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1. Introduction

1.1. Générdlités: distribution d’espéce et SDM

La bonne compréhension de la distribution des especes marines est fondamentale pour la
compreéhension du fonctionnement des popul ations et des écosystémes. Elle présente des enjeux
maj eurs pour la gestion et la conservation des espéces marines (Gaston, 2000; Lamoreux et al .,
2006). L’établissement de plans de gestion spatialisés (Wright and Kyhn, 2015), notamment les
AMP, les parcs éoliens en mer (EMR) ou encore |a délimitation de zones de péches (Hunter et
al., 2006; Meyer et al., 2007) nécessitent une connaissance fine de la distribution spatiale et
saisonniére des organismes marins de maniere genérale et des stocks exploités en particulier
(Booth, 2000).

Dans les écosystemes marins, de nombreux facteurs affectent la répartition des poissons dans
le temps et dans I'espace (Whittaker et al., 1973) et rendent la détermination des aires de
distribution complexe. En effet, les besoins d'une espece varient selon un ensemble de
conditions biotiques et abiotiques (habitat physique, relations trophiques, conditions physico-
chimiques) desquelles vont dépendre leur distribution spatiale. Par ailleurs, leur cycle devie se
divise en différentes phases, correspondant chacune a des besoins précis et peut saccompagner
de changements d'habitats au cours de 1’ontogénie (Delage et Le Pape, 2016). Enfin, I’homme
est I’un des principaux prédateurs des espéces marines et les impacts liés aux activités
anthropiques peuvent considérablement modifier la structure des communautés de poissons et
leur répartition (Worm et al., 2009). Notamment, 1’exploitation par la péche n'a pas lieu au
hasard dans I'espace et e temps. Les pécheurs sélectionnent le lieu et le moment de la péche en
fonction de leurs connaissances de 1’écologie des espéces et des regles qui régulent I’activité de
péche (Branch et al., 2006; Vermard et al., 2008; van Putten et al., 2012). En conséquence, la
distribution des espéces marines peut potentiellement changer sur des périodes relativement
courtes, le changement de distribution reflétant I'effet conjoint de I'activité de péche, de
I'environnement et du cycle biologique des especes.

Les modeles de distribution d’espéces (SDM) sont des outils essentiels en écol ogie marine pour
améliorer notre connaissance de la distribution des especes et de la relation entre espéces et
habitats. 1ls permettent notamment de comprendre I’influence de 1’environnement et des
pressions anthropiques sur la distribution des espéces (Marshall et al., 2014). Aujourd’hui, le
développement des nouvelles technologies et techniques d’informations comme les ADNe
(Béint et al., 2018), les suivis par acoustique passive (Gibb et al., 2019) ou encore la
multiplication des campagnes de science participative (August et al., 2015), permets d’accéder
a une grande diversité de sources de données, et présente de nouvelles opportunités pour
cartographier les espéces. Cependant, la diversité des sources de données peut rendre leur
intégration dans un seul et méme modéle complexe (i.e. les données ne sont pas nécessairement
de méme nature — e.g. données de comptage, de présence-absence, de présence seulement). Un
challenge important consiste a développer de nouvelles méthodologies permettant d’intégrer
ces différentes sources de données afin d’en tirer une information synthétique sur la distribution
des espéces (Isaac et al., 2020).



1.2. Données scientifiques et données commerciales

En halieutique, les données de référence pour cartographier les espéces marines sont
généralement issues de campagnes océanographiques. Ces campagnes scientifiques ont pour
but de récolter des données représentatives des populations étudiées via un plan
d’échantillonnage et une capturabilité standardisée. Cependant, ces campagnes ont un codt
élevé et par conséquent, ont généralement une couverture temporelle restreinte (en général,
elles ont lieu une a deux fois par an toujours ala méme période) (Hilborn and Walters, 1992;
ICES, 2005; Nielsen, 2015). Elles ont donc une utilité [imitée pour étudier la dynamique intra-
annuelle des especes étudiées.

De nouvelles sources de données sont aujourd’hui rendues disponibles par le biais des
dispositifs de surveillance des navires de péche (Vessel Monitoring Systems — VMS). D'abord
mis en place au Portugal en 1988 afin de suivre ’activité des pécheurs suite a la dégradation
des stocks (Navigs, 2005), le systéme VM S sest rapidement généralisé depuis le début du 21°m
siecle (Marzuki, 2017). Ces dispositifs, aujourd’hui installés a bord de tous les navires sous
pavillon européen de plus de 12 m, transmettent des données (position GPS, cap, vitesse,
identification du navire...) par communication satellitaire toutes les heures aux centres de
surveillance des péches. Les points VMS (ou pings) peuvent ensuite étre utilisés pour calculer
un effort de péche en identifiant les points VMS émis lors de I’activité de péche sur la base de
différents criteres ou méthodes (Vermard et al., 2008; Bez et al., 2011; Gerritsen and Lordan,
2011; Hintzen et al., 2012; Murray et al., 2013).

