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Introduction 

 

1.  Contexte écologique : phytoplancton et traits fonctionnels 

 

   Le terme phytoplancton désigne l’ensemble des micro-organismes aquatiques photo-autotrophes 

vivant en suspension dans la colonne d’eau des océans, des cours d’eau et des réservoirs d’eau 

douce de la planète. Ces organismes sont parfois désignés sous le terme de microalgues. Pour se 

développer, le phytoplancton absorbe les nutriments dissous dans leur milieu (azote, phosphore, 

silice, etc.). Le phytoplancton utilise aussi l’énergie lumineuse pour sa croissance, grâce au 

processus de la photosynthèse. Il existe un grand nombre de genres et d’espèces de phytoplancton, 

de tailles et de formes très diverses (fig. 1). 
 

 
Figure 1 : Illustration de la diversité des espèces de diatomées, un des groupes dominants du phytoplancton (tiré de 

Edwards et al., 2013a). 

 

 

De manière générale, toutes ces espèces ont des besoins physiologiques similaires, car elles 

appartiennent au même groupe fonctionnel (Reynolds, 2002). Par conséquence, elles partagent une 

même niche écologique et sont en compétition pour l’exploitation des mêmes ressources (Tilman, 

1977). En théorie, le nombre d’espèces capables de coexister dans un plan d’eau devrait donc être 

relativement restreint. Mais malgré l’intensité de la compétition pour la ressource, les milieux 

aquatiques naturels abritent simultanément un grand nombre d’espèces phytoplanctoniques qui 

forment alors une communauté très diversifiée. Ce décalage entre la théorie et la réalité du terrain 

est connu sous le nom de Paradoxe du Plancton (Hutchinson, 1961). De nombreuses hypothèses 

ont été proposées au fil des années pour résoudre ce paradoxe, notamment l’hétérogénéité spatial 

et temporel de la disponibilité en ressources (Bracco et al., 2000). 
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L’étude des communautés, et notamment l’étude des communautés phytoplanctoniques, se fait de 

plus en plus par le prisme des traits fonctionnels (McGill et al., 2006 ; Litchman et al., 2007). Un 

trait fonctionnel est défini comme une caractéristique physio-morphologique qui va impacter de 

manière indirecte la valeur adaptative d’un organisme (c’est-à-dire sa capacité à transmettre ses 

gènes) par ses effets sur la croissance, la reproduction ou la survie (Violle et al., 2007). Dans le cas 

du phytoplancton, les valeurs des traits peuvent refléter différentes stratégies de consommation de 

la ressource. Par exemple, dans le cas des nutriments, certaines espèces vont plutôt maximiser la 

quantité de ressource absorbée par unité de temps (Affinité). Au contraire, d’autres espèces vont 

plutôt maximiser leur capacité de stockage des nutriments (Réserve) (Edwards et al., 2013b). 

D’autres traits, notamment morphologiques, affectent la capacité du phytoplancton à résister à la 

prédation ou encore à capter la lumière (Litchman & Klausmeier, 2008). 

L’étude des traits fonctionnels fournit des éléments de réponse pour expliquer la diversité des 

communautés présentent dans les milieux naturels. Les traits fonctionnels fournissent un cadre 

d’étude plus adapté pour comprendre le lien entre composition de la communauté 

phytoplanctonique et variables environnementales que la classification linnéenne classique. 

 

 

2.  Blooms 

 

   A la suite d’un changement environnemental comme des apports récurrents d’origine anthropique 

de nutriments dans le milieu, une espèce plus compétitive que les autres peut être avantagée par 

rapport au reste de la communauté. Si la quantité de ressources est suffisante, la biomasse de cette 

espèce peut augmenter de façon exponentielle, formant une efflorescence (fig. 2). Selon l’OMS, 

on peut considérer qu’un plan d’eau est touché par une efflorescence lorsque la concentration en 

cellules phytoplanctoniques dépasse les 106 cellules par mL. Le phytoplancton appartenant au 

groupe taxonomique des cyanobactéries est particulièrement susceptible de former ces 

efflorescences (aussi appelées blooms), notamment dans les systèmes dulcicoles (Paerl et al., 

2001).  

Ce phénomène a des répercussions importantes sur le reste de l’écosystème : les blooms de 

cyanobactéries sont associés à une importante dégradation de la qualité de l’eau, notamment à 

cause de la production de cyanotoxines (Merel et al., 2013). 

Les blooms algaux sont un enjeu de société de plus en plus important, au centre des politiques de 

gestion environnementale des écosystèmes aquatiques. Lors d’une efflorescence, la concentration 

en cyanotoxines peut augmenter dramatiquement dans le milieu (Sivonen, 1996). La production 

accrue de matière organique peut aussi se révéler problématique (Paerl et al., 1998). Cela a un 

impact direct sur les compartiments trophiques supérieur, les blooms pouvant causer une hausse de 

la mortalité piscicole (Marie et al., 2012). Les usages anthropiques sont aussi concernés : la 

réglementation impose une interdiction de la baignade dans les plans d’eau dont la concentration 

en cyanotoxines dépasse un certain seuil. Enfin, les blooms constituent une problématique majeure 

pour la production d’eau potable : la ressource doit subir des traitements supplémentaires pour 

gérer mitiger les effets des cyanotoxines et de la quantité accrue de matière organique (Hitzfeld et 

al., 2000 ; Quin et al., 2010). 

La gestion des efflorescences de cyanobactéries devrait continuer à gagner en importance à 

l’avenir, leur fréquence ayant augmenté ces dernières décennies (Hallegraeff, 1993 ; Michalak et 

al., 2013). L’eutrophication des cours d’eau, liée à l’intensification des activités agricoles et 

industrielles, est l’un des principaux facteurs explicatifs de cette tendance (O’Neil et al., 2012). 
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Cette tendance devrait se poursuivre à l’avenir, notamment à cause du changement climatique 

(Paerl & Huisman, 2009). 
 

 
Figure 2 : image satellite du lac Erie durant un bloom de Microcystis, en 2011 (image tirée de Steffen et al., 2014). 

 

3.  Phytoplancton et production d’eau potable 

 

   L’eau brute destinée à la consommation humaine peut être prélevée dans les nappes souterraines 

ou dans les eaux de surface (cours d’eau, lacs, réservoirs…). Dans les deux cas, la ressource est 

soumise à un processus de potabilisation. Grâce aux avancées technologiques et à la mise en place 

de nouvelles réglementations, les filières de potabilisation des eaux ont gagné en complexité ces 

dernières années afin de pouvoir traiter une gamme importante de molécules et d’éléments 

potentiellement dangereux pour la santé humaine : métaux lourds, pesticides, matières organiques, 

etc. (Legube & Mouchet, 2010). 

Lorsque la ressource est captée en surface, les efflorescences phytoplanctoniques peuvent 

constituer un problème majeur pour les producteurs d’eau potables. La surcharge de matière 

organique est problématique lors de certaines étapes de la filière de potabilisation (en saturant les 

filtres par exemple). Plus gênant encore, l’augmentation de la concentration en cyanotoxines mais 

aussi de la quantité de matière organique dans le milieu oblige l’exploitant à procéder à des 

contrôles supplémentaires de la qualité de la ressource, voir à interrompre complétement le captage 

de l’eau brute jusqu’à disparition du bloom. Dans le meilleur des cas, cela engendre des surcoûts 

dans le processus d’exploitation. Dans le pire des cas, un bloom est susceptible de causer une crise 

de santé publique majeure (Falconer & Humpage, 2005). 

Dans le contexte actuel de changement climatique et de raréfaction de la disponibilité de la 

ressource en eau potable (Hoque et al., 2016), la gestion des phénomènes de blooms constitue donc 

un enjeu financier et sanitaire important. 
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4.  Cadre et problématique du stage 

 

   Notre étude porte sur la communauté phytoplanctonique de la retenue de Rophémel, dans les 

Côtes-d’Armor, à environ 30 km au Nord-Ouest de la ville de Rennes (Ille-Et-Vilaine).  

La retenue de Rophémel est un réservoir d’eau brute alimenté par deux cours d’eau : le Néal et la 

Rance amont (fig. 3). Les superficies des bassins versants de ces deux affluents sont respectivement 

de 26 943 ha et 9 254 ha. L’existence du réservoir est dû à la présence d’un barrage (le barrage de 

Rophémel). Celui-ci, construit en 1930, est destiné à la production d’énergie (bien que la 

production hydro-électrique soit actuellement à l’arrêt). Le réservoir à une capacité maximale 

d’environ 5 millions de m3. Actuellement, la principale utilité de la retenue de Rophémel est la 

production d’eau potable, grâce à la présence d’une usine de traitement de l’eau brute (construite 

en 1963 et modernisée en 2005). Cette usine fournit environ 40% des besoins de l’agglomération 

rennaise en eau potable, en traitant 7 à 10 millions de m3 par an. La gestion de la retenue, du barrage 

et de l’usine de traitement est assurée par le syndicat de production et de distribution d’eau potable 

Collectivité Eau du Bassin Rennais. 

 
 

 

Figure 3 : Carte de la retenue de Rophémel (croix rouge) et des deux affluents alimentant le réservoir : la Rance amont 

(flèche bleue) et le Néal (flèche verte). La localisation de l’usine de traitement correspond au rond noir. 

