats d’expérimentations pour mettre en relation la performance des espèces
associées (rendements bruts, relatifs et teneur en azote du grain) et les observations
phénotypiques, ainsi que des pratiques agronomiques (choix de l’espèce ou de la
variété, fertilisation). Mon approche a été conditionnée par un constat sur l’état des
connaissances disponibles sur les cultures associées et par mes objectifs de modélisation
(’data-driven’, Chapitre I). Ce type de démarche est rare en agronomie et a induit des
problématiques auxquelles je ne pensais pas être confronté en démarrant ma thèse
(données manquantes, combinaisons de variables manquantes, hétérogénéité entre
expérimentations, etc.).

En terme de modèle statistique, j’ai exploré une méthode originale, permettant de
combiner capacité d’ajustement des forêts aléatoires et flexibilité des modèles mixtes
(Hajjem et al., 2014, Capitaine et al., 2021).

En terme de perspectives de modélisation, une piste intéressante à explorer serait
d’examiner les relations causales existant entre les variables explicatives et les variables
réponses. La littérature sur la détermination de relations causales en statistique est
vaste (Pearl, 2009) et nombreuses sont les applications de ces méthodes en écologie
et en agronomie (Arif et Macneil, 2022). Une application possible de ces méthodes
à mes données consisterait à i) identifier les relations causales potentielles au sein
des données (ex. LAI ⇒ Biomasse), ii) tester la cohérence de ces relations causales
vis-à-vis des données et iii) ajuster un modèle statistique en tenant compte de ces
relations (Arif et Macneil, 2022).

Mes recherches réalisées pour prendre explicitement en compte des variables environne-
mentales m’ont permis de découvrir le domaine de l’analyse de données fonctionnelles
(Ramsay, 2005) : comment résumer l’information contenue dans des réalisations
(courbes) de variables aléatoires appartenant à des espaces de dimensions infinies
(espaces de fonctions) et la mettre en relation avec des données d’espaces classiques
(R). Notamment, l’étude de la méthode SISIR (Picheny et al., 2019) m’a permis de
comprendre certaines méthodes couramment utilisées en analyse de données fonction-
nelles (pénalisation de la matrice de covariance, régularisation de coefficients, etc.).
J’ai écrit les premiers calculs permettant de généraliser SISIR à un cadre multivarié
(voir Annexes). J’ai écrit cette méthode mais ne l’ai pas implémentée ni testée sur
mon jeu de données, puisque je n’ai pas pu tirer de résultats concluants en univarié.
Je pense cependant que SISIR pourrait donner des résultats probants avec plus d’in-
dividus statistiques. Ainsi, cette méthode sera mobilisée dans un projet de recherche
Européen (H2020 INVITE) pour analyser la diversité des conditions de culture dans
un large réseau d’évaluation de variétés de tournesol (réseau national pluri-annuel
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de 650 essais). En multivarié, l’application de cette méthode consisterait à détermi-
ner conjointement les zones d’influence de variables climatiques sur le rendement
du tournesol, en préalable à une approche de classification des environnements de
culture.

En plus des deux méthodes décrites dans le Chapitre IV.2.3, une méthode que je
pourrais explorer est l’utilisation d’analyse en composantes principales fonctionnelle
(ACPF) pour décrire mes expérimentations (Ramsay, 2005). Cependant, il me faudrait
pour cela plus de variabilité dans les individus statistiques (ici expérimentations).
Ce type de méthode permet de réduire la dimension des variables fonctionnelles
(courbes). On peut ensuite utiliser l’information contenue dans la dimension réduite
pour régresser une variable scalaire (nombre). Plus précisément, l’ACPF fonctionne
de manière similaire à l’analyse en composantes principales multivariées classique, la
principale différence étant que l’ACPF considère les individus comme des fonctions,
réalisations de variables aléatoires appartenant à un espace de dimension infinie.
Les composantes principales issues d’une ACPF sont donc des fonctions (i.e. des
courbes) et non plus des vecteurs appartenant à un espace de dimension finie. Une
description des individus par des composantes principales fonctionnelles permet de
caractériser leurs principaux modes de variation. Appliquée à un jeu de données
contenant plusieurs variables climatiques, une ACPF permettrait de caractériser
ces climats (ex. excès de précipitations en hiver, températures excessives durant le
printemps). Ainsi, de récents travaux utilisent les données climatiques liées à 298
exploitations agricoles en France et effectuent une ACP fonctionnelle sur chacune
des variables climatiques (Bonneu et al., 2022). Ils caractérisent ainsi chacune des
exploitations via leurs coordonnées sur les composantes principales de chacune des
variables climatiques. Ils utilisent ensuite ces coordonnées comme variable explicative
des rendements du blé dans chacune des exploitations et en déduisent des climats
plus ou moins favorables à la production de blé.