En paraléle a I’acquisition de ces données VMS, les données de déclaration de captures sont
déclarées dansleslivres de bord des navires de péche (données « logbooks »), danslesquelsles
pécheurs indiquent les quantités capturées par espéce a 1’échelle d’un carré statistique (de 1°
longitude par 0.5° de latitude) pour chague journée de péche, chague engin utilisé et chague
marée. Cependant, la résolution spatiale de ces données (le carré statistique) demeure assez
grossiere ce qui limite leur utilisation pour des analyses a fine échelle spatiale (Marrs et al.,
2002; Leeet al., 2010).

Chague donnée de déclaration de péche (quantités capturées par espece) peut étre associée a un
ensemble de pings VM S identifiés en péche (position de péche des navires de péche). Ainsi, en
ventilant les données logbooks sur les pings VMS correspondant, il est possible de passer d’une
image de ladistribution des captures et des CPUE grossiére, définie sur un domaine discret (i.e.
les carrés statistiques) a une résolution spatio-temporelle fine et continue dans 1’espace
(Gerritsen and Lordan, 2011 ; Murray et al., 2013). Aingi, le croisement des données VMS et
des données logbooks constituent une source de données additionnelle pour décrire la
distribution des ressources exploitées. Elle est notamment susceptible de fournir de
I’information en dehors des périodes couvertes par la donnée scientifique.

Les données commerciales présentent cependant un inconvénient majeur : les pécheurs vont
avoir tendance a cibler des zones poissonneuses ou |es abondances sont les plus élevées (Conn
et al., 2017; Pennino et al., 2019; Rufener, 2020) afin de maximiser leurs captures et leurs
revenus (Vermard et al, 2008). Ce phénomeéne, appelé “échantillonnage préférentiel”, introduit
un biais systématique dans les estimations et |es prédictions de modéles qui peuvent entrainer
une surestimation de 1’abondance dans les zones ou 1’échantillonnage est faible (Conn et al.,
2017; Pennino et al., 2019; Alglave et al., under review).



Par ailleurs, d’autres composantes peuvent intervenir dans les prises de décisions des pécheurs
et la distribution de 1’effort de péche (Salas and Gaertner, 2004; Abbott et al., 2015; Girardin
et al., 2017; Stephenson et al., 2018). En particulier, leur activité de péche peut étre fortement
structurée par les exigences du marché et des effets filieres limitant la dispersion de I’activité
de péche a des saisons et/ou des zones plus ou moins restreintes.

1.3. Desmodéles hiérarchiques pour intégrer différentes sources de données

L’intérét de développer des modéles hiérarchiques intégrés pour combiner différentes sources
de données est maintenant bien établi en écologie (Schaub et al., 2007; Zipkin et al., 2019) et
en sciences halieutiques en particulier (Maunder and Punt, 2013; Rochette et al., 2013;
Archambault et al., 2018; Punt et al., 2020; Rufener, 2020). En effet, en considérant que
différentes sources de données sont des réalisations d’un méme processus sous-jacent modélise
sur la base de variable latentes non directement observées, il est possible de combiner
différentes sources de données dans un méme modéle et ainsi d’améliorer 1’estimation des
parametres du modele, d'étendre des séries temporelles, d’¢largir I’aire d’étude par rapport a
une anal yse séparée de différentes sources de données (Moriarty et al., 2020).

Plusieurs auteurs ont déja dével oppé des model es combinant données commerciales et données
scientifiques pour tirer profit des deux sources de données - et ainsi prédire la distribution des
especes d’intérét halieutique a une résolution spatio-temporelle plus fine (Alglave et al., under
review; Rufener, 2020; Gonzalez et al., 2021). En particulier, le modél e dével oppé par Alglave
et al. (under review) permet de combiner les données scientifiques issues de campagnes de
chalutage et les données ‘logbooks x VMS’, tout en prenant en compte le comportement de
ciblage des pécheurs. Cette approche a été appliquée a plusieurs espéces démersales du Golfe
de Gascogne (en particulier la sole ainsi que d’autres espéeces telles que la baudroie, le merlu,
I’encornet). 1l en ressort que les inférences dépendent principalement des données
commerciales, en comparaison ala donnée scientifique qui n’a qu’une faible influence du fait
du nombre restreint d’échantillons (en ordre de grandeur, 3000 échantillons commerciaux
contre 50 échantillons scientifiques). De plus, il apparait que les engins filtrés pour décrire la
distribution des especes d’intérét (ici les chalutiers démersaux) ont un comportement
opportuniste et n’ont pas un comportement de ciblage élevé pour une espece en particulier (la
proportion des espéces majoritaires dans les débarquements n’excéde pas 20 — 25 % en général).
Ainsi, le comportement de ciblage des pécheurs, et en particulier 1’effet de 1’échantillonnage
préférentiel vis-a-vis de la ressource, n’a que peu d’impact sur les prédictions spatiales des
modél es.

