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Evaluer le risque épidémiologique lié a la présence de
tiques dans un milieu (parcelle, forét, région, pays) a partir
de l'estimation de 'abondance des populations de tiques.
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La problématique biologique

Evaluer le risque épidémiologique lié a la présence de
tiques dans un milieu (parcelle, forét, région, pays) a partir
de l'estimation de l'abondance des populations de tiques.

Pourquoi chercher a estimer l'abondance de tiques ?

transmission de nombreux agents pathogénes
comme Borrelia (Maladie de Lyme),
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la tiques dans un milieu (parcelle, forét, région, pays) a partir

blémati g o . .

biologique de l'estimation de l'abondance des populations de tiques.
Contexte

Question
D ées . N . .
i Pourquoi chercher a estimer l'abondance de tiques ?
o transmission de nombreux agents pathogénes

e la
dépendance comme Borrelia (Maladie de Lyme),
spatiale .
Maladie de Lyme :

Conclusion et ) .
perspectives une des maladies les plus prévalentes dans les zones

tempérées de 'hémisphére nord (> 26000 nouveaux
cas par an en France)

symptomes : érythéme migrant, douleurs articulaires,
fievre, troubles neurologiques, fatigue, ...
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La problématique biologique

Comment répartir l'échantillonnage dans l'espace de
facon optimale pour estimer le risque de maladie lié aux
tiques, l'abondance de tiques et sa variabilité

Contraintes:
capacités d’échantillonnage limitées (main
d’oeuvre, temps, ...)
la population de tique est spatialement agrégée

covariables majeures associées a l'abondance des
tiques sont connues
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La problématique biologique

Comment répartir l'échantillonnage dans l'espace de
facon optimale pour estimer le risque de maladie lié aux
tiques, l'abondance de tiques et sa variabilité

Contraintes :
capacités d’échantillonnage limitées (main
d’oeuvre, temps, ...)
la population de tique est spatialement agrégée
covariables majeures associées a l'abondance des

tiques sont connues

= modélisation de la structure spatiale
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= Données collectées en 2011 dans la forét de Sénart.
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Modélisation
spatiale de
l'abondance

Séverine Bord

La
problématique
biologique

Données et
GLM BN
Les données

Descriptif des
données

GLM Binomial
Négatif

Analyse des résidus
du GLM

Modélisation
dela
dépendance
spatiale

Conclusion et
perspectives

4/29

Les données

Iy -
Jios :

France. /
A \J

{

heoes -
NN
B L

= Données collectées en 2011 dans la forét de Sénart.

Unité d’observation : tranche de 10m? (1m x 10m)

Mesure d’intérét : nombre de tiques collectées sur une
tranche (10m?)
= considéré comme un bon indicateur d'abondance.




Modélisation
spatiale de
l'abondance

Séverine Bord

La
problématique
biologique

Données et
GLM BN
Les données

Descriptif des
données

GLM Binomial
Négatif

Analyse des résidus
du GLM

Modélisation
de la
dépendance
spatiale

Conclusion et
perspectives

4/29

Les données

= Données collectées en 2011 dans la forét de Sénart.

Unité d'observation : tranche de 10m? (1mx 10m)

Mesure d'intérét : nombre de tiques collectées sur une
tranche (10m?)
= considéré comme un bon indicateur d’abondance.

Méthode d’échantillonnage :

Méthode du drapeau Tiques a l'affat : 2 adultes femelles (Ixodes ricinus)
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- chaque parcelle : 16 tranches (10m2) échantillonnées




Données disponibles

219 parcelles (environ 500m x 500m),
chaque parcelle : 16 tranches (10m?) échantillonnées
16 tranches réparties en 2 lignes de 8 tranches,

2 lignes géo-localisées, placées perpendiculairement
a la lisiére,
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dela
dépendance

spatiale 2 lignes géo-localisées, placées perpendiculairement
Conclusion et é la “Siére,

perspectives

= Au total 3504 tranches ont été échantillonnées.
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Variable d’intérét :
Y;p : nb de tiques collectées sur la tranche i dans parcelle P
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Variable d’intérét :
Y;p : nb de tiques collectées sur la tranche i dans parcelle P

Nb tiques par tranche
5
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Descriptif des données

Variable d’intérét :
Y;p : nb de tiques collectées sur la tranche i dans parcelle P

Nb tiques par tranche

23,5% avec 0 tique

Données sur-dispersées.