3 Contribution de mes travaux pour promouvoir
les cultures associées

3.1 Un outil d’aide à la décision, pour quoi faire ?
Lors de l’élaboration de ce projet de thèse, nous avions pensé à l’élaboration d’un
outil d’aide à la décision (OAD) à destination des agriculteurs et agricultrices, les
aidant dans le choix des espèces à cultiver en fonction des pédo-climats. Nous sommes
assez rapidement revenus sur cet objectif pour plusieurs raisons.
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La première, très pragmatique, est le peu de données à disposition, relativement à
la complexité des systèmes considérés. En effet, mon jeu de données est à la fois
riche et pauvre (Chapitre II), dans le sens où le nombre d’unités expérimentales
en culture associée est aux alentours de 300, avec plusieurs modalités différentes,
notamment en fonction des pédo-climats. Certaines pratiques agronomiques clés dans
la conduite des cultures associées ne sont pas testées (par ex. semer/récolter les
2 espèces en même temps ou de manière asynchrone), et les variables explicatives
sur lesquelles nous pouvions construire les modèles sont mesurées en cours de cycle,
limitant donc les conditions d’application d’un potentiel OAD (qui devrait être capable
de préconiser des espèces/variétés à associer avant le semis). La seconde raison est
liée à un changement de notre vision du conseil agricole suite aux interactions que
nous avons pu avoir dans mon unité d’accueil (UMR AGIR), composée de chercheuses
et chercheurs ayant des spécialités très variées (agronomie système, modélisation,
phytopathologie, économie de l’innovation, etc.). Pour ma part, issu d’une formation
d’ingénieur généraliste (INSA Rennes, Génie Mathématique), je pensais naïvement
quand je suis arrivé en stage à INRAE en 2018 qu’un système agricole était (presque)
optimisable de la même manière qu’un processus industriel. Or, un système agricole est
un lieu d’interactions entre décisions humaines, environnement, évènements extrêmes,
stress biotiques et contexte socio-économique. Il est à ce titre loin d’être un système
simple et totalement contrôlé. Les décisions prises par les acteurs du monde agricole ne
sont pas uniquement guidées par une recherche du rendement, mais par un ensemble
de motivations et de possibilités (machinisme agricole, terrain, disponibilité/prix
de certaines semences) variant fortement entre les exploitations (Martin-Clouaire,
2017). Ce constat est renforcé dans des systèmes plus complexes comme les cultures
associées. Dans ces systèmes pratiqués principalement en conditions bas-intrants, les
raisons motivant les agriculteurs à cultiver des mélanges d’espèces sont nombreuses,
et les critères de réussite de ces cultures varient beaucoup d’un exploitant à l’autre
(Aare et al., 2021, Verret et al., 2020). À titre d’exemple, j’ai pu comprendre, au
cours de ces échanges, que le changement vers des pratiques plus vertueuses n’est pas
forcément lié à un manque de connaissances des acteurs de ces alternatives mais à un
ensemble de verrous socio-techniques pouvant entraver les changements (Meynard
et al., 2018). Ainsi, les freins à la pratique des cultures associées sont multiples (tri
des grains, machinisme agricole peu développé, sélection variétale non adaptée, etc. ;
Mamine et Farès, 2020).