 

 

La retenue de Rophémel est régulièrement touchée par des événements d’efflorescences 

phytoplanctoniques depuis plus d’une décennie. Cela représente une nuisance importante pour 

l’exploitation de la retenue et la production d’eau potable. L’exploitant cherche donc à identifier 

les mécanismes écologiques et environnementaux responsables de l’apparition des blooms, afin de 

mettre en place des stratégies de gestion destinées à réduire leur fréquence, ou au moins de pouvoir 

anticiper de quelques jours les événements d’efflorescences de manière à mitiger les coûts 

d’exploitation. 
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Un suivi règlementaire de la communauté phytoplanctonique de la retenue est en place depuis 

plusieurs années déjà, avec identification des espèces présentes et mesures de leurs abondances 

respectives. De plus, dans le cadre du processus de production d’eau potable, l’exploitant est dans 

l’obligation légale de mesurer les variations de nombreuses variables physiques (turbidité, 

conductivité, température de l’eau, etc.) ainsi que les concentrations d’une grande variété de 

paramètres chimiques (nutriments, pesticides, métaux lourds, etc.) dans l’eau à traiter, c’est-à-dire 

l’eau de la retenue. Ces données biologiques et environnementales sont disponibles depuis 2006, 

formant ainsi plus de 10 ans de chroniques. Ces jeux de données peuvent être complétés par des 

chroniques de bases de données publiques, avec des variables hydrologiques (les débits des 

affluents alimentant la retenue) et météorologiques (insolation, précipitation, vent, etc.).  

 

Toutes ces données nous ont été fournis par la Collectivité Eau du Bassin Rennais, le gestionnaire 

de la retenue de Rophémel. Nous nous proposons d’effectuer une analyse statistique poussée de 

ces données, pour d’une part étudier la relation entre composition de la communauté 

phytoplanctonique et variables environnementales, et d’autre part mettre en place un système de 

prédiction des événements de blooms. Plus globalement, nous souhaitons juger du potentiel 

d’utilisation des données à notre disposition, récolté dans le cadre de suivis réglementaires, pour 

une étude scientifique. 

Après une première étape de traitement et de mise en forme des données, nous avons analysé les 

chroniques de comptages afin de caractériser les événements d’efflorescences. Nous avons ensuite 

effectué une canonique multivariée de type RDA, afin de mettre en évidence les liens entre variables 

biologiques et variables environnementales. Nous avons porté une attention particulière aux taxons 

influençant les espèces formant des efflorescences. 

Dans un deuxième temps, nous avons voulu dépasser le cadre de la classification linnéenne 

classique, en étudiant les liens entre les traits fonctionnels de la communauté et les variables 

environnementales, pour comprendre plus précisément les mécanismes d’apparition des blooms. 

Pour cela, nous avons mis en place des méthodes de type fourth-corner analysis. Cette étape a 

nécessité une analyse bibliographique poussée afin de construire une matrice des traits fonctionnels 

pertinentes des taxons de la communauté. 

Enfin, nous avons tenté de développer un modèle efficace de prédiction des événements de blooms 

par une approche de type Machine Learning. 
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Matériel & Méthodes 

 

   Toutes les analyses statistiques, ainsi que la phase de mise en forme des données, ont été 

réalisées à l’aide du logiciel libre R (R Core Team, 2017). 

 

 

1.  Présentation et mise en forme des jeux de données 

 

   Les données utilisées pour cette étude ont été récoltées entre janvier 2006 et décembre 2016 par 

le gestionnaire de la retenue de Rophémel. Ces dernières années, l’acquisition de ce type de 

données par des instances de gestion de l’environnement a fortement augmentée. Ce sont des 

données publiques, dont la récolte gérée par différents acteurs n’a pas forcément été pensée et 

planifiée dans un but de recherche scientifique. Cette étude est donc une occasion de voir s’il est 

possible de valoriser ces données, ou si elles comportent trop de biais pour être exploitées 

correctement.  

 

 

1.a.  Données de comptage du phytoplancton 

 

   Les comptages ont été effectués par des techniciens du laboratoire de recherche ECOBIO 

(Université de Rennes 1) jusqu’au 4 avril 2011, puis par un cabinet d’étude privé à partir de 2011 

(LIMNOLOGIE SARL, Rennes). Au total, seul deux compteurs expérimentés différents ont 

produit l’ensemble des données de comptage du phytoplancton. Cela garantie une régularité de la 

qualité de ces données sur l’ensemble de la série. Les actes de comptage ont été réalisés 

conformément à la norme NF EN 15.204 (2006). Selon ce protocole, le compteur identifie au 

minimum les 400 premiers objets algaux de l’échantillon. Lorsque l’échantillon est 

particulièrement riche en phytoplancton (situation typique lors d’un bloom), le compteur peut 

choisir d’identifier un nombre plus important d’objets algaux (jusqu’à 4000). Malgré cette 

précaution, il faut être conscient que le comptage d’un échantillon récolté lors d’un bloom est 

fortement biaisé par l’espèce dominante, et risque de sous-évaluer la diversité réelle de la 

communauté. 

On obtient finalement, pour chaque taxon phytoplanctonique identifié, une abondance mesurée en 

cellules par mL. Dans le meilleur des cas, l’identification du phytoplancton est réalisée jusqu’à 

l’espèce (comme pour Pediastrum boryanum par exemple). Très souvent néanmoins, on ne dispose 

que du genre de la classification linnéenne (ce qui explique la présence d’une variable Pediastrum 

dans le jeu de données). Si on constate dans le jeu de donnée la présence d’un taxon au niveau de 

l’espèce et un taxon au niveau du genre de cette espèce, on considère que les deux variables ne se 

recoupent pas. Par exemple, on considère que le taxon Pediastrum ne comprend aucun individu du 

taxon Pediastrum boryanum, qui est compté séparément. 

 

Nous avons appliqué un filtre destiner à supprimer tous les taxons apparaissant à moins de 10 dates 

différentes. Cela permet de supprimer les espèces les plus rares, susceptibles d’avoir un poids 

disproportionné dans les analyses statistiques au regard de leur importance écologique. Il sera 

également difficile de relier leur abondance aux paramètres environnementaux lors des analyses 

factorielles.  
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Lorsqu’un taxon algal n’est pas mesuré à une date donnée, on considère qu’elle est absente du 

milieu à cette date et on lui attribue une abondance égale à 0. Nous nous sommes assurés qu’il n’y 

avait pas des doublons accidentels de variables liés à d’éventuelles erreurs dans la manière 

d’orthographier les noms des taxon phytoplanctoniques. 

 

Finalement, le jeu de donnée de comptage utilisé dans la suite des analyses comprend 75 variables 

(taxons phytoplanctoniques, espèces et genres), mesurées à 279 dates. On constate que la fréquence 

d’échantillonnage de la communauté est très irrégulière (fig. 4). La majorité des échantillons 

comptés sont prélevés entre juin et novembre, ce qui correspond à l’époque de l’année durant 

laquelle les blooms sont susceptibles de se produire. 

 

 
Figure 4 : illustration de la fréquence de comptage du phytoplancton. Chaque tiret vertical correspond à un événement 

de comptage. La fréquence d’échantillonnage est nettement plus importante entre juin et novembre. 

 

 

La liste des taxons de la communauté est présentée en Annexe I. Selon les recommandations de 

l’OMS, nous avons considéré que la retenue est en état de bloom lorsque l’abondance d’une seule 

espèce dépasse 105 cell.mL-1. 
 
 

1.b.  Variables physico-chimiques 

 

   Dans le cadre du contrôle de la qualité de l’eau, le gestionnaire de la retenue mesure un grand 

nombre de variables physico-chimiques lors des opérations de captage de la ressource. Cela inclue 

entre autres les concentrations en pesticides (Glyphosate, Atrazine…), en éléments chimiques 

potentiellement nocifs (aluminium, mercure, arsenic…) ou encore les concentrations en nutriments 

assimilables par le phytoplancton pour sa croissance (nitrates, ammonium, orthophosphates). 

 

La fréquence de mesures varie selon les variables. Partant de ce constat, nous avons décidé de 

reconstituer des séries présentant une valeur par semaine pour obtenir un jeu de données homogène.  

Certaines variables peuvent facilement être mesurées en continue (température de l’eau, 

conductivité, turbidité…), et on dispose alors d’une mesure par jour sur l’ensemble de la série. 

Dans ce cas, on calcul des moyenne hebdomadaires (en agrégeant la série sur des plages 

successives de 7 jours). 

Pour d’autres paramètres, des analyses poussées en laboratoire sont nécessaires, et l’on ne dispose 

alors que d’une mesure par mois. Dans ce cas, on considère que cette mesure est représentative de 

la semaine durant laquelle elle a été effectuée. Il devient alors nécessaire d’interpoler les valeurs 

manquantes pour les semaines où aucune mesure n’est réalisée. Deux méthodes d’interpolation ont 

été testées : l’interpolation linéaire et l’interpolation par splines. C’est finalement la méthode 

d’interpolation linéaire qui a été retenue, après avoir constaté que la méthode par splines produisait 

des artefacts d’interpolation aberrants.  