~

o 50 100 150 200

Nbtiques:

= distribution Binomiale Négative qui intégre un
parameétre de dispersion.
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E(y)=V(y)=4 E(y)=p; V(y) = p+ p?/k avec
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y~P() y~P(A)avec A ~T(k, )
E(y)=V(y)=A E(y)=p; V(y) = p+ p?/k avec

k1 parametre de dispersion

Modéle GLM Binomial Négatif
¥i, le nombre de tiques collectées sur la tranche i, i € [1;3504]
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Modéle GLM Binomial Négatif
¥i, le nombre de tiques collectées sur la tranche i, i € [1;3504]

8
log(E(yi))= o+ )_B;-X;»
=1

8 covariables, 2 niveaux :
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Poisson : Binomial Négatif :
y~P() y~P(A)avec A ~T(k, )
E(y)=V(y)=A E(y)=p; V(y) = p+ p?/k avec

k1 parametre de dispersion

Modéle GLM Binomial Négatif

¥i, le nombre de tiques collectées sur la tranche i, i € [1;3504]

8
log(E(vi))=Bo+ ) _j-X;s
j=1

8 covariables, 2 niveaux :

parcelle (saturation déficit, ab. chevreuil, ab. sanglier, couverture
forestiére, nature du sol)

tranche (végétation, rang d’échantillonnage)
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GLM Binomial Négatif

Estimations :

Facteurs _odalites Référence On o5 iass signt

: S113.0 o6 0arl

Déficit i L 1 14.4,9.0] 0,96 0,87 1,06 ns

humidité [13,5,22,2] 0,84 0,75 0,93 ***

chevreuil 4,71 [0,31 1,03 0,92 1,16 ns
[8,14] 1,21 1,04 1,42 ***
TS 52 083 1.

sangliers £ 1 [0,4] 0,92 0,83 1,03 ns
[11,30] A6 0,41 0,53 ***
3,2,5,3 40,75 0,93 %%

Dist Tami, L i [0,3.2] O7L023)
[5,3,8,5] 1,35) 1,82/***
Fougéres 0,75 1,52 ns
Bruyére 0,32 0,76 ***

Végétation |Herbe Terre 1,39 1,05 1,86 ***
|Arbustes 3,26| 1,93| 551***
Feuilles mortes 1,21 0,91 1,61ns

Couvert |Chéne 1,22 1,01 1,47 ***

= Coniféres
forestier |Autres feuillus 0,71 0,55 0,91 ***
ileu:

o rgiies e imom Lam
1imoneux 175 1,54 1,98 ***

e e [t i 1w

Prédictions :

# de transects

200

Ajustement modéle Poisson vs BN

* observé
® Poisson
= BN

1 2 3 4 5 6 7 8

9 10 11 +12

# de tiques par tranche



Analyse des résidus du GLM

Variogramme et correlogramme des résidus de déviance du GLM BN

Variogramme - résidus de déviance Correlogram
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= Dépendance spatiale jusqu’a 700 m.
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Approche naive :
= ajouter un effet aléatoire spatial s au modeéle GLM,
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Approche naive :
= ajouter un effet aléatoire spatial s au m%déle GLM,

avec: log (E(yi)) = Bo+ )_B-Xij+5;
i1




Modélisation de la dépendance spatiale

Approche naive :
= ajouter un effet aléatoire spatial s au m%déle GLM,

avec: log (E(yi)) = Bo+ )_B-Xij+5;
i1

o2

ous~N(0,X), avec ¥ = : o2

2 —od: ./ 2
oCexp PN e o 3504x3504

0,2 exp—pd”r
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L avec: log(E(y,)):ﬁo+Z/3j.X,-j+sf

problématique L
biologique j=1

Séverine Bord

Données et
GLM BN
0.2 . 0.2 exp_Pdfi’
Modélisation N
de la ols~N(0,%), avecy = : o2
dépendance > _od.. >
spatiale o~ exp pdii’ o 3504x3504
Approche naive

Décomposition de la

e e = modélisation de la dépendance spatiale par une fonction de covariance de

Démarche Matern (exponentiel) :