Cette prise de recul vis-à-vis de mes données et des motivations variées poussant un
agriculteur ou une agricultrice à cultiver des mélanges m’ont ainsi convaincu de ne
pas partir sur le développement d’un outil d’aide à la décision.
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3.2 Des pistes pour comprendre et positionner les cultures
associées dans des environnements adaptés

Les cultures associées permettent généralement d’obtenir un rendement plus élevé et
plus stable qu’en culture pure en conditions bas-intrants (Pelzer et al., 2014). Ainsi, ce
type de pratique a toute sa place dans une agriculture économe en intrants, ou dans
des environnements peu favorables à une production élevée. Les expérimentations
constituant mon jeu de données ont généralement été effectuées en conditions bas-
intrants (23 expérimentations / 35 non-fertilisées, fertilisation faible quand appliquée
(< 150 kg.ha−1), reliquats modestes). Ainsi, mes travaux fournissent des informations
robustes sur le fonctionnement des associations dont le domaine de validité est
cohérent avec les conditions de culture des mélanges dans les exploitations agricoles.
Parmi les connaissances objectivées et déjà connues, l’influence de la fertilisation,
même modérée, sur les interactions positives entre plantes au sein du mélange est
corroborée dans mes travaux. Un autre gain de connaissance obtenu et mobilisable (à
long terme) est le rôle des différences entre traits au sein du mélange. Nous montrons
que dans les mélanges, les différences de traits liés à la stature et l’interception de
la lumière sont des variables clés dans la compréhension de la performance. Nous
montrons des effets antagonistes de ces différences, illustrant le compromis à faire
entre les deux composantes du mélange, selon les objectifs recherchés dans la pratique
des cultures associées (i.e. dominance de la céréale, de la légumineuse ou équilibre
entre les deux espèces). Enfin, nos travaux contribuent à rendre plus robustes les
connaissances déjà acquises sur ces cultures, notamment en terme de relations entre
traits et performance.

Dans ce contexte, une perspective pour promouvoir les cultures associées serait de
quantifier la fourniture d’autres services écosystémiques, en plus de la performance.
Comme je l’ai écrit plus haut, les gammes de rendement dans lesquelles nous nous
situons sont plutôt faibles, ce qui rend les cultures associées plus attractives dans
les systèmes bas-intrants. Néanmoins, en comparaison avec les rendements atteints
dans les systèmes conventionnels, les mélanges restent peu attractifs. Ainsi, prendre
en compte les nombreux services fournis par les cultures associées (autres que la
performance, par ex. la la stabilité du rendement, la structuration du sol, la réduction
de l’utilisation de pesticides etc.), via par exemple une évaluation multi-critères
(Naudin et al., 2014, Pelzer et al., 2014) permettrait de promouvoir leur utilisation.
Cependant, ça impliquerait un certain changement de paradigme. Par exemple, on
pourrait envisager une rémunération des services écosystémiques rendus par les
agroécosystèmes entretenus par les agriculteurs et agricultrices (Swinton et al., 2007).
Il faudrait également assurer des débouchés en aval aux cultures associées (tri des
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grains moins "strict", reprise par l’industrie agro-alimentaire de mélanges pas à 100%
pur pour de la transformation (Meynard et al., 2018), etc.). Ces changements sont
néanmoins plus complexes à opérer, et vont au-delà du rôle strict de la recherche.