Cette phase d’interpolation a pu être réalisée grâce au package pastecs (Grosjean et al., 2018). 
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Au terme de l’étape d’interpolation, on constate dans le jeu de données la présence de variables qui 

ne sont pas mesurées sur l’ensemble de la série. Cela est généralement dû à des changements de 

législation qui obligent le gestionnaire à mesurer une variable spécifique à compter d’une année, 

alors que cette mesure n’était pas obligatoire avant cela et n’était donc pas effectuée. On cherche 

néanmoins à obtenir des chroniques aussi complètes que possible. Par conséquence, nous avons 

fait le choix de supprimer les variables comportant des « trous » trop importants dans les 

chroniques. La taille de ces plages de données manquantes a été fixé à 50 mesures manquantes 

consécutives (ce qui correspond à une absence totale de mesure sur un une période d’environ 1 an). 

 

Ce premier jeu de données environnementales comprend finalement 34 variables et 279 dates. 

 

 

1.c.  Variables météorologiques et hydrologiques 

 

   Pour compléter notre jeu de données de variables environnementales, nous avons acquis des 

données hydrologiques et météorologiques accessibles à partir de bases de données publiques. 

 

A partir de la banque HYDRO, une base de données du ministère de l’Ecologie portée par la 

DREAL, nous avons obtenu des débits hydriques quotidiens moyens pour les deux principaux 

affluents du réservoir. Les mesures proviennent de deux stations en amont de la retenue de 

Rophémel : une station située sur la Rance (station DIREN N°J0611610, St Jouan de l’Isle), et une 

autre sur le Néal (station DIREN N°J0626610, Médréac). 

Le gestionnaire du réservoir nous a aussi transmis les chroniques quotidiennes du volume d’eau 

stocké dans la retenue. On dispose aussi des données relatives aux volumes journaliers prélevés 

pour la production d’eau potable, ainsi que des volume relargué au niveau du barrage. En divisant 

le volume total stocké quotidiennement par le volume totale sortant du réservoir, on peut obtenir 

une estimation du temps de séjour de l’eau dans la retenue de Rophémel. Il faut néanmoins être 

conscient que ce calcul surestime le temps de séjour réel de l’eau dans la retenue : nous ne sommes 

en effet pas parvenus à estimer les volumes sortant de la retenue dans leur totalité. Nous n’avons 

notamment pas d’informations sur les volumes sortants du réservoir lorsque la retenue est en 

situation de trop-plein, ni les quantités perdues par évaporation. Cette variable composite est 

néanmoins ajoutée au jeu de variables environnementales. 

 

Nous avons aussi obtenu des données météorologiques auprès de Météo France. On dispose ainsi 

de relevés quotidiens de températures moyennes et de précipitations mesurées à la station 

météorologique Caulnes EDF, située à une dizaine de kilomètres du barrage. A cela s’ajoute des 

données quotidiennes de rayonnement mesurées à l’Aéroport de Dinard, ainsi que des données 

quotidiennes de vitesse moyenne du vent mesurées à l’Aéroport de Rennes-St-Jacques. 

On constate qu’une partie de ces données météorologiques provient de stations de mesure 

relativement éloignées de la retenue (entre autres les mesures relatives au vent provenant de 

l’aéroport de Rennes). En effet, il n’y a pas de station météorologique à proximité directe de la 

retenue, or le fort encaissement du barrage est susceptible d’entrainer un effet tunnel sur le vent. 

Cela pose question sur la pertinence de ces données météorologiques et constituera un élément de 

discussion dans la suite de ce rapport. 
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Ce second jeu de données environnementales comprend huit variables. En le combinant avec le jeu 

de données de variables physico-chimiques établie précédemment, on obtient une matrice de 

données environnementales de 42 variables (voir Annexe II). 

 

2.  Présentation des analyses statistiques 

 

2.a.  Analyse multivariée à deux tableaux : RDA 

 

   Dans un premier temps, on souhaite identifier des variables environnementales susceptibles de 

contrôler l’apparition et la dynamique des blooms de phytoplancton. Les analyses canoniques sous 

contrainte, de type RDA (Redundancy Analysis) ou CCA (Canonical Contraint Analysis), sont des 

outils adaptés pour répondre à cette problématique. Ce type d’analyses multivariés cherche à 

expliquer un premier tableau de données Y, typiquement des données d’abondances biologiques, 

par un second tableau de données X, typiquement des variables environnementales. On fait 

l’hypothèse que le second tableau explique le premier tableau, d’où le caractère sous contrainte de 

l’analyse (Legendre & Legendre, 1998). Les variables environnementales sont mesurées au même 

endroit et en même temps que les relevés des espèces. Les deux tableaux ont donc le même nombre 

de lignes, correspondant aux mêmes individus statistiques (fig. 5).  
 

 
Figure 5 : Illustration du principe de l’analyse canonique partielle. On cherche à expliquer une matrice de données 

d’abondances Y par un tableau de variables environnementales X, tout en prenant en compte l’effet d’une (ou 

plusieurs) co-variable(s) (W). 

 

 

Les analyses canoniques sont une extension du principe des analyses factoriels classiques (ACP 

dans le cas de la RDA et AFC dans le cas de la CCA), en incluant des éléments de régression 

multiple. L’objectif est de produire un nouveau plan, contraint par les variables environnementales 

explicatives, permettant de projeter à la fois les variables d’abondances et les variables 

environnementales. Les nouveaux axes de ce plan, analogues aux composantes produites en ACP 

ou en AFC, sont des combinaisons linéaires des variables de X.  
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Il est possible de calculer la contribution de chaque variable de X à l’analyse, et d’estimer si cette 

contribution est significative pour le modèle. On peut donc sélectionner un sous-ensemble de 

variables de X qui permet d’obtenir le modèle le plus parcimonieux. On fait l’hypothèse que les 

variables environnementales sélectionnées sont celles qui structurent le plus la communauté 

phytoplanctonique. L’analyse canonique inclue donc une étape préalable de sélection des variables 

de X qui rentreront dans la composition du plan factoriel. Nous avons utilisé une méthode de 

sélection de variables dite backward (fonction ordistep). 

 

Dans beaucoup d’études statistiques, les analyses canoniques sont appliquées à des données 

spatialisées (Cottenie, 2005 ; Dray et al., 2012). Les individus statistiques sont donc des 

localisations spatiales, et non des dates comme c’est le cas dans nos données. Legendre & Legendre 

(1998) évoquent néanmoins la possibilité de travailler sur des dates d’échantillonnage. Pour 

contrôler la dépendance des dates entre elles, ils préconisent d’intégrer une co-variable W dans le 

modèle d’analyse canonique. Au lieu d’appliquer l’analyse canonique sur la matrice brute des 

variables environnementales, celle-ci est effectuée sur la matrice des résidus issue de la régression 

de chaque variable environnementale (prise séparément) sur la co-variable. 

Ici, nous avons choisis comme co-variable temporelle le jour julien correspondant à chaque date 

de nos deux tableaux de données, c’est-à-dire le nombre de jours séparant une date donnée de la 

première date de la série.  
 

 

Ce type d’analyse peut être réalisé sous R avec le package vegan (Oksanen et al., 2018). 

 

 

2.b.  Analyses à 3 tableaux : fourth-corner analysis 

 

   Les analyses canoniques permettent de mettre en évidence des liens entre des variables 

environnementales et l’abondance des espèces de la communauté. On souhaite maintenant 

s’affranchir de la notion d’espèces et faire le lien entre les variable environnementales et les traits 

fonctionnels des taxons présents dans la retenue. Cela doit permettre de dégager des pistes de 

réflexion sur les mécanismes écologiques conduisant à l’apparition des blooms. 

Un type particulier d’analyse statistique multivarié a été pensé pour répondre à ce type de question : 

les analyse à 3 tableaux. Ces analyses cherchent une solution à ce qui est parfois appelé ‘le 

problème du quatrième coin’ (fourth-corner). On cherche à étudier la relation entre une matrice R 

des variables environnementale et une matrice Q des traits fonctionnels de la communauté 

écologique étudiée. La matrice L des abondances des taxons algaux permet de faire le lien entre 

les deux matrices précédentes. Ainsi, R et L on le même nombre de lignes (les dates 

d’échantillonnage), tandis que L et Q ont le même nombre de colonnes (les espèces de la 

communauté). La figure 6 permet de visualiser l’agencement des trois tableaux. 

 

Dans la suite de l’étude, nous nous concentrerons sur la procédure d’analyse à 3 tableaux appelée 

fourth-corner analysis (Legendre et al., 1997). Celle-ci permet de tester une relation de 

significativité entre chaque variable environnementale et chaque trait pris séparément (ter Braak et 

al., 2012). Cette relation est établie en comparant une statistique du 𝜒2 calculée sur les données 

« observées » à une distribution obtenue après permutation des lignes et des colonnes de la matrice 

d’abondance L. Ce type d’analyse peut être réalisé avec le package ade4 (Dray et al., 2018). 
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Figure 6 : Représentation graphique du problème du quatrième coin. On cherche à combiner une matrice 

environnementale R (i dates × m variables environnementales), une matrice d’abondance spécifique L (i dates × j 

taxons) et une matrice de traits Q (n traits fonctionnels × j taxons), de manière à obtenir une matrice D (le quatrième 

coin) résumant la relation entre variables environnementales et traits des espèces (Brown et al., 2014). 

 

 

Pour réaliser ce type d’analyse, il est nécessaire de déterminer la matrice Q des traits fonctionnels 

des taxons de la communauté. Les traits considérés sont au nombre de 12, et peuvent être classés 

en deux catégories : les traits morphologiques et les traits de nutrition. Ils sont présentés dans le 

tableau 1. 