Modele CAR propre,
niveau parcelle

e Cov(Y(si), Y(sp)) = C(d;;r) = 02 exp Pdi’

avec INLA

pour i # i’ et d;;» distance entre s; et sj/

Conclusion et

perspectives avec

d;is la distance entre i et i/,
02, l'erreur de mesure,

et p le paramétre d’échelle.
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Modélisation de la dépendance spatiale

Approche naive :
= ajouter un effet aléatoire spatial s au m%déle GLM,

avec:
log (E(yi)) = o + Zﬁj~xij +5si
j=1
0.2 . 0.2 exp_Pdr'i’
ots~N(0,X),avec Y = o2
olexp P’ ... o?

3504x3504

= modélisation de la dépendance spatiale par une fonction de covariance de
Matern (exponentiel) :

Cov(Y(sj), Y(sp) = C(d;r) = 02 exp P’
pour i # i’ et d;;» distance entre s; et sj/

avec
d;is la distance entre i et i/,
02, l'erreur de mesure,
et p le paramétre d’échelle.

= méthodes MCMC pour estimer les paramétres de la structure spatiale
= pb de grande dimension (matrice variance-covariance (3504*3504))



P Modélisation de la dépendance spatiale
odélisation

spatiale de
l'abondance

Séverine Bord

La
problématique

Silerigue = Alternatives envisagées :
S découpage de la structure spatiale en 2 niveaux :
VisrEEsiiten INTER parcelle : structure de dépendance entre
B parcelle

pendance
spatiale INTRA parcelle : structure de dépendance au sein de
L chaque parcelle (réduction de la dimension)
dépendance spatiale
Demarche INLA : Integrated Nested Laplace Approximation,
Modele CAR propre,

niveau parcelle

Inference Bayesienne
avec INLA

technique qui permet d’estimer des champs

aléatoires Gaussiens par inférence Bayésienne et
approximation de Laplace.

e disponible dans un package R.
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Données et

GLM BN i numéro de la tranche, i € [1;16],
Modeélisation P numéro de la parcelle, P € [1;219],
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spatiale

e X,’D, covariables associées a la parcelle P.
dépendpac:\ce spatiale

Démarche
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Inference Bayesienne ylp p p
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perspectives
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Modélisation de la dépendance spatiale

Effet Spatial :

INTRA parcelle : modele de covariance Matérn
(exponentiel) : T;,, ~ N(0,%p)
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Effet Spatial:|S;p=Ti\p+ Pp

La
problématique N . L
biologique INTRA parcelle : modéle de covariance Matérn
Données et exponentiel): T,, ~ N (0,
GLM BN ( P ) P ©, P)
Modélisation
e Hyper paramétres :
dépendance 2 . 2 ex _pd”, yper p :
spatiale o o P p, paramétre d’'échelle
Approche naive

Décomposition de la ZP = . 0—2 . o2, erreur de mesure (nugget)
dépendance spatiale . P 2 | 0 )
Démarche 2 —od:: communs a toutes les parcelles
Modele CAR propre, U exp p ”/ e U p

16x16

niveau parcelle

Inference Bayesienne
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Conclusion et
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Effet Spatial:| S;p = + P
La
problématique N . P
biologique : modéle de covariance Matérn
Données et (exponentiel) .
GLM BN
Modélisation
dela Hyper paramétres :
dépendance 0_2 L 0_2 ex _pd”, yper p :
spatiale P p, parametre d’échelle
Approche naive
Décomposition de la ZP = . 0-2 . o2, erreur de mesure (nugget)
dépendance spatiale . .
Démarche 2 —od. 2 communs a toutes les parcelles
Modele CAR propre, o exp p ! e o 16x16 P )
niveau parcelle
Inference Bayesienne
avec INLA
Avantages :
Conclusion et estimation parcelle par parcelle — réduction de la

perspectives

matrice de dépendance (16*16)

amélioration de la puissance statistique pour estimer
peto.
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La

T INTER parcelle : l'effet spatial F, d’une parcelle p dépend
o de ses voisins (CAR propre)