Dans ce travail, nous proposons d’explorer I’intérét du développement de modéles de
distribution d’espéces intégrés combinant données scientifiques et donnée ‘VMS x logbooks’
pour des especes de petits pélagiques comme 1’anchois ou la sardine. Les petits poissons
pélagiques (e.g. sardine, anchois, sprat) jouent un role écologique clé dans les écosystemes
cotiers, en transférant I'énergie du plancton aux niveaux trophiques supérieurs (Cury et al.,
2000; Spitz et al., 2018). Par ailleurs, leur position trophique relativement basse dans le réseau
alimentaire marin, ainsi que leur courte durée de vie et leur stratégie de reproduction consistant
a produire de grandes quantités d'ceufs pélagiques au cours d'une saison de frai prolongée, les
rendent trés dépendants de I'environnement (Hunter, and Alheit, 1995; Bakun, 1996).

Par ailleurs, la caractérisation de leur distribution souleve des enjeux méthodologiques
importants. Les petits poissons pél agiques sont trés mobiles par rapport aux espéces démersales
et benthiques et effectuent des migrations plus fréquentes et plus importantes, a des échelles
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allant de quelques jours a quelques semaines et de quelques dizaines de métres a quelques
dizaines de kilométres, afin de faire face aux fluctuations plus importantes des conditions
hydrobiologiques de I'écosystéme péagique (Mackinson, 1999; Robinson, 2004; Barange et
al., 2005). Enfin, ils font I’objet d’un ciblage fort de la part des flottilles qui les exploitent, ce
qui renforce l’intérét de développer des méthodes permettant de prendre en compte
explicitement I’échantillonnage préférentiel pour I’intégration des données commerciales.

Le cas d’¢étude abordé dans ce travail est |a sardine européenne (Sardina pilchardus) dans le
Golfe de Gascogne. La sardine est un clupéidé sténotherme au comportement grégaire qui
habite généralement des eaux dont latempérature varie de 8°C a24°C et la salinité de 30 a 38
psu (Coombs et al., 2006; Petitgas et al., 2006; Stratoudakis et al., 2007). Suivant son age et
son état physiologique elle recherche des conditions environnemental es différentes, rendant sa
répartition dans le GAG discontinue et variable.

L’étude des populations de sardine en GdG a commencé au début du siecle précédent, mais n’a
été ’objet d’un échantillonnage systématique le long du plateau continental qu’a partir des
années 1960 (cartographies de larves et des ceufs de sardine - L’Herrou, 1967; Arbault and
Lacroix, 1970). Ces premiéres campagnes ont d’abord été utilisées par Arbault et Lacroix
(1970, 1977) pour réaliser les premiéres cartographies des zones de frayéres de sardine en
apportant des indications sur les secteurs de ponte, la saison de frai ains que les conditions
favorables du milieu. Ces premiéres études présentent des résultats sur I’ensemble de 1’année
(une carte par saison) et sont les seules disponibles a ce jour. Par la suite les cartographies ont
été réalisées a partir des données issues de la campagne PELGAS qui alieu au printemps de
chague année (Ilacampagne est centrée sur le mois de mai). La donnée scientifique pour décrire
la répartition de la sardine est donc essentiellement limitée au mois de ma et, a notre
connaissance, aucun travail n’a cherché a inférer la distribution de la sardine en dehors de cette
période depuis les années 1970.

Ains ce travail a pour objectif de construire et d’ajuster un modéle combinant données
scientifiques (PELGAS au printemps et JUVENA en automne) et données ‘“VMS x logbooks’
pour inférer la distribution de la sardine du GdG sur I’ensemble de I’année. Cetravail doit nous
permettre :

- D’appliquer un modele intégré a des cas de d’étude différents des especes étudiées
jusqu’a maintenant (i.e. des especes bentho-démersales) et de voir dans quelle mesure
les conclusions sont modifiées pour le cas d’espéces pélagiques.

- D’explorer I’apport des données commerciales pour inférer la distribution de la sardine
en dehors de |a période de campagne.

Le modele est dével oppé sur la base du cadre de modélisation intégré décrit par Alglave et al.
(under review), et adapté pour son application a un cas d’étude de petit pélagique.

Dans un premier temps, ce modéele est développé pour inférer la distribution sur un seul pas de
temps (pas de temps mensuel) afin d’en évaluer plusieurs caractéristiques :

e (i) lacontribution des différentes sources de données dans I’inférence ;

o (ii) l’effet de la prise en compte de 1’échantillonnage préférentiel des flottilles

commerciales;

e (iii) ’apport de covariables environnementales sur les prédictions du modele.
Dans un second temps, nous avons éendu les analyses ala période 2009-2018 (toujours sur un
pas de temps mensuel) pour explorer la variabilité temporelle de la distribution spatiale de la
sardine.