 

 
Tableau 1 : Traits fonctionnels considérés dans l’étude. 
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Les traits morphologiques reflètent les caractéristiques physiques des espèces. Nous en avons 

considéré sept.  

Les traits de nutrition sont liés aux stratégies de consommation des nutriments par une espèce. 

Nous en avons considéré cinq. Les valeurs de ces traits sont calculées à partir des valeurs des 

paramètres du modèle mécaniste de croissance du phytoplancton de Droop (Droop, 1968 ; 

Klausmeier et al., 2004). L’Affinité pour un nutriment, c’est-à-dire la quantité de ce nutriment 

absorbée par unité de temps, reflète la capacité d’une espèce à absorber ce nutriment le plus 

rapidement possible (Edwards et al. 2013 b). La Réserve pour un nutriment, c’est-à-dire la capacité 

de stockage de cet élément, reflète la capacité d’une espèce à résister à un épuisement de ce 

nutriment dans le milieu (Ducobu et al., 1998). Nous avons choisi de nous limiter aux traits de 

nutrition relatifs à l’azote et au phosphore, car ce sont les nutriments qui sont susceptibles de limiter 

la croissance du phytoplancton dans les systèmes aquatiques.  

 

Pour chaque taxon, nous avons effectué une recherche bibliographique de manière à déterminer les 

valeurs des 13 traits fonctionnels.  

Dans le cas des traits morphologiques, nous avons pu nous appuyer sur des ouvrages d’aide à 

l’identification, qui détaillant précisément les caractéristiques morphologiques de la majorité des 

espèces de phytoplancton (John et al., 2002 ; Reynolds, 2006). Dans le cas du rapport 

Surface/Volume, il est nécessaire d’avoir les valeurs de surface et de volume du taxon considéré. 

Pour cela, nous avons utilisé des bases de données compilant les valeurs de biovolumes et de 

surfaces cellulaires d’un grand nombre d’espèces (Olenina et al., 2006). Pour les taxons de notre 

communauté correspondant à des genres, nous avons donc calculé des moyennes des valeurs de 

surface et de volume cellulaire des espèces de ce genre. 

Dans le cas des traits de nutrition, nous nous sommes appuyés sur des bases de données compilant 

les valeurs de traits pour des espèce étudiée en laboratoire à l’occasion d’autres travaux de 

recherches (Edwards et al., 2015). Néanmoins, ces bases de données sont très incomplètes, et ne 

nous ont pas permis de déterminer les valeurs des traits pour une grande partie des taxons de notre 

communauté. En effet, il est nécessaire de de procéder à des expériences complexes pour 

déterminer les valeurs des paramètres du modèle de Droop spécifiques à une espèce. Lorsque nous 

ne disposions pas des données pour une espèce de la communauté du réservoir, nous lui avons 

attribué les valeurs de traits d’une espèce appartenant au même genre (en calculant une moyenne 

si nous disposions de valeurs pour plusieurs espèces du même genre). Lorsque le taxon de notre 

communauté était un genre phytoplanctonique (et non une espèce), nous avons moyenné les valeurs 

de traits de toutes les espèces de ce genre pour lesquelles nous avions des informations. 

Des auteurs ont par ailleurs montré qu’il existait une relation entre le volume cellulaire d’une 

espèce et les valeurs des traits de nutrition (Edwards et al., 2012). Ces mêmes auteurs ont déterminé 

des relations allométriques permettant de lier le biovolume cellulaire aux paramètres du modèle de 

Droop. En dernier recours, nous avons donc estimés les valeurs des traits de nutrition des taxons 

de la communauté à partir de leurs biovolumes à l’aide de ces relations allométriques. 

 

Finalement, on obtient une matrice Q de 75 colonnes (les taxons) et 13 lignes (les traits 

fonctionnels). La matrice des traits est présentée en Annexe III. La matrice des traits de nutrition 

est présentée en Annexe IV. Les relations allométriques utilisées pour l’estimation des paramètres 

du modèle de Droop sont présentées en Annexe V. 
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2.c.  Modèles de prédiction : Machine Learning 

 

   Pour mettre au point des stratégies de gestion du plan d’eau permettant de diminuer efficacement 

la fréquence des efflorescences, il est important de comprendre précisément la nature des blooms 

et les mécanismes écologiques expliquant leur apparition. C’est l’objectif recherché avec les 

analyses décrites précédemment. Mais un modèle statistique de prédiction des blooms peut déjà 

s’avérer être un outil très utile pour le gestionnaire, pour anticiper ces événements et mitiger les 

coûts d’exploitation. 

Le problème peut être résumé de la manière suivante : on veut prédire les valeurs prises par une 

variable qualitatives (déclenchement ou non d’une efflorescence) à l’aide d’un jeu de données de 

variables quantitatives (les variables environnementales). On cherche donc un modèle statistique 

qui utiliserait les valeurs des variables environnementales physico-chimiques, météorologiques et 

hydrologiques au temps 𝑡 − 𝑖 pour prédire l’apparition d’un bloom au temps 𝑡 (avec 𝑖 le nombre 

de semaines voulu avant la date à prédire). Une approche de classification par Machine Learning 

semble tout indiquée pour répondre à cette problématique. 

 

La variable à prédire est le déclenchement d’un bloom. Elle peut prendre une des deux modalités : 

déclanchement (B) ou non déclenchement (NB). On se restreint aux dates susceptibles de voir 

l’apparition d’un bloom, c’est-à-dire les dates entre mai et novembre. Les dates B suivent 

obligatoirement une date NB. Les dates de comptage comportant une abondance phytoplanctonique 

suffisante pour être considéré comme des dates de bloom mais qui suivent déjà une date B sont 

supprimées, car nous considérons qu’elles caractérisent un bloom déjà déclenché. 

Nous constatons que le nombre d’événements ‘bloom’ B (14 dates) est bien plus faible que le 

nombre d’événements ‘non bloom’ NB (165 dates). Ce déséquilibre dans les classes à prédire 

risque de poser des difficultés pour estimer un modèle de prédiction efficace. Pour mitiger les effets 

de ce déséquilibre, nous avons choisi l’aire sous la courbe ROC comme critère de sélection lors de 

l’étape d’estimation des hyperparamètres (Maloof, 2003 ; Fawcett, 2006). Nous avons aussi affecté 

des poids aux classes de manière à pénaliser plus fortement, lors de la procédure de sélection, les 

modèles qui échouent à prédire correctement les dates B. 

Lorsque l’on met en place un modèle de Machine Learning, on effectue une partition du jeu de 

données : le modèle est estimé sur un jeu de données train (2/3 de la partition) et son efficacité de 

prédiction est testée sur le jeu de données test (1/3 de la partition). 

 

Nous avons testé et comparé sept algorithmes de Machine Learning :  

- K-plus-proches-voisins (knn) 

- Support Vector Machine (SVM) linear 

- Support Vector Machine (SVM) polynomial 

- Régression pénalisée RIDGE 

- Régression pénalisée LASSO 

- Random Forest 

- Réseaux de neurones (Neural Networks) 

 

Les algorithmes ont tous été implémenté à l’aide du package caret (Kuhn, 2018). Nous avons mis 

en place une procédure de cross-validation dite n-folds repeated (𝑛 = 10, 5 répétitions) pour 

estimer les valeurs optimales des hyperparamètres de chaque algorithme (à l’aide de la fonction 

traincontrol du package caret). L’Annexe VI liste les valeurs d’hyperparamètres testées pour 

chaque méthode. 
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Résultats 

 

1.  Caractérisation des événements de blooms 

 

   La figure 7 permet de visualiser l’occurrence des blooms sur l’ensemble de la série temporelle. 

Au total, on identifie 35 dates de blooms distinctes sur les 279 dates de comptage examinées. 

L’ensemble des blooms sont produits par cinq taxons appartenant tous au groupe des 

cyanobactéries : Aphanizomeon flos-aquae (une date), Microcystis botrys (quatre dates), 

Microcystis viridis (huit dates), Phormidium (quatre dates), Planktothrix agardhii (20 dates). 

En terme d’abondances brutes, ce sont les blooms de Microcystis qui sont les plus intenses, avec 

des concentrations cellulaires dépassant les 106 cell.mL-1 en 2006 et 2010. Planktothrix agardhii 

est l’espèce la plus récurrente, et est responsable d’efflorescences sur quatre années de la série : 

2011, 2013, 2015 et 2016 (fig.7). 

 

 
Figure 7 : Evolution de l’abondance du phytoplancton (tous taxons confondues) dans la retenue de Rophémel entre 

2006 et 2016. La ligne pointillée noire correspond au seuil de 105 cell/mL, l’abondance au-dessus duquel on considère 

qu’une efflorescence a lieu. Les points de colorés indiquent les dates de blooms, chaque couleur correspondant à une 

espèce différente. On remarque quelques points non-coloré au-dessus du seuil : ils correspondent à des dates ou 

l’abondance totale de la communauté, mais pas l’abondance d’une seule espèce, dépasse le seuil de bloom. 

 

 

Les événements d’efflorescences se produisent toujours pendant l’été et le début de l’automne, 

entre juillet et octobre. Sur les 11 années de comptages considérées, la retenue a été touchée par 

des efflorescence sept années. Depuis 2010, la retenue est touchée au moins une fois par an par un 

événement de bloom (sauf en 2013). 