4 Évolution de ma perception de la recherche

4.1 Recherche et changements globaux
En dehors de mon activité de thèse, j’ai depuis quelques années un fort questionnement
sur les différentes crises écologiques (changement climatique × extinction de la
biodiversité × raréfaction des ressources) que le monde traverse. L’inaction des
sociétés humaines (et individus) voire l’attitude de déni vis-à-vis des dangers/défis
colossaux que représentent ces différentes crises sont pour moi, comme pour d’autres,
un questionnement permanent. Mon point de vue sur ces crises est biaisé : mes
interactions quotidiennes avec des spécialistes en agroécologie et mon intérêt pour
ce domaine font que j’ai conscience du lien ténu existant entre la vie quotidienne et
l’environnement (au sens large). Je cherche néanmoins à toujours prendre du recul sur
ces sujets, en essayant de baser mes opinions sur des sources objectives (littérature
scientifique/grise).
À une autre échelle, le monde de la recherche se pose de plus en plus la question de son
impact environnemental. En France par exemple, le collectif Labos 1.5 1, créé en 2019
par l’agronome Tamara Ben Ari et l’astrophysicien Olivier Berné a pour but de mener
une étude scientifique nationale relative à l’empreinte carbone de la recherche publique
française pour nourrir la réflexion sur les leviers d’action permettant de réduire son
impact sur le climat et l’environnement. Au sein de ce collectif, des chercheur.e.s
ont conçu un outil permettant d’évaluer le bilan Carbone (bilan C) d’une unité de
recherche (Mariette et al., 2022). J’ai donc co-initié en 2020 avec Étienne-Pascal
Journet le calcul du bilan Carbone de mon unité d’accueil (UMR AGIR) en utilisant
cet outil. Nous avons réuni un groupe de travail au sein de l’unité afin de i) mettre à
jour annuellement ce bilan C et ii) réduire notre empreinte C via l’établissement d’une
charte environnementale pour l’unité. Dans la continuité de ce travail, j’ai établi un
bilan Carbone simple des activités liées à ma thèse (méthodologie disponible dans les
Annexes). Je profite ensuite de ce bilan pour proposer quelques éléments de réflexion
sur le rôle de la recherche dans le contexte des changements globaux que nous vivons.

1. https ://labos1point5.org/
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Bilan C de ma thèse

Sur trois ans et demi, mes activités de thèse ont émis 1.4 teqCO2 (Figure V.1). À titre
de comparaison, l’atteinte d’une neutralité carbone à l’échelle planétaire nécessiterait
que chaque personne émette au maximum 2 teqCO2 /an.

Figure V.1 – Bilan carbone de ma thèse, sur 3 ans et demi

L’impact de mes activités de recherche reste relativement faible en comparaison avec
le bilan C de l’UMR AGIR en 2019 (3.6 teqCO2 /agent/an). Ce relativement faible
impact de mes activités s’explique par plusieurs aspects, parmi lesquels on peut citer
i) l’absence d’expérimentations ou de déplacements sur le terrain, ii) la proximité
entre mon domicile et mon lieu de travail, iii) l’absence de contraintes familiales me
permettant de prendre plus de temps pour voyager (Berlin, Paris, en train) et iv)
deux années de thèse pendant la pandémie de Covid19. Ce bilan C n’a pas pour but
de souligner une démarche vertueuse de ma part, mais de servir d’ouverture sur des
réflexions plus larges sur la pratique de la recherche. On remarque que le seul trajet
en avion représente à lui seul 49% de mon bilan C.

Bénéfices du présentiel et impacts associés

Des travaux récents montrent que le prestige des chercheur.e.s, mesuré par le h-index
et/ou le nombre de publications sur 3 ans, est directement lié à leur nombre de vols
par an (Berné et al., 2022). Le sens de la causalité, si elle a lieu, entre ces variables
n’est pas exploré (les chercheur.e.s souvent cité.e.s sont-ils fréquemment invité.e.s ou
sont-ils connu.e.s parce qu’ils sont invité.e.s ?). Néanmoins, ce résultat interroge : une
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recherche efficiente, productive et de qualité implique-t-elle le besoin de voyager vite
et loin ?

J’ai pu vivre au cours de ma thèse la différence entre réunions/colloques en visio et
en présentiel. J’ai par exemple participé à un colloque en distanciel et deux colloques
en présentiel (IBC à Riga et ESA à Berlin). La différence était claire : la motivation,
les interactions, les échanges étaient beaucoup plus fructueux en présentiel qu’en
distanciel. J’ai pu, par exemple, lors de l’ESA en août 2022, être confronté à des visions
de l’agriculture radicalement différentes de celles des chercheur.e.s d’AGIR (visions
basées sur la robotisation et l’automatisation vs visions basées sur l’agrobiodiversité).
Ainsi, le présentiel facilite les interactions et les échanges entre chercheur.e.s, éléments
clés de la recherche. Une recherche plus durable pourrait donc être celle qui permet
des rencontres tout en limitant les distances parcourues, celle favorisant les projets à
plus petite échelle.