2. Matériel et méthode.

2.1. Description du cas d’étude : la sardine du Golfe de Gascogne.

La sardine européenne, Sardina pilchardus (Walbaum, 1792) est une espéce péagique

appartenant a I’ordre des clupéiformes, lafamille des Clupeidae, et lasous-famille des Alosinae.
L’aire de répartition de la sardine s’étend des cotes mauritaniennes (Furnestin and Furnestin,
1959; Ettahiri et al., 2003) jusqu’aux eaux de la Norvége en incluant la mer Méditerranée et la
Mer Noire (Parrish et al., 1989). Les sardines vivent en bancs trés denses. Elles sont proches
du fond le jour et elles remontent en surface en se dispersant la nuit (Whitehead, 1985). On la
retrouve au-dessus du plateau continental jusqu’a des profondeurs de 120 m, mais elle abonde
surtout le jour entre 30 et 55 m et la nuit entre 15 et 40 m de la surface (Quero et al., 1989).
La sardine effectue des déplacements saisonniers de faible amplitude régies par des besoins
nutritionnels, reproducteurs ou en lien avec les conditions thermiques. Elle migre en automne
vers le large et se rapproche des cotes au printemps. Selon la saison, 1’age et 1’état sexuel elle
réalise également des déplacements le long des cotes (Tosello-Bancal, 1994).
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Figure 1 : Carte du Golfe de Gascogne et délimitation du domaine étudié.

A cejour, les éudes suggérent des populations auto-suffisantes (uniques et sans échanges avec
les autres) distinctes en Manche/Mer Celtique et dans le Golfe de Gascogne (Gatti et al., 2018;
Laviale et al., 2019). En revanche la comparaison des tailles et structures en &ge semblent
indiquer un lien entre les cohortes observées en Mer Cantabrienne et |es recrutements dans le
GdG, suggérant ainsi 1’existence d’une connectivité entre ces zones (Silvaet al., 2009; Silva et
al., 2019). Néanmoins, en 1’absence de certitudes sur 1’intensité des flux entre ces zones, le
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CIEM réalise une évauation en considérant un stock de sardine indépendant pour le GdG
(ICES, 2016). Elle n’est actuellement soumise a aucune réglementation commerciale, en dehors
d’une taille minimale de capture fixée a 11 cm. Surpéchée depuis 2014, sa derniéere évauation
indique que ce stock a enfin atteint le bon état écologique en 2019, avec 24 400 T capturées.

(ICES, 2020)

Cette étude se limite a la zone dite francaise du GdG (Figure 1). Cette zone correspond au
domaine échantillonné par la campagne scientifique PELGAS. Elle comprend le plateau
continental situé entre la pointe du Raz et lafosse du Cap Breton.

2.2. Données
2.2.1. Données scientifiques issues de campagnes acoustiques

Deux campagnes scientifiques ont lieu chaque année dans le GAG (Doray et al., 2018b; Boyra
et al., 2020). Leur objectif principal est d’estimer la biomasse et de prédire le recrutement des
petits pélagiques. PELGAS alieu au printemps depuis 2000. Elle est centrée sur le mois de mai
et est réalisée par I’IFREMER abord du RV "Thalassa'. La campagne JUVENA alieu depuis
2003 et est centrée sur le mois de septembre (Figure 2). Elle aun focus sur les populations de
juvéniles d’anchois et couvre les cotes espagnole et frangaise. Seuls les échantillons situés sur
le domaine d’étude ont été utilisés dans 1’analyse (i.e. les échantillons situés dans le GdG). Son
plan d’échantillonnage est adaptatif et est donc susceptible de varier entre les années : les
limites de la zone échantillonnée sont redéfinies chaque année afin de couvrir I’ensemble de
I'aire de distribution de I'anchois, connue via les données commerciales et les précédentes

campagnes scientifiques.
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Figure 2 : Observations (présence/absence) de S. pilchardus par la campagne scientifique PELGAS au cours du mois de Mai
2018 et par la campagne scientifique JUVENA au cours du mois de Septembre 2018.

PELGAS et JUVENA sont des campagnes acoustiques qui utilisent un écho-sondeur pour
émettre de courtes impulsions éectriques, transmises sous forme d’impulsions ultrasonores,
vers les fonds marins. En présence de poissons, une partie de 1’énergie est rétrodiffusée vers
I’émetteur. L’écho-intégration permet d’évaluer la biomasse présente dans une zone a partir du
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cumul de I'énergie acoustique rétrodiffusée par |I'ensemble des cibles présentes (Maclennan et
al., 2002). Ces écho-intégrations sont réalisées a 1’¢chelle d’une ESDU (Unité horizontale
d’échantillonnage élémentaire, "Elementary Sampling Distance Unit") qui correspond aun mile
nautique d’échantillonnage acoustique. Les densités acoustiques, issues de 1’écho-intégration,
correspondent a un assemblage d’espéces.