P 2
Modélisation (P Z jed aPJ F} T .
dela PP|P_P~N J—P)_ I.jiP
dépendance aP+ aP+

spatiale

Données et

GLM BN

Approche naive

Décomposition de la
dépendance spatiale

Démarche ¢, pondération de la dépendance spatiale
Modele CAR propre,

niveau parcelle

Inference Bayesienne P_p, effet spatial autres parcelles = P

avec INLA

Y jes, apjP; somme des effets spatiaux des voisins de

Conclusion et P
perspectives

ap,, nombre de voisins de P

apj, 1 sijvoisin de P, 0 sinon

2

T, variance.
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Démarche

« Estimation du Modele CAR : inter parcelle : agrégation
des données au niveau parcelle,

 Estimation du Modele Matérn exponentiel : intra
parcelle

© Association des niveaux Parcelle et tranche (1 et 2).
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Etape 1 : Agrégation au niveau parcelle

Modele CAR : inter parcelle

= 1. Agrégation des données a l'échelle de la parcelle :

observations : somme des captures par parcelle

16

Yo=Y Yip,P€[1,219]
i=1

Covariables parcelle : ok

Covariables tranche : modalité majoritaire
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Etape 1 : Agrégation au niveau parcelle

= 2. Modéle GLM Binomial Négatif - Parcelle

= 3. Analyse des résidus du modéle GLM BN - Parcelle
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= Dépendance spatiale jusqu’a 700m.
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Etape 1 : Agrégation au niveau parcelle

= 4. Implémentation du Modele CAR sous Winbugs
Probléme : modéle complet (8 covariables) ne tourne pas.
Solutions testées :

modéle avec 2 covariables tourne mais nécessite
des priors trés informatifs.
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Etape 1 : Agrégation au niveau parcelle

= 4. Implémentation du Modele CAR sous Winbugs
Probléme : modéle complet (8 covariables) ne tourne pas.

Solutions testées :
modéle avec 2 covariables tourne mais nécessite
des priors trés informatifs.

initialiser le modéle complet avec les estimations du
modéle GLM Binomial négatif estimé précédemment :

pour l'effet spatial parcelle F, avec les résidus
pour les 8 avec estimations B
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Etape 1 : Agrégation au niveau parcelle

Résultats modéle CAR :

J e —— o cat e

T

N
I

Les observations Les prédictions Les erreurs

Les étapes suivantes...

© modéliser la structure de dépendance "INTRA
parcelle”,

- agréger les modéles "INTER parcelle"(CAR) et "INTRA
parcelle"(exponentiel)

© comparer avec INLA



INLA

INLA : Integrated Nested Laplace Approximation,

© technique qui permet d’estimer des champs
aléatoires Gaussiens par inférence Bayésienne et
approximation de Laplace.

- disponible dans un package R.
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GLM BN = construction du maillage :

Modélisation . o .

dela Plus le maillage est fin et meilleure est

dépendance

B approximation mais plus le temps de calcul est long

Il faut étendre le maillage en dehors du domaine
spatial pour éviter des effets de bords (variance des
observations qui vont étre augmentés aux frontieres

Inference Bayesienne

avec INLA du domaine)

= choix des parametres du maillage.
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INLA permet d’'implémenter des modéles GLM classiques,
tels que:

© Poisson, binomial négatif
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e INLA permet d'implémenter des modéles GLM classiques,
GRYER tels que:

L Poisson, binomial négatif
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Approche naive

Décomposition de la

distributions type O :
B Prob(yl...) = px1[,-0]+ (1 - p) x Poisson(yly > 0)
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= Sur nos données :

© test de différents modéles GLM, on conserve le
modele binomial négatif (DIC).
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INLA sur nos données

= Sur nos données :

test de différents modéles GLM, on conserve le
modele binomial négatif (DIC).

test d’'un modéle CAR:

modéle qui tourne en 1h environ,

voir l'effet des choix des paramétres du maillage sur
les estimations,

reste la validation du modeéle,

construire des cartes de prévisions sur les zones non
échantillonnées.
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Conclusion et perspectives

Notre modéle spatial n'est pas compliqué mais difficile a
estimer.

Les approches bayésiennes classiques avec Winbugs
peuvent étre instables voire difficiles a mettre en oeuvre.

INLA,
outil puissant qui gére les grandes dimensions,

mais nécessite un paramétrage fin de l'algorithme.



Merci.
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