4.2 Quels rôle et avenir pour la recherche dans un monde
fini ?

L’avantage du bilan C est qu’il est à la fois un proxy de l’impact que l’on a sur
le réchauffement climatique mais également une mesure de notre dépendance aux
énergies fossiles (les émissions de CO2 étant en majeure partie dues à la combustion
d’énergies fossiles). Il est nécessaire de souligner que la recherche scientifique à grande
échelle existe grâce aux énergies fossiles. En effet, la croissance du secteur tertiaire
(dont fait partie la recherche) observée au cours du XXème siècle est probablement une
conséquence directe de l’abondance des énergies fossiles, ces dernières ayant entraîné
une diminution du nombre d’agriculteurs et d’ouvriers (via la mécanisation). Les
énergies fossiles sont en quantités finies sur Terre : au-delà d’un certain moment (pic
de production ; Hubbert, 1979), la quantité disponible de ces énergies est amenée à
se réduire. Pour des raisons que je ne détaillerai pas ici, les énergies de substitution
(géothermie, nucléaire, solaire, etc.) ne pourront probablement pas intégralement les
remplacer. Penser l’impact de sa recherche est donc de fait une manière de penser
une recherche réalisable à moyen/long terme.

La recherche scientifique a un rôle clé dans les questions de transitions. C’est particu-
lièrement le cas en agronomie, puisque les changements globaux, l’extinction de la
biodiversité et la raréfaction des énergies fossiles induisent de nouveaux défis (tempé-
ratures extrêmes, nouveaux ravageurs, chutes de populations d’insectes pollinisateurs,
etc. ; Harchaoui et Chatzimpiros, 2018).
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D’un autre côté, le risque est que la recherche scientifique entretienne l’idée selon
laquelle l’ensemble des solutions aux problèmes globaux restent à trouver, où que les
problèmes ne sont pas suffisamment compris ("more research is needed"). Pourtant,
dans bien des situations, la recherche scientifique fait consensus sur la compréhension
globale des problèmes, notamment pour le climat (Pörtner et al., 2022) ou l’extinction
de la biodiversité (IPBES, 2022). La non-application de solutions existantes ou le
déni des problèmes semblent d’ailleurs relever plus souvent de freins socio-techniques
(Meynard et al., 2018) et de barrières psychologiques que d’un réel manque des
connaissances des acteurs. L’autre risque qu’entretient la science est celui de la
"solution magique" (Lamb et al., 2020). L’innovation et le progrès potentiels sont parfois
le moteur de l’inaction. En donnant l’impression que les innovations scientifiques
vont permettre de résoudre tous les problèmes, on retarde la mise en route d’un
changement systémique. Pourquoi agir contre le changement climatique puisqu’on a
découvert un gène du blé permettant la tolérance aux chaleurs et sécheresses extrêmes
(Draeger et al., 2020) ou bien puisqu’on pourrait faire pousser du blé hors-sol dans des
bâtiments en conditions contrôlées (lumière, concentration en CO2), permettant de
faire 6 récoltes par an et produire 40 fois plus par an (Asseng et al., 2020) ? Pourquoi
arrêter/réduire l’usage de l’avion quand (un jour, peut-être), Airbus produira un
avion à hydrogène ?

Dans ce contexte, je dois souligner que la recherche scientifique permet parfois de
tempérer certaines lubies technosolutionnistes plus souvent issues d’initiatives privées
(ex. géoingéniérie ; Bellamy et al., 2012), en rendant compte de la complexité du
monde et de ses multiples interactions. Ainsi, contrairement à l’idée reçue selon
laquelle les scientifiques seraient technosolutionnistes, j’ai plutôt l’impression que
c’est l’opposé qui a lieu. La prise en compte des incertitudes et l’humilité vis-à-vis de
ce qui est connu ou pas, propres à la recherche, font des scientifiques des personnes
plutôt modérées. Si la recherche aura un rôle clé dans le devenir du XXème siècle (du
moins je l’espère), que ce soit en terme de réponses à des problèmes ou de description
de phénomènes, les scientifiques doivent en connaître les limites, et communiquer
dessus.
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1 SISIR multivarié

Introduction
On généralise la méthode SISIR (Picheny et al., 2019) au cas multivarié. Certaines
notations sont reprises de Jain et al., 2019.