Pour déterminer lacomposition en espece et en taille des ESDU, des chal utages pél agi ques sont
effectués régulierement (2 a 3 chalutages par jour) et la composition en espéce et en taille des
coups de chaluts sont réalloués aux écho-intégrales par ESDU soit : (i) par utilisation d’un trait
de chalut de référence, (ii) en définissant des régions ou les assemblages espécedtailles sont
homogenes, (iii) ou a I’aide d’un mod¢le géostatistique, une estimation est obtenue aux noeuds
d’une grille et est suivie d’une interpolation (Doray et al., 2010).

La majorité des poissons pélagiques étant souvent hors de portée du sondeur (dans une couche
d'eau entre la surface et 10 métres d’immersion) pendant les périodes de nuit, la prospection
acoustique se réalise essentiellement de jour (Doray et al., 2018b; Boyra et al., 2020).

Pour les données PELGASS, on obtient ainsi des biomasses et des abondances par espece, classe
detaille, et ESDU. Pour JUVENA seule une biomasse par espéce et ESDU est indiquée.

La taille réglementaire de capture de la sardine étant fixée a 11 cm, seules les observations
scientifiques supérieures a cette taille sont conservées pour la suite des analyses si le jeu de
données le permet.

2.2.2. Données commerciales (logbooks & VMS)

Le systéme de surveillance des navires par satellite (VMS) fournit aintervallesréguliers (toutes
les heures) des données sur la position, la direction et la vitesse des navires aux autorités de
péche. Il est obligatoire pour les navires de péche professionnelle de plus de 12 metres, sous
pavillon de I’Union européenne, depuis le ler janvier 2012, et permet un suivi de 1’activité de
péche a une résol ution spatio-temporelle tres fine.

Ces informations spatialisees sont couplées aux données de débarquements (logbooks) suivant
la méthodologie décrite par Hintzen et al. (2012). Afin de classifier les navires en flottilles
homogenes, une analyse exploratoire des captures, des efforts et des CPUE a été réalisée sur la
période 2009 — 2018 a un pas de temps mensuel pour tous les métiers ayant péchés au moins
unefoislasardine (Annexes 1 a4).

A lasuite de cette analyse, les données commerciales sont ainsi réunies en groupes de navires
utilisant les mémes engins et ayant un comportement de ciblage relativement homogene (i.e.
groupe d’espece péchée similaire). Ces groupes de navires sont appel és flottilles dans la suite
du rapport. Seules lesflottilles péchant sur le domaine d’étude et présentant une proportion de
présence de sardine non négligeabl e dans les captures (> 1% de présence) sont conservées pour
I’analyse (Annexe 4). Finalement, les données commerciales ont été regroupées en 3 flottilles:

e les chaluts a beeufs pélagiques ciblant les petits pélagiques (PTM_SPF) ;
e les chaluts a beeuf pélagiques ciblant les espéces démersales (PTM_DEF) ;
e lessenneurs ciblant les petits pélagiques (PS_SPF).

Ces 3 flottilles sont marquées par une forte saisonnaité et présentent une activité
essentiellement cotiere (Figure 3). La conséquence du regroupement de PTM_SPF et
PTM_DEF en une seule flottille a été étudiée au cours du stage.
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Figure 2 : Observations (présence/absence) de S. pilchardus par les 3 flottilles commerciales entre janvier et décembre 2018

2.3.  Spécificités du cas d’étude et conséquence pour la modélisation

Dans le cas des espéces pélagiques, les CPUE issues des flottilles commercial es ne peuvent pas
étre considérées comme des indices d’abondance proportionnels a la biomasse. En effet, les
poissons ont des comportements plus ou moins grégaires, durant les phases de fraie ou
d’alimentation par exemple, et certaines espéces se déplacent en bancs de tailles importantes et
trés denses. Ces comportements d’agrégation déterminent en partie 1’espace occupé par les
individus d’un stock (Pitcher, 1980). L’organisation en bancs est commune chez les poissons,
Burgess et Shaw (1979) estiment que 80% des poissons ont un tel comportement au cours de
leur cycle de vie, en particulier au stade juvénile. Ce comportement est prévalant chez les
especes pél agiques, comme |les scombridés, les carangidés ou encore les clupé dés, et celaades
conséquences majeures sur e fonctionnement des pécheries associées a leur exploitation. En
effet, dans ce cas, la relation entre biomasse et captures-par-unité d’effort n’est plus linéaire.
Du fait du comportement d’agrégation de la ressource, les CPUE restent relativement stables
quel que soit le niveau de biomasse sous-jacent (ce phénomene est aussi connu sous le nom
d’hyperstabilité des CPUE - Pitcher, 1995; Fréon et Misund, 1999).

Dans ce cas, les données de CPUE commercial es ne peuvent pas étre utilisées directement pour
modéliser la distribution de la biomasse de sardine. Par consequent, |es données commerciales
et les données scientifiques sont dégradées en données de présence-absence et le cadre de
modélisation dével oppé pour intégrer ces données doit étre adapté en conséquence.