En général, sur une année, une seule espèce de cyanobactérie produit un bloom. Ce n’est pas le cas 

en 2012, où pour deux dates de comptage (le 21 août 2012 et le 28 août 2012), on constate un 

bloom simultané de deux espèces (Phormidium et Planktothrix agardhii). On note aussi qu’en 

2016, le bloom de Planktothrix agardhii est précédé par un bloom de d’Aphanizomeon flos-aquae 

de moindre amplitude et d’une durée plus restreinte. 
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2.  Abondance spécifique et variables environnementales 

 

   Avant la mise en place de la procédure d’analyse canonique partielle, nous avons appliqué une 

transformation de Hellinger au jeu de données de comptages, afin de normaliser les abondances 

des taxons de la communauté. Cette transformation est recommandée par Legendre & Gallagher 

(2001), et permet de réduire le poids donné aux espèces les plus rares. Ces mêmes auteurs, qui 

traitent de la mise en œuvre d’analyses factorielles simples dans l’article cité, préconisent ensuite 

d’appliquer une ACP sur les données transformées. Par conséquence, nous avons choisie d’utiliser 

une analyse canonique de type RDA (basée sur une ACP) plutôt qu’une CCA (basée sur une AFC). 

 

On constate que les résultats de la procédure de sélection backward des variables 

environnementales du modèle de RDA présentent une certaine instabilité : si la procédure est 

lancée deux fois, ce n’est pas forcément exactement le même modèle qui est retenu. 

L’augmentation du nombre de permutation dans la fonction de sélection ordistep ne permet pas de 

résoudre ce problème. La procédure a donc été répétée 50 fois, et nous avons sélectionné les 

variables présentent dans au moins 48 des modèles finaux (soit au moins 95% des itérations). 

A la suite de cette étape de sélection backward, nous avons testé la colinéarité des variables du 

modèle en calculant les scores VIF (Variance Inflated Factors ; Craney & Surles, 2002). Si une 

variable présente un score supérieur à 10, elle est éliminée du modèle final de RDA partielle. Cette 

sélection se fait variable par variable, en recalculant les scores VIF après chaque suppression. 

 

Le modèle final de RDA partielle comporte 12 variables. Nous avons ajouté dans ce modèle une 

variable écartée à l’issue des précédentes étapes de sélection : le Volume d’eau dans la retenue. La 

mitigation des blooms par la baisse du niveau d’eau dans la retenue est en effet une piste de gestion 

envisagée par le gestionnaire de la retenue.  

Le modèle analysé comporte donc 13 variables qui contribuent à la construction du plan factoriel 

et une co-variable pour contrôler l’effet du temps 

 

Le modèle final de RDA partielle explique 25.2 % de l’inertie du jeu de données de comptage. La 

co-variable temporelle explique 4.4 % de l’inertie. La figure 8 montre le plan factoriel formé par 

les deux premiers axes générés par l’analyses et permet de visualiser les relations entre les variables 

environnementale et les taxons biologiques (les colonnes du tableau d’abondance).  

Nous avons choisi de dessiner des flèches uniquement pour les variables environnementales, afin 

de ne pas surcharger le graphique. La longueur d’une flèche est proportionnelle à la contribution 

de la variable environnementale associée à la formation des axes du plan : plus la longueur d’une 

flèche est grande, plus la représentation de cette variable sur le plan est bonne.  

Une flèche symbolise le gradient des valeurs prises par une variable environnementale. La 

proximité de deux barycentres indique la force (et le sens) de la relation entre deux variables 

(biologiques ou environnementales). Par exemple, plus un nom d’un taxon est proche de 

l’extrémité d’une flèche correspondant à une variable environnementale, plus l’abondance de ce 

taxon est associée à de fortes valeurs de cette variable. Au contraire, une opposition forte sur le 

plan indique qu’un taxon est associé à de faibles valeurs de la variable environnementale. 
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Figure 8 : Plan de RDA (Axe 1 & Axe 2). Les extrémités des flèches indiquent l’emplacement des centres de gravité 

des variables environnementales. Pour rendre le plan lisible, seules les espèces les mieux représentées apparaissent sur 

le plan. De même, trois variables mal représentées sur le plan n’apparaissent pas (Sulfates, Nickel et Aluminium). La 

couleur des espèces correspond à leur groupe taxonomique. 

 

Le plan de la RDA partielle (fig. 8) montre que trois espèces ressortent nettement du nuage des 

taxons : Planktothrix agardhii, Microcystis viridis et Microcystis botrys. Ce sont trois des cinq 

espèces de cyanobactéries productrices de blooms, identifiées précédemment comme 

particulièrement problématiques, avec une séparation des Microcystis à droite et de Planktothrix à 

gauche de l’axe 1. Les trois principales espèces sortent en partie haute de l’axe 2 et sont donc 

positivement associées à la Température de l’eau, et négativement associés au Volume d’eau dans 

la retenue (il faut néanmoins noter que ces deux variables ne soient pas représentées de manière 

optimale sur le plan). Un niveau ‘‘bas’’ de la retenue est des températures élevées semblent donc 

favorable au bloom. Les deux espèces de Microcystis semblent particulièrement liées à la 

concentration en Arsenic et au faible volume du réservoir. 

 

On remarque que les concentrations en Chlorures, Potassium et Nitrates forment un axe très 

structurant le long de l’axe 2. Les Chlorures et le Potassium sont très corrélés, et ces deux variables 

sont très anti-corrélées à aux Nitrates. Les températures faibles coïncident avec les concentrations 

fortes en nitrates et les concentrations faibles en chlorures et potassium. 

  

 

3.  Passage de la classification linnéenne à la notion de traits fonctionnels  

 

   Avant d’appliquer la procédure de fourth-corner analysis, nous avons décidé de transformer les 

traits fonctionnels quantitatifs en variables semi-quantitatives. Les traits fonctionnels 

morphologiques (présence de flagelle, capacité de production de mucilage…) sont déjà considérés 

comme qualitatifs, de même que le trait caractérisant le charactère unicellulaire ou colonial de 
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l’espèce. Dans le cas des traits de nutrition, nous avons créé des classes de valeurs (low, medium 

& high). Les limites de ces classes sont choisies de manière à les équilibrer en termes d’effectifs 

(c’est-à-dire de manière à retrouver environ le même nombre de taxons dans chaque classe pour un 

trait fonctionnel). 

 

L’analyse a été réalisée en deux fois : 

- Tout d’abord, nous avons testé la relation entre les cinq traits de nutrition et une sélection 

de variables environnementales physico-chimique, notamment les concentrations en 

nutriments. 

- Puis nous avons testé la relation entre les huit traits de morphologiques et une sélection de 

variables environnementales hydrologiques et météorologiques, ainsi que la concentration 

en Arsenic, variable mise en évidence précédemment par la RDA partielle. 

 

L’analyse est basée sur des tests de permutations. La statistique de test utilisée est le D2, ce qui 

permet de tester la relation des traits modalité par modalité avec les variables environnementales 

(Legendre et al., 1997). 10000 permutations de la matrice des abondances sont effectuées pour 

conduire les tests de significativité.  

La fourth-corner analysis est une procédure qui s’apparente à des comparaisons multiples. Il est 

donc nécessaire de corriger les seuils de significativité des tests effectués. A une correction de 

Bonferroni jugée trop conservatrice, nous avons préféré une correction de Benjamini-Hochberg-

Yekutieli. Le seuil de significativité (ajusté après correction) est fixé à 0,05. 

 

L’analyse met en évidence plusieurs relations intéressantes entre les traits morphologiques et les 

variables environnementales (fig. 9A). Il existe des relations significatives entre des variables 

associées à un hydrodynamisme fort dans la retenue, comme le Volume total et le Volume entrant 

et des traits associés à des espèces morphologiquement caractéristiques. Ainsi, l’hydrodynamisme 

favorise des espèces de grandes tailles (associée à de faibles rapports S/V) incapable de réguler 

leur flottaison, et pénalisent les petites espèces (forts rapports S/V).  

En revanche la température favoriserait les petites espèces coloniales, morphologiquement simples 

(pas de flagelle), capables de réguler leur position verticale dans la colonne d’eau (par la présence 

de vacuoles gazeuses). 

D’après les relations décrites, un faible hydrodynamisme et de fortes températures de l’eau, 

typiques de la période estivale, favorisent les espèces productrices de blooms (tab. 2), en accord 

avec la littérature (Paerl & Huisman, 2009). 

 

 
Tableau 2 : valeurs des traits fonctionnels morphologiques des espèces de phytoplancton productrices de blooms dans 

la retenue de Rophémel (Y : présence ; N : absence). 
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Figure 9 : Résultats de la fourth-corner analysis. (A) Traits de nutrition (lignes) et variables physico-chimiques 

(colonnes). (B) Traits morphologiques et variables hydro-météorologiques. On teste la relation entre les variables 

environnementales et les traits fonctionnels modalité par modalité. Une case rouge indique une relation 

significativement positive (la modalité du trait est associée à de fortes valeurs de la variable), une case bleu une relation 

significativement négative (la modalité du trait est associé à de faibles valeurs de la variable). 
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4.  Prédiction des évènements de blooms 

 

   Nous avons tenté de mettre au point un modèle de prédiction des blooms par Machine Learning. 

Comme décrit précédemment, la variable à prédire est le déclenchement d’un bloom (qualitative, 

deux modalités), et les variables prédictives sont les valeurs des variables environnementales 

(quantitatives) dans les semaines précédant la date à prédire.  