L’essentiel des équations est une généralisation des équations de Picheny et al., 2019.
Un indice (k) apparaît donc sur de nombreux termes.

Ecriture du modèle dans le cadre multivarié
Adapté de la section 3 de Picheny et al., 2019

Soit un ensemble de variables aléatoires (X(1), ..., X(s), Y ) tel que X(k) ∈ Rp(k), k =
1, ..., s. Dans la suite de cette partie, pour alléger les écritures, on suppose p(k) =
p, ∀k = 1, ..., s.

Soient (x(1)
i , ..., x

(s)
i , yi) n réalisations i.i.d de (X(1), ..., X(s), Y ).

On note x(k)
i = (x(k)

i (tj))j=1,...,p ∈ Rp la i-ème observation de la variable k. Soit
X(k) ∈ Mn,p(R), k = 1, ..., s la collection de matrices de taille n × p, (x(k)

1 , ..., x(k)
n )⊤

Etape Ridge

Adapté de la section 3.1 de Picheny et al., 2019

On réécrit l’équation (4) de Picheny et al., 2019 dans le cas multivarié :

E(A, C) =
s∑

k=1

H∑
h=1

p̂hC
(k)⊤
h A(k)⊤(Σ̂(k)+µ2Ip)A(k)⊤C

(k)⊤
h −2

s∑
k=1

H∑
h=1

p̂h(X̄(k)
h −X̄(k))A(k)C

(k)⊤
h .

Les estimateurs de A(k) sont composés des d premiers vecteurs propres (Σ̂(k) + µ2Ip)-
orthonormaux de (Σ̂(k) + µ2Ip)−1Γ̂(k) associés aux d plus grandes valeurs propres,
où

Γ̂(k) =
H∑

h=1
p̂h(X̄(k)

h X̄(k)).

Pour calculer ces vecteurs propres, pour k = 1, ..., s, les vecteurs orthonormaux
( ˆ
b

(k)
j )j=1,...d des matrices (Σ̂(k) + µ2Ip)−1/2Γ̂(k)(Σ̂(k) + µ2Ip)−1/2 sont calculés.
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Les matrices A(k) sont obtenues via :

A(k) = (Σ̂(k) + µ2Ip)−1/2B(k),

où B est la matrice de taille p × d dont les colonnes sont les ( ˆ
b

(k)
j )j=1,...d.

Enfin, on a Ĉh

(k) = A(k)⊤(X̄(k)
h − X̄(k)).

Etape Sparse

Adaoé de la section 3.2 de Picheny et al., 2019

Une fois qu’on a estimé les collections de matrices (A(k))k=1,...,s et (C(k))k=1,...,s, on
peut estimer les projections des espérances conditionnelles (Ê(X(k)|Y = yi))i=1,...n sur
l’EDR via :

PÂ(k)(Ê(X(k)|Y = yi)) = (X̄(k)
h − X̄(k))⊤Â(k)

En gardant les notations de Picheny et al., 2019, on note pour tout k ∈ 1, ..., s,
(P(k),1

i , ..., P(k),d
i ) le vecteur PÂ(k)(Ê(X(k)|Y = yi)) et on note P(k),j le vecteur

(P(k),1
j , ..., P(k),d

j ).

D coefficients sont estimés pour chaque covariable : α(k) = (α(k)
1 , ..., α

(k)
D )k=1,...,s ∈ RD,

(1 pour chaque intervalle (τk)k=1,...,D).