2.4. Traitement des données

Les données scientifiques sont filtrées pour conserver uniquement les sardines d’une taille
supérieure & 11 cm (possible uniqguement avec les données PELGAS). Elles sont ensuite
groupées par ‘Espece x ESDU x Date’ (a chaque ESDU correspond une unique position GPS).
Si une biomasse non nulle est mesurée, on indique une présence (pres = 1), dansle cas contraire
on indique une absence (pres = 0). Quand aucune information n’est spécifiée pour la sardine,
mais que des biomasses sont mesurées pour d’autres especes, on ajoute une absence pour cette
ESDU. Enfin, toutes les observations sont considérées comme étant réalisées sur le mois de
calibration de la campagne (i.e. mai pour PELGAS et septembre pour JUVENA)

Les données commerciales de captures sont traitées en suivant la méthode développée par
Hintzen et al (2012). D’une part, on filtre les ping VMS pour conserver uniquement pings émis
lors de I’activité de péche (vitesse moyenne supérieur a 4.5 nceuds — agorithme AlgoPesca
développé par 'IFREMER). Les déclarations de péche (logbooks) sont déclarées a 1’échelle
d’une séquence de péche (i.e. la combinaison ‘carré statistique x engin utilisé x marée x jour’).
L es quantités déclarées sont réall ouées de facon uniforme sur les pings VM S de la séquence de
péche correspondante. Les présence/absence sont calculées de la méme maniére que
précédemment (biomasse non nulle/nulle).

2.5. Modeleintégré hiérarchique

Le modéle hiérarchique est structuré en 3 couches de variables reliées entre elles par des
relations de dépendances probabilistes : (1) la couche des observations (scientifiques et
commerciales) ; les observations sont conditionnelles au (2) champ latent (non observé) ; du
fait delanature des observations (présence-absence), le champ latent est un champ de présence-
absence ; (3) les hyperparametres controlent la structure du champ latent.
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Figure 3 : Diagramme du modele spatio-temporel hiérarchique intégré (d’aprés Alglave et al ; under review)

Dans ce modele, les équations d’observation permettent de relier les différences sources de
données (données de présence absence commerciales et scientifique) au champ latent de
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présence absence. Le modéle permet de représenter explicitement le fait que la position spatiale
des points d’échantillonnage commerciaux dépend du champ latent de présence/absence
(Figure 4). En effet, les pécheurs tendent a cibler des zones ou la ressource est présente (i.e.
I’échantillonnage est dit préférentiel — Diggle et al., 2010) ce qui peut introduire un biais dans
les prédictions si 1’échantillonnage de la donnée commerciale et le lien avec la variable a
modéliser n’est pas pris en compte dans la méthode d’inférence.

2.5.1. Champ latent de présence-absence

Soit une variable aéatoire Z(i,t) décrivant la présence de sardine au site i au pas de temps ¢,
elle prend la valeur 1 ou 0 selon qu’une sardine est présente (Z(i,t) = 1) oupas(Z(i,t) = 0).
Lavariable aléatoire Wi, t suit donc une loi de Bernoulli de parametre Pi, t (Eq. 1).

Z(i,t) ~ Bernoulli (P(i,t)) (Eq.1)

P(i, t) représente la probabilité de présence de sardines au site i au temps't.

Cette probabilité de présence est modélisée par un champ aléatoire gaussien (dans I'échelle du
logit) sur un domaine discret. La valeur du champ latent au point i est exprimée comme une
combinaison linéaire qui dépend de :

Un intercept u, représentant la valeur moyenne du champ de présence/absence de
sardine.

Des co-variables environnementales C et un parametre y qui capture larelation espece-
habitat (effets fixes) ; Les k covariables Ci(i,t) avec la fonction f,, modélisant la
relation espece-habitat (possiblement non-linéaire). Dans le cas présent, la bathymétrie,
la chlorophylle a et la température de surface (SST) ont été inclus dans le modéle
(Zwolinski et al., 2010 ; Doray, com. pers). Les modeles ont été gjustés avec des
données satellitaires de Copernic ainsi qu’avec les sorties du modéle physico-
biogéochimiques POLCOM-ERSEM (SST et chlorophylle a) dont la résolution était
plus fine. Les cartes de ces covariables au mois de mai 2018 sont disponibles en
Annexes5a7. Les covariables ont été normalisées pour 1’ajustement afin de faciliter la
convergence du modéle.

Un effet fixe Mois V (t)

Un effet aéatoire spatio-temporel U(i,t) qui capture les autocorrélations spatiale et
temporelle (Eq. 2). L'effet spatio-temporel est un champ al éatoire gaussien de moyenne
zéo et dont la matrice de covariance suit une fonction de corrélation de Matérn
caractérisée par un paramétre de portée r — la distance a laquelle la corrélation entre
deux points est égal a 0.1 — et un paramétre de variance o2 (Eg. 3). La corréation
temporelle est modélisée a I’aide d’un processus autorégressif d’ordre 1 (Blangiardo et
al., 2013, Krainski et al., 2019).