 

Afin de développer un modèle exploitable par les gestionnaires, nous avons réduit le jeu de données 

des variables explicatives à un nombre restreint de variables environnementales dont le résultat de 

mesure est disponible instantanément (c’est-à-dire les variables pour lesquelles il n’y a pas de délai 

lié à une période d’analyse après échantillonnage). Il est préférable de ne pas intégrer les autres 

variables dans le modèle, puisque leurs valeurs ne sont pas forcément connues lorsque le 

gestionnaire souhaite obtenir une prévision d’apparition d’un bloom. Ce choix méthodologique 

exclue une grande partie des variables physico-chimiques. Nous avons ajouté une variable 

supplémentaire, le rayonnement cumulé depuis le 1er mars de l’année. Cette variable est une mesure 

indirecte de la durée de la période d’ensoleillement qui peut s’avérer déterminante pour l’apparition 

d’une efflorescence (Zhang et al., 2012). Finalement, 13 variables distinctes sont utilisées pour 

estimer les modèles de prédiction. Les variables environnementales retenues sont listées dans le 

tableau 3 

 
Tableau 3 : variables environnementales utilisée dans les modèles de prédiction par Machine Learning. 
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Nous avons tenté de développer trois types de modèles prédictifs distincts : des modèles prédictifs 

à 1 semaine, 2 semaines ou 3 semaines (au-delà, on considère que le délai est trop important et non 

pertinent écologiquement pour la prédiction des blooms) : 

- Pour la prédiction à 3 semaines, on utilise les valeurs moyennes des mesures des variables 

environnementales effectuées entre les 28e et 22e jour avant la date à prédire. 

- Pour la prédiction à 2 semaines, on utilise les valeurs moyennes des mesures des variables 

environnementales effectuées entre les 28e et 22e jours et les 21e et 15e jours avant la date à 

prédire (le nombre de variables explicatives double par rapport au modèle de prédiction à 

3 semaines). 

- Pour la prédiction à 1 semaine, on utilise les valeurs moyennes des mesures des variables 

environnementales effectuées entre les 28e et 22e jours, les 21e et 15e jours et les 14e et 8er 

jours avant la date à prédire (le nombre de variables explicatives double par rapport au 

modèle de prédiction à 2 semaines et triple par rapport au modèle de prédiction à 3 

semaines). 

 

Plus le délai est important, plus le gestionnaire à le temps d’anticiper le bloom et de prendre les 

mesures nécessaires. Il est aussi raisonnable de penser qu’une prédiction à une semaine sera plus 

précise, puisqu’elle utilise une quantité d’information plus importante. Nous avons donc pensé que 

la prédiction au lendemain pouvait présenter donc un intérêt en termes de qualité de la précision, 

bien que son utilité soit plus limitée pour le gestionnaire. 

 

Pour chaque combinaison type de modèle × algorithme, nous avons réalisé 50 estimations du 

modèle (avec des partitions train/test différentes à chaque fois), afin de voir si les résultats sont 

stables. 

La figure 10 montre les résultats des ‘‘meilleurs’’ modèles de prédiction pour le critère d’Accuracy, 

c’est à la dire la proportion de dates correctement prédites. Les résultats des algorithmes de 

régression pénalisée (LASSO & RIDGE) et les méthodes de type Neural Networks parviennent 

parfois à classer certaines date B correctement, mais toujours au prix d’un grand nombre de dates 

NB prédites comme B. Les résultats de ces algorithmes sont instables et ne sont finalement pas 

plus efficaces qu’une prédiction des classes au hasard. Les autres algorithmes ne font pas mieux, 

et classent presque systématiquement toutes les dates dans la catégorie NB.  

Il n’y a pas de différence notable entre les trois types de modèle proposés (prédiction à 1 semaine, 

2 semaines ou 3 semaines). 
 



21 
 

 
Figure 10 : Boxplots des résultats des modèles de prédiction par Machine Learning. (A) modèles de prédiction à 1 

semaine ; (B) modèles de prédiction à 2 semaines ; (C) modèles de prédiction à 3 semaines. La ligne pointillée rouge 

indique la valeur d’Accuracy maximale possible pour un modèle non informatif (c’est-à-dire la valeur d’Accuracy 

lorsque toutes les dates sont prédites dans la classe la plus importante en termes d’effectifs, la classe NB). 
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Discussion 

 

1.  Identification des facteurs susceptibles de favoriser l’apparition des blooms 

 

   Le principal but de notre étude était de mettre en évidence des causes potentielles de l’occurrence 

des blooms dans la retenue Rophémel. Cet objectif, ainsi que les caractéristiques des données à 

notre disposition (comme la multiplicité des fréquences d’acquisition des variables), ont guidé nos 

choix d’analyses et la mise en place des méthodes retenues. 

 

Nous avons identifié deux genres phytoplanctoniques responsables de l’essentiel des blooms dans 

la retenue : Microcystis (avec deux espèces : Microcystis viridis et Microcystis botrys) et 

Planktothrix. Planktothrix agardhii est l’espèce responsable du plus grand nombre d’événements 

de blooms, tandis que les efflorescences de Microcystis sont les plus fortes en termes de 

concentrations cellulaires (avec de fortes accumulations de biomasse sur quelques centimètres). 

Ces deux taxons de cyanobactéries coloniales diffèrent par la forme de leur colonie : les espèces 

de Microcystis forment des colonies sphériques dont la cohésion est assurée par un épais mucilage, 

tandis que Planktothrix forme des colonies filamenteuses. Une association possible entre les 

espèces de Microcystis et la concentration en Arsenic a aussi été mise en évidence. Cet élément 

chimique est toxique pour le phytoplancton. Bien qu’il n’existe pas d’étude comparative attestant 

d’une tolérance à l’Arsenic plus importante de Microcystis par rapport à d’autre taxon, plusieurs 

études semble indiquer que les espèces du genre Microcystis peuvent accumuler des quantités 

importantes d’Arsenic et se développer dans des milieux pollués (Gong et al., 2011 ; Wang et al., 

2013). Après analyse des chroniques, les niveaux d’Arsenic ne dépassent pas les 4µg/L dans le 

réservoir, bien en dessous des valeurs mesurées dans des cours d’eau considérés comme pollués 

par cet élément (à partir de 55 µg/L selon Rosso et al., 2013). Par conséquence, il ne semble pas 

exister une ‘‘source’’ d’Arsenic sur laquelle concentrer d’éventuels efforts de gestion. Mais même 

à faible dose, cet élément chimique pourrait donner un avantage aux espèces de Microcystis par 

rapport au reste de la communauté et contribuer à l’apparition de blooms par ce taxon (au détriment 

des blooms à Planktothrix agardhii par exemple). 

La RDA partielle suggère des pistes sur l’origine des rejets de nutriments responsables de 

l’eutrophisation de la retenue de Rophémel. La figure 8 montre en effet que le plan de RDA est 

structuré par un axe formé par trois variables environnementales : les Chlorures et le Potassium, 

très corrélés, et les Nitrates, très anti-corrélés aux deux variables précédentes. Cela pourrait 

constituer un signal de rejets en provenance d’un abattoir en amont de la retenue, l’abattoir de 

Kermené. Les Chlorures sont en effet utilisés comme conservateur des produits carnés, et sont très 

difficiles à traiter, malgré des réglementations qui s’imposent aux abattoirs. Le propos reste à 

nuancer : en l’état, nous ne disposons pas de suffisamment d’éléments pour rendre l’abattoir 

responsable des apports de nutriments au niveau de la retenue. Des sources de pollution d’origine 

agricole ne peuvent pas être exclues (le chlorure de potassium est un engrais très fréquemment 

utilisé pour l’amendement des terres). Nous n’expliquons pas non plus le ‘‘sens’’ de la relation des 

Nitrates avec les deux autres, à savoir une anti corrélation très forte. Il serait intéressant d’effectuer 

des mesures des flux de ces trois éléments dans le cours d’eau en amont et en aval de l’abattoir et 

sur les deux affluents du réservoir pour mieux localiser la source potentielle. 

 

La fourth-corner analysis, qui prend en considération les traits fonctionnels des espèces, permet de 

mettre en évidence un rôle de l’hydrodynamisme dans l’apparition des blooms. En particulier, nous 
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avons montré que des modalités de traits morphologiques caractéristiques des espèces productrices 

de blooms (tableau 2) sont associées à de faibles valeurs pour des variables qui sont liées aux 

mouvements des masses d’eau dans la retenue, comme le Volume total et le Volume entrant. Un 

hydrodynamisme faible implique une stabilité du plan d’eau qui favorise logiquement les espèces 

de cyanobactéries productrices d’efflorescences (Zhang & Prepas, 1996). Dans ces conditions les 

autres espèces de la communauté, incapables de réguler leur flottabilité, tendent à sédimenter 

(notamment les espèces du groupe des diatomées), tandis que les cyanobactéries peuvent plus 

facilement se maintenir dans la zone euphotique et continuer leur croissance par photosynthèse 

(Dokulil & Teubner, 2000 ; Posh et al., 2012 ; Wu et al., 2013). La fourth-corner analysis révèle 

aussi que de fortes valeurs de Température de l’eau sont associées à des modalités de traits 

caractéristiques (forme coloniale, fort rapport S/V, absence de flagelle et capacité à réguler sa 

flottabilité) des taxons producteurs d’efflorescences. Là encore, cela pourrait suggérer un effet de 

l’hydrodynamisme. En effet, de fortes températures de l’eau peuvent s’accompagner d’une 

stratification des masses d’eau de la retenue, associée à un patron particulier de disponibilité des 

nutriments dont les concentrations forment un gradient décroissant du fond de la colonne d’eau 

vers la zone euphotique. Cela qui favorise les espèces capables de réguler leur flottabilité et de 

migrer dans la colonne d’eau (Jöhnk et al., 2008 ; Wagner & Adrian, 2009). 