En généralisant l’équation (7) de Picheny et al., 2019, on déduit qu’on estime les
(α(k))k=1,..,s comme solution du problème suivant :

α̂(k) = arg min
α(k)∈RD

∥P(k) − ∆(X(k)Â(k))α(k)∥2 + µ1∥α(k)∥ℓ1 .

Si on suppose α(k) = α, ∀k = 1, ..., s, la version multivariée donne :

α̂ = arg min
α∈RD

s∑
k=1

∥P(k) − ∆(X(k)Â(k))α∥2 + µ1∥α∥ℓ1 (1.1)

où P(k) =


P(k),1

...

P(k),d

, vecteur de taille dn et ∆(X(k)Â(k)) ∈ Mdn,D(R), telle que définie
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dans Picheny et al., 2019 : ∆(X(k)Â(k)) =


X(k)∆(â(k)

1 )
...

X(k)∆(â(k)
p )

 Les ∆(â(k)
j ), k = 1, ..., s

sont les matrices de taille (p × D) telles que

∆dc(â(k)
j ) =

 entrée d du vecteur â
(k)
j si td ∈ τc

0 sinon.

Les vecteurs sparse sont définis via les coefficients α̂(k), k = 1, ..., s :

∀d = 1, ..., p, â
(k),s
jl = α̂(k)

c α̂
(k)
jl pour c tel que tl ∈ τc.

Choix des intervalles

Problématique : jusqu’à présent, les intervalles (τk)k=1,...,D étaient donnés à priori.
Picheny et al., 2019 propose une procédure afin de déterminer ces intervalles optima-
lement.

Rappel : Pour un ensemble d’intervalles (τk)k=1,...,D et pour k = 1, ..., s, on a des
coefficients α̂(k) si on utilise l’équation (7) de Picheny et al., 2019.
Si on utilise la généralisation au cadre multivarié (équation (1.1)), on obtient un
vecteur α̂.

Possibilités :

1. On peut appliquer la même méthode que la section 4 de Picheny et al., 2019, pour
chaque α̂(k), k = 1, ..., s i.e : ∀k = 1, ..., s définir (α̂(k)+)i=1,...,D et α̂(k)−)i=1,...,D

comme étant les premières solutions parmi le chemin de solutions (qui varient
selon la valeur de µ

(k)
1 ) telles que au maximum (resp. au minimum) une pro-

portion P des coefficients sont différents de 0 (resp. égaux à 0). On peut ainsi
déduire des intervalles d’influence via la procédure décrite en section 4 et en
figure 2 de Picheny et al., 2019. On obtient des intervalles d’influence différents
entre les covariables.

2. On peut déduire les intervalles d’influence via la procédure décrite en section 4
et en figure 2 de Picheny et al., 2019, via le vecteur α obtenu grâce à l’équation
(1.1). On obtient des intervalles d’influence communs entre les covariables.

La solution 1. revient finalement à appliquer SISIR sur chaque série temporelle
séparément.
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La solution 2. risque de se heurter à des problèmes d’échelles entre les différentes
covariables (P-ETP ; T° ; Radiations). On pourrait remédier à cela via des procédures
de normalisation.
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2 Décomposition de la somme des résidus totaux
(imputations comprises)

On dispose d’un ensemble d’observations (yi)i=1,...,n et d’un ensemble de valeurs
ajustées liées (ŷ(m)

i )i=1,...,n,m=1,...,M , avec n le nombre d’observations et M le nombre
de valeurs imputées.

La somme des résidus totaux au carré s’écrit :

SSRT =
M∑

m=1

∑
i=1

(ŷ(m)
i − yi)2. (2.1)

On pose ŷi =
∑

m
ŷ

(m)
i

M
(i.e ŷi est la moyenne des valeurs ajustées (entre toutes les

imputations) pour l’observation i).