Logit(P(i,0)) = p + V(t) +ka(Ck(i, t))+ UG,t) (Eq.2)

Ui, t) ~ GMRF(O,kZ(JZ, )  (Eq.3)
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Afin d’assurer I’identifiabilité du modéle, les paramétres associés au mois de mai (V (t;,qi) -
mois de PELGAS) et alacampagne PELGAS a (jp;4q5) SONt fixés a0 et leur effet est capturé
par I’intercept .

2.5.2. Modele d’observation de la présence/absence

Soit lavariable aléatoire Y (i, j, t) représentant I'observation d'un individu au site i au temps t
par la flottille (commerciale ou scientifique) j. Le processus d’observation Y (i, j,t) est ains
conditionnel au processus écologique Z (i, t). Une sardine ne peut étre observée au site i et au
tempst ques eleest présente (Z(i, t) = 1), mais la probabilité qu’elle soit détectée quand elle
est présente n’est pas forcément 1 mais dépend deladétectabilité delaflottillej qu’on modélise
a 1’aide d’une probabilité de détection noté §(i,j,t) et dépendant éventuellement de co-
variables €' (Eq. 4).

P'(i,j,t) : Siy;jc = 1 (présence)

1-P'(i,j,t) + Siy;j = 0 (absence) (Eq.4)

P(Y(i,j,t) = yijt) :{

P'(i,j,t) = Z(i,t) * 8(i,j,t) (EQ.5)
Logit(8(i,j,0)) =C'(,))*p  (Eq.6)

2.5.3. Modéliser I’échantillonnage préférentiel

L’échantillonnage des données commerciales ne suit pas de protocole standardisé et, en
particulier, les points de péches peuvent étre préférentiellement répartis dans les zones ou la
probabilité de présence des especes ciblées est plus forte. Ce processus est appelé
‘échantillonnage préférentiel” (Diggle et al., 2010), il peut biaiser les sorties des méthodes
d’inférence et conduire ala surestimation des prédictions dans | es zones sous-échantillonnées.
Pour intégrer 1’échantillonnage préférentiel a I’inférence, nous modélisons de fagon explicite la
distribution des points de péche dans le modéle au travers d’un processus ponctuel poissonnien.
Cette modélisation fait intervenir un second terme dans la vraisemblance (en plus du terme de
vraisemblance associé a 1’observation de la présence/absence) qui intégre la position GPS des
points de péche au travers de ce processus ponctuel poissonnien.

Notons x.,, ; |€s points ou les bateaux de laflottille j sont identifiés en péche (Eq. 9). xcom ;
suit un processus ponctuel non homogene de Poisson décrit par une intensité A(i) variant dans
I'espace. A(i) correspond a I’intensité de péche au point i. Cette intensité est modélisée comme
une combinaison log-linéaire de I’effet aléatoire U, multiplié par un parametre b;, et un effet
spatia résiduel W de méme paramétrisation que U capturant I’effet de covariables non pris en
compte par le terme associé a I’échantillonnage préférentiel (Eq. 10). Le parameétre b; quantifie
la force de [I’échantillonnage préférentiel. Ainsi, une vaeur de b; =0 indique que
I'échantillonnage de |a donnée commerciale est indépendant du champ latent et b; > 0 indique
que I’échantillonnage est préférentiel.

Xcomj ™~ IPP(A(i)) (Eq- 9)

Log(A())) = p+ by U(L,j) + W(,j) (Eq.10)
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L’échantillonnage préférentiel est analysé sur un seul pas de temps (en mai) afin d’identifier
son effet sur les prédictions du modele.

2.5.4. Simplification induite par les contraintes d’ INLA

L’inférence a été réalisée grace au logiciel INLA (voir ci-dessous). Les contraintes de codage
liéesa INLA rendent impossible la séparation explicite des équations de processus (Eq. 1-3) et
des équations d’observation (EQ. 4-6). Aingi, la variable latente intermédiaire de présence
absence Z ne peut pas étre modélisée explicitement. Le modéle fina intégre les facteurs
écologiques responsables de |a variabilité du champ latent de présence/absence et les facteurs
de lavariation de |a détectabilité en une seule équation :

o P(i,j,t) : Siy;j. = 1 (présence)
P(Y(ljj; t) - Yi,j,t) - {1 _ P(l,], t) . Sl yi,j't — 0 (absence) (Eq 7)

logit(P(i,j,t)) = n+ a(j) + V(t) + ka(Ck(i, D) +UGE  (Eq.8)
k

ou a(j) représente directement ’effet source de données capturant les différences de
détectabilité entre les diff érentes sources de données ou les différentes flottilles

2.5.5. Outil d’inférence : R-INLA

L’inférence a été réalisé dans un cadre bayésien grace a I’outil R-INLA et au package Inlabru.
R-INLA (Integrated Nested Laplace Approximation) est un outil d'inférence bayésien introduit
par Rue et al. (2009). Il offre une aternative aux méthodes d’estimation des distributions a
posteriori par échantillonnage de type MCMC pour I’estimation de champs gaussiens avec pour
principal avantage d’étre notablement plus rapide.