De manière général, notre analyse par les traits fonctionnels ne met pas en évidence d’effet de la 

disponibilité en ressource, en lien avec les traits de nutrition. Il est possible que la retenue soit 

tellement eutrophisée que les nutriments nécessaires à la croissance du phytoplancton ne sont 

jamais limitants. Les concentrations en nitrates et en phosphates fluctuent mais les concentration 

moyennes sur l’ensemble de la période étudiée sont de 20.5 mg/L et 64 µg/L respectivement, des 

niveaux élevés. Dans le cas des nitrates, les niveaux ne sont jamais inférieurs à 2.5 mg/L, soit bien 

au-dessus des niveaux à partir desquels un plan d’eau douce est considéré comme eutrophe (Smith 

et al., 1999). Néanmoins, cette absence de résultat est plus probablement liée à l’incertitude sur la 

valeur de ces traits pour les taxons de notre communauté. En effet, il n’existe pas de littérature sur 

les traits de nutrition d’une part importante des taxons de la communauté. Les traits de ces taxons 

donc ont été déterminés à partir de leur volume cellulaire grâce à des relations allométriques. Lors 

d’une précédente étude (Le Noac’h et al., 2017), nous avions mis en évidence que les espèces de 

phytoplancton dominantes d’un milieu peuvent être sélectionnées par la fréquence des apports de 

nutriments sur la base de la valeur de leurs traits de nutrition. Par conséquence, les valeurs de traits 

de nutrition des espèces dominantes (notamment les espèces responsables des blooms) tendent à 

s’écarter des valeurs prédites par les relations allométriques. Cela signifierait que notre matrice de 

trait est faussée dès le départ. Cette solution d’estimation des traits par les relations allométriques 

était la seule à notre disposition, mais elle n’apparaît finalement pas adaptée. Il parait donc 

nécessaire de mettre en place des expériences pour déterminer précisément les traits de nutrition 

de tous les taxons de la communauté. Une telle approche expérimentale se révèlerait néanmoins 

très coûteuse en temps et en ressources humaines et matérielles, et parait difficile à mettre en œuvre. 

 

Sans mettre en évidence une seule variable contrôlant entièrement le déclenchement des blooms, 

la RDA partielle et la RLQ permettent donc d’identifier plusieurs facteurs environnementaux qui 

pris dans leur ensemble peuvent expliquer l’apparition des efflorescences, comme la concentration 

en Arsenic, la température de l’eau et la stabilité hydrodynamique du plan d’eau. 
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2.  Evaluation des effets potentiels d’une stratégie de gestion : la mitigation des blooms par le 

contrôle du temps de séjour de l’eau dans la retenue 

 

   Avant la réalisation de cette étude statistique, l’une des principales pistes de gestion étudiée par 

le gestionnaire pour mitiger la fréquence d’occurrence des blooms est la baisse du temps de séjour 

de l’eau dans la retenue. Cela doit permettre d’évacuer les cyanobactéries hors de la retenue avant 

qu’elles ne prolifèrent, et ainsi limiter la production algale à un niveau insuffisant pour former un 

bloom. Des études ont également montré qu’un temps de séjour de l’eau important favorise 

l’abondance des cyanobactéries toxiques (Maier et al., 2004 ; Posch et al., 2012 ; Romo et al., 

2013). 

La principale solution envisagée pour baisser le temps de séjour est de maintenir le volume d’eau 

stocké dans la retenue à un niveau réduit. La RDA partielle montre cependant que les taxons 

identifiés comme problématiques sont plutôt associé à de faible valeur de volume (fig. 8). Une 

baisse du volume dans la retenue risque aussi de provoquer une hausse de la température de l’eau. 

Or la RDA partielle (fig. 8) et la RLQ (fig. 9) montre que de fortes températures favorisent la 

prolifération des espèces productrices de blooms. Les conclusions de notre étude montrent donc 

que la piste de gestion envisagée risque de ne pas avoir l’effet escompté, et risque même d’aggraver 

le problème des efflorescences.  

 

Nous avons tout de même voulu savoir s’il existe une relation entre le temps de séjour et l’intensité 

d’un bloom. Pour cela, nous avons estimé des moyennes du temps de séjour quotidien au cours de 

chaque bloom (avec un décalage de sept jours), en considérant qu’un bloom englobe l’ensemble 

des dates consécutives pour lesquelles la biomasse d’une seule espèce est supérieure au seuil de 

105 cell.mL-1. Nous avons ensuite estimé l’intensité de chaque bloom, en calculant la biomasse 

moyenne sur l’ensemble des dates appartenant à un même bloom. La figure 11 montre la relation 

entre les deux variables. 

 

 
Figure 11 : Relation entre le temps le temps de séjour moyen lors d’un bloom et la biomasse moyenne du taxon 

dominant sur la durée de ce bloom. La ligne pointillée noir correspond à la droite de régression entre ces deux variables 

(𝑛 = 14, 𝑝 =  0.92). 
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Nos données ne permettent pas de mettre en évidence une relation entre le temps de séjour de l’eau 

dans la retenue et l’intensité des blooms dans le réservoir de Rophémel. Le coefficient de la droite 

de régression n’est pas significativement différent de 0 (𝑝 =  0.92). Il faut tout de même noter que 

l’on s’appuie sur 14 points de données uniquement. De plus la variable du temps de séjour présente 

un degré d’incertitude dans son estimation, et tend à surestimer le temps de séjour réel. 

 

On ne peut donc pas conclure qu’il existe un effet du temps de séjour sur la fréquence ou l’intensité 

des efflorescences. Il est donc difficile de juger du potentiel de la stratégie de gestion de réduction 

de la fréquence des blooms par une réduction du temps de séjour de l’eau. Au regard des éléments 

de discussion évoqués précédemment, nous déconseillons tout de même cette stratégie. Sa mise en 

œuvre par la baisse du niveau d’eau dans la retenue risque en effet de provoquer une hausse de la 

température et de stabiliser le plan d’eau, ce qui favoriserait les espèces productrices de blooms. 

 

 

3.  Difficultés à mettre en place des modèles de prédiction (Machine Learning) valides 

   

    Nous avons montré que les analyses multivariées mise en place donnent des résultats permettant 

d’orienter la stratégie de gestion des efflorescences. En revanche, notre tentative pour développer 

un modèle de prédiction des blooms a clairement échouée. 

 

Nous anticipions des difficultés liées au déséquilibre des classes à prédire. Nous avons voulu gérer 

ce problème en attribuant aux classes des poids de prédiction en fonction de leurs effectifs, et en 

choisissant un critère adéquat de sélection des hyperparamètres. 

En revanche, nous n’avons pas pu tester certains algorithmes de Machine Learning potentiellement 

efficaces, comme les procédures de type Boosting (Schapire, 1999). Ces algorithmes nécessitent 

en effet d’importantes ressources de calcul informatique et sont presque toujours mis en œuvre à 

l’aide de clusters de calcul. Nous n’avions malheureusement pas ce type de ressource à notre 

disposition. 

L’élément principal qui pourrait expliquer l’absence de résultats a été notre volonté de n’intégrer 

dans le modèle que des variables environnementales prédictives acquises en continue et dont les 

valeurs de mesures sont disponibles immédiatement pour le gestionnaire. Cela a drastiquement 

réduit le nombre de variables dans le modèle, et nous avons surement écarté des variables 

potentiellement essentielles pour espérer obtenir un modèle de prédiction efficace. Par exemple, le 

modèle n’intègre pas les concentrations des nutriments assimilés par le phytoplancton (azote, 

phosphore, silice…), car la mesure de ces variables implique des analyses en laboratoire, ce qui 

retardent la disponibilité de la mesure. Finalement, le modèle intègre principalement des variables 

hydrologiques et météorologiques. Or nous avons déjà émis des doutes sur la pertinence des 

mesures d’une partie des variables météorologiques, acquises à des stations de mesures parfois très 

éloignées du site d’étude.  

 

Nous avons voulu voir si les performances des modèles étaient meilleures en intégrant les variables 

précédemment écartées (en utilisant leurs valeurs hebdomadaires obtenues après l’étape 

d’interpolation). Nous avons constaté que les résultats ne changent par rapport à ce que l’on 

obtenait précédemment. Cela signifie peut-être qu’il nous manque encore des variables 

environnementales importantes qui contrôlent la dynamique de la communauté et l’apparition des 

blooms. 
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4.  Pertinence de l’utilisation des données publiques d’agence pour une l’étude d’une communauté 

phytoplanctonique et suggestions d’amélioration de l’échantillonnage 

 

   La qualité de l’échantillonnage des données a été une source d’interrogations constante au cours 

de cette étude. Une des interrogations annexes à ce travail d’analyses statistiques était de savoir si 

des données comme celles que nous avions à notre disposition, c’est-à-dire des données publiques 

collectées dans une cadre réglementaire, peuvent être utilisées dans le cadre d’une étude statistique 

poussée.  