Décomposons cette somme :

M∑
m=1

n∑
i=1

(ŷ(m)
i − yi)2 =

∑
m

∑
i

(ŷ(m)
i − ŷi + ŷi − yi)2

=
∑
m

∑
i

(ŷ(m)
i − ŷi)2

︸ ︷︷ ︸
somme carrés inter-imputations

+
∑
m

∑
i

(ŷi − yi)2

︸ ︷︷ ︸
somme carrés résiduels

+2
∑
m

∑
i

(ŷ(m)
i − ŷi)(ŷi − yi)︸ ︷︷ ︸

α

Or,
α =

∑
m

∑
i

ŷ
(m)
i ŷi −

∑
m

∑
i

ŷ
(m)
i yi −

∑
m

∑
i

ŷ2
i +

∑
m

∑
i

ŷiyi

=
∑

i

Mŷ2
i −

∑
i

Mŷiyi −
∑

i

Mŷ2
i + M

∑
i

yiŷi = 0

D’où
SSRT =

∑
m

∑
i

(ŷ(m)
i − ŷi)2 + M

∑
i

(ŷi − yi)2.

On peut donc quantifier la part de variance résiduelle totale due aux imputations :
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%Variance imputation =
∑

m

∑
i(ŷ

(m)
i − ŷi)2

SSRT
et le pourcentage de variance inexpliquée :

%Variance inexpliquée = M
∑

i(ŷi − yi)2

SSRT

On souhaite que le part de variance résiduelle totale due aux imputations soit faible,
i.e le processus d’imputation multiple n’a pas eu beaucoup d’impact sur la variabilité
des résidus.
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3 Méthodologie pour l’estimation du bilan C de
ma thèse

Périmètre

Le périmètre, c’est à dire l’ensemble des émissions à comptabiliser ou non dans un
bilan C est un élément crucial. Dans mon cas, j’ai choisi de me focaliser sur mes
activités de recherche seules, sans prendre en compte l’impact des expérimentations
qui constituent ma base de données ou l’alimentation. Ce choix est motivé par
i) la difficulté d’estimation du bilan Carbone de toutes les expérimentations liées
à ma thèse, ii) le fait que ces expérimentations ont eu lieu indépendamment de
ma thèse. Néanmoins, un bilan Carbone réalisé à AGIR en 2019 a montré que les
expérimentations représentaient une part non négligeable des émissions par personne.

Les facteurs d’émissions (i.e les émissions par unité de consommation (kilomètres,
kWh etc.) sont principalement issus de la base carbone de l’Ademe 1.

Aviation

J’ai fait le choix de représenter l’impact de l’aviation sans traînées de condensation.
Ce choix est motivé par le fait que l’impact de ces traînées, formant des cirrus dans le
ciel est encore sujet à débat dans la littérature scientifique (Lee et al., 2021). Les cirrus
sont les nuages qui sont hauts dans le ciel, et qui ont un pouvoir réchauffant très élevé
(ils réfléchissent beaucoup plus de rayons infrarouges vers le sol qu’ils ne réfléchissent
de rayons ultraviolets vers l’espace) . L’impact CO2 de l’aviation est élevé en soi, et a
lieu sur le long terme (un molécule de CO2 mettant un temps très long à se dégrader
dans l’atmosphère). L’impact des traînées est direct, mais court-terme. Autrement
dit, si tous les avions arrêtaient de voler du jour au lendemain, le réchauffement dû
aux traînées s’arrêteraient également alors que l’impact lié au CO2 continuerait des
milliers d’années. Comptabiliser ou non les impacts des traînées de condensation est
donc un choix de prise en compte des impacts sur le court ou long terme, et est encore
un sujet de débat.

Chauffage

J’ai estimé l’impact de l’utilisation du chauffage (gaz) en divisant l’impact carbone
calculé pour les bâtiments lors de la réalisation d’un bilan C de l’unité AGIR par le
nombre d’agent.e.s.

Déplacements (congrès et réunions)

204

https://bilans-ges.ademe.fr/


Annexes

J’ai compté les déplacements de mes encadrant.e.s de thèse quand ils m’accompa-
gnaient à Montpellier, ainsi que les déplacements de ma directrice de thèse quand
elle venait à Toulouse, toujours dans une optique de compter toutes les activités
nécessaires à mon activité de recherche. Je n’ai pas comptabilisé les déplacements des
membres du jury, n’ayant pas l’information de leur moyen de venue à ma soutenance.
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