Nous avons déjà évoqué le cas des données météorologiques, et de l’incertitude liée au fait que les 

stations de mesure sont parfois très éloignées du site d’étude. Compte tenu de l’importance de 

l’hydrodynamisme dans le contrôle des événements d’efflorescence, il faut impérativement 

améliorer la qualité et la pertinence de ces données. Il semble donc essentiel d’installer une station 

météorologique (incluant notamment des mesures du vent et du rayonnement solaire) dans les 

environs immédiats de la retenue. 

Il serait probablement utile, dans la mesure du possible, d’augmenter la fréquence 

d’échantillonnage des variables physico-chimiques, comme les nutriments ou les pesticides. En 

effet, la majorité des données hebdomadaires pour ces variables sont en fait des résultats 

d’interpolation entre des mesures réelles mensuelles. Cela introduit forcement de l’incertitude dans 

nos résultats. Il existe par exemple des sondes de mesure permettant des estimations en continue 

des concentrations de nutriments. 

Enfin, il nous semble important de mettre en place un calendrier d’échantillonnage et de comptage 

de la communauté plus régulier. Actuellement, la fréquence des comptages est très réduite entre 

décembre et mai (un comptage par mois au maximum). Il n’est pas anormal de diminuer la quantité 

d’événements de comptages du phytoplancton en hiver, puisque la croissance des organismes est 

limitée et la biomasse de la communauté très réduite. Nous sommes aussi conscients des contraintes 

de coûts que représente un échantillonnage hebdomadaire sur toute l’année. Mais nous constatons 

tout de même tout de même la présence dans les chroniques de comptages de ‘‘trous’’ de plusieurs 

mois (par exemple entre décembre 2010 et mai 2011, ou décembre 2015 et mai 2016). Cela limite 

l’utilisation qui peut être faite de ces données. Dans ces conditions, il n’est par exemple pas possible 

d’étudier dans le détail les patrons de successions des espèces de la communauté, or il est possible 

que la communauté estivale soit conditionnée par la composition de la communauté printanière 

(Deng et al., 2014). Nous recommandons donc un échantillonnage mensuel, voir bimensuel si 

possible, entre décembre et mai. Il est essentiel de garder une fréquence hebdomadaire de comptage 

en été et en automne pour assurer un suivi convenable de la communauté lors des événements 

d’efflorescences. Il parait important que les changements de fréquences d’échantillonnages se fasse 

aux mêmes dates chaque année : cela permettrait par exemple d’étudier dans le détail des patterns 

de succession des espèces de manière à effectuer des comparaisons interannuelles poussées. 
 

L’acquisition des données d’agence, prévue pour le contrôle de la qualité de l’eau, présente donc 

un certain nombre de limites qui rendent difficile l’exploitation de ces données dans un cadre de 

recherche scientifique. Des changements dans la stratégie d’échantillonnage pourraient permettre 

de mettre en évidence d’autres facteurs influençant la dynamique de la communauté 

phytoplanctonique et pourraient finalement permettre d’affiner les stratégies de gestion destinées 

à améliorer la qualité de l’eau. 

 

 

 



27 
 

Conclusion & Perspectives 

 

   Nous avons mené une étude statistique poussée, afin d’identifier les mécanismes 

environnementaux contribuant à l’apparition des efflorescences de cyanobactéries et d’orienter les 

stratégies de gestion destinées à réduire la fréquence d’apparition de ces efflorescences. Les 

données sont issues de suivis règlementaires de la qualité de l’eau dans un réservoir, dont l’enjeu 

est la production d’eau potable. Un des objectifs a donc été de mettre en forme les données acquises 

par différents acteurs et d’évaluer leur potentiel pour tester des hypothèses scientifiques. Les 

analyses factorielles multivariées (RDA et fourth-corner analysis) ont mis en évidence l’influence 

de l’hydrodynamisme du plan d’eau dans la formation des blooms. Nous avons aussi identifié des 

variables environnementales, comme l’Arsenic, favorisant potentiellement la dominance d’une 

espèce sur le reste de la communauté, et jouant donc probablement un rôle dans l’établissement 

des blooms. 

Cette étude pourrait permettre d’orienter la stratégie de gestion des efflorescences par le 

gestionnaire de la retenue de Rophémel : la diminution du temps de séjour de l’eau par la baisse du 

volume de la retenue apparait comme potentiellement contre-productive, puisque qu’elle 

s’accompagnerait de températures de l’eau plus importantes et d’un faible hydrodynamisme, 

favorables à l’apparition des efflorescences. Il serait intéressant d’effectuer un travail 

supplémentaire de mesures, notamment pour déterminer si les rejets de l’abattoir de Kermené en 

amont du barrage contribuent à l’eutrophisation de la retenue. 

 

Néanmoins, nous ne sommes pas parvenus à développer un modèle fonctionnel de prédiction du 

déclenchement des efflorescences. Nous avons avancé différentes explications pour expliquer cette 

absence de résultat probant, notamment une sélection préalable des variables trop drastiques. La 

prédiction des blooms de cyanobactéries toxiques reste tout de même un champ d’étude très porteur 

(Ahn et al., 2011 ; Xie et al., 2012 ; Lou et al., 2016), et un modèle fonctionnel constituerait un 

outil de gestion extrêmement utile pour le gestionnaire de la retenue. Il serait donc intéressant 

d’approfondir cet aspect de l’étude en intégrant des variables supplémentaires et en testant de 

nouveaux algorithmes de classification à l’aide de clusters de calcul. 

 

L’une des principales limites de cette étude est le fait que nous ne prenons pas en compte la 

dimension spatiale de la retenue. Les mesures des variables physico-chimiques et les prélèvements 

du phytoplancton se font toujours au même point d’échantillonnage sur l’ensemble de la période 

d’acquisition des données, à l’aval du réservoir, qui correspond au point le plus intégrateur de ce 

qui se passe dans le lac. Mais un plan d’eau n’est pas physiquement et chimiquement homogène 

(Kling et al., 2000), et on ne peut pas intégrer cette complexité spatiale qui affecte la dynamique 

de la communauté algale en échantillonnant à un seul endroit. Par exemple, les blooms se 

déclenchent souvent dans les parties amont des barrages, avant de se déplacer vers l’aval sous 

l’effet des processus hydrologiques et météorologiques (Chen et al., 2003). Il faudrait donc refaire 

les analyses avec des données de variables environnementales récoltées plus en amont dans le 

réservoir. 

Pour prendre en compte la dimension spatiale du fonctionnement de la retenue, une approche 

statistique comme celle que nous avons mise en place ne suffit pas. Une approche possible est le 

développement d’un véritable modèle mathématique spatialisé qui décrirait la compétition pour les 

nutriments entre les taxons de la communauté phytoplanctonique, tout en prenant en compte l’effet 

des processus physiques, comme la circulation des masses d’eau, la remise en suspension et le 

transport sédimentaire (Hillmer et al., 2008 ; Chung et al., 2014). Un tel modèle serait basé sur des 
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équations différentiels partielles qui décriraient la dynamique des différentes espèces de la 

communauté et celle des nutriments limitant la croissance du phytoplancton. Ce modèle serait basé 

sur les traits fonctionnels des espèces de la communauté, et devrait probablement s’accompagner 

d’un volet expérimental pour déterminer, pour les différents paramètres, les valeurs relatives aux 

différents taxons. 
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Annexe I : Liste des taxons retenus pour les analyses statistiques. Le groupe taxonomique 

d’appartenance est aussi précisé. 
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Annexe II : Liste des variables environnementales utilisées dans les analyses statistiques. 
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Annexe III : Matrice des traits fonctionnels morphologiques utilisée dans la fourth corner analysis. 

Le trait Rapport S/V correspond au rapport surface/volume du taxon considéré (ici présenté de 

manière catégorielle). 
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Annexe IV : Matrice des traits fonctionnels de nutrition. Les valeurs imprimées en rouge 

correspondent aux valeurs de traits estimés à partir du biovolume cellulaire du taxon considéré à 

l’aide des relation allométriques (voir Annexe 5). 
 

 

 

 



A6 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



A7 
 

Annexe V : Relations allométriques liant les valeurs des paramètres du modèle de Droop au 

volume cellulaire 𝑉𝑐𝑒𝑙𝑙 d’une cellule (en µm
3

). La relation pour un paramètre X est telle 

que : 𝑙𝑜𝑔10(𝑋) = 𝑎 × 𝑙𝑜𝑔10(𝑉𝑐𝑒𝑙𝑙) + 𝑏. 
 

 

 

Les traits de nutrition d’Affinité et de Réserve pour une ressource R sont calculés à partir des 

paramètres du modèle de Droop à l’aide des formules suivantes :  

 

• 𝑅𝑅 =
𝑄𝑚𝑎𝑥𝑅

𝑄𝑚𝑖𝑛𝑅
   (Ducobu et al., 1998) 

 

• 𝐴𝑓𝑓𝑅 =
𝑉𝑚𝑎𝑥𝑅

ℎ𝑖

𝐾𝑅×𝑄𝑚𝑖𝑛𝑅
  (Edwards et al., 2012) 
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Annexe VI : Tableau récapitulatif des valeurs testées pour les hyperparamètres des différents 

algorithmes de Machine Learning. 
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