R-INLA combine 3 approximations distinctes faisant appel a 1’approche SPDE (Stochastic
Partial Differential Equations) (Approximation 1 et 2 - Lindgren et al.,, 2011) et a
I’approximation de type INLA (Approximation 3 - Rue et al., 2009) :

e (1) Il approxime un champ gaussien par un champ Gauss-Markov (lorsque le champ
gaussien admet comme fonction de corréation une fonction de Matérn). Cette
approximation permet d’obtenir une représentation creuse de la matrice de précision Q
(propriétés markoviennes) et de simplifier les calculs matriciels liés a 1’estimation de
I’effet aléatoire spatial (Lindgren et al., 2011).

e (2) Il diminuelarésolution spatiale alaguelle est estimée la structure spatiale du champ
latent en le modélisant a 1’échelle d’une maille triangulaire creuse (Figure 5). Le lien
entre les points de données (définis sur un domaine continu) et 1’effet aléatoire (définie
aux sommets de lamaille) est réalisé via une interpolation linéaire des valeurs de I’effet
aléatoire sur les points de données (Krainski et al., 2019). Cette approximation permet
d’estimer 1’effet aléatoire sur un nombre de points plus faible (les nceuds de la maille)
que si ’effet aléatoire avait di étre estimé en chaque point de données (en particulier
lorsgue les points de données sont nombreux). Différentes mailles ont été testées afin
d’évaluer la sensibilité des sorties du modéele a la résolution de la maille (Annexe 8).

13



e (3) Il simplifie I’estimation des distributions a posteriori conjointe du champ latent U
et des hyperparamétres 6 notée w(U,0|y) en mobilisant des méthodes
d’approximations de Laplace. Au lieu d’utiliser des méthodes d’échantillonnage de type
MCM C souvent trés longues notamment quand le nombre de dimensions augmente, R-
INLA approxime les distributions marginales a posteriori du champ latent w(U;|y) =
J n(U;16, y)m(6]y)d6 et des hyperparamétres (6;|y) = [ m(6]y)d6-_; en simplifiant
n(6]|y) et m(U;|0,y) viades approximations de Laplace emboitées.

Dans le model e spatio-temporel, la domaine spatial est défini par une SPDE et un modele
autorégressif d'ordre 1 (i.e. AR(1)) pour modéliser 1’auto-corrél ation temporelle (Blangiardo
et al., 2013, Krainski et al., 2019). Larelation espece habitat, possiblement non-linéaire, est
modélisée par une SPDE a une dimension.

Les sorties n’étant pas sensible aux choix des priors, ils sont fixés par défaut pour la suite de
I’analyse (Annexe 8). Par ailleurs, différentes mailles ont été testées afin de sélectionner celles
assurant le meilleur compromis qualité d’inférence/temps de calcul (Annexe 9).

Mizillage sur ia GoG - 354 sommets

Figure5 : Maille d’interpolation triangulaire et points de données dans le GAG (mai 2018).
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2.5.6. Métriques de validation

La performance prédictive des modél es est évaluée pour chaque source de donnée j par analyse
de la courbe ROC, I’AUC associée et la CPO.

Une courbe ROC (receiver operating curve characteristic) est un graphique représentant les
performances d'un modéle de classification. Cette courbe trace le taux de vrais positifs (les
présences observées prédites correctement) en fonction du taux de faux positifs (les absences
observées faussement prédites par des présences). A partir de cette courbe on peut calculer
I'AUC (« Area Under Curve » ou "aire sous la courbe ROC") qui correspond al'intégrale sous
la courbe ROC. L'AUC prend des valeurs entre 0 et 1. Un modele qui prédit systématiquement
I’inverse de ce qui est observé a une AUC de 0. Un modéle dont toutes les prédictions sont
justes aune AUC de 1. Un modéle qui classifie les observations au hasard aura une AUC de
0.5.

La CPO (Conditional predictive ordinate) correspond a un test de validation croisée basé sur la
densité a posteriori de la donnée y; quand le modele est gusté sur toute les données a
I’exception de y; (Gémez-Rubio, 2020).

CPO; =n(y; ly-;) (Eq.10)

Cette densité prend une valeur comprise entre 0 et 1 selon qu’elle est mal (CPO; = 0) ou bien
prédite (CPO; = 1).

Nous résumons cette métrique en calculant la Log-CPO pour chague source de donnée (i.e. en
ne considérant que les n; observations issues d’une des sources de données). Plus la valeur de
laLCPO est faible, pluslacapacité prédictive du modél e est é evée pour cette source de donnée.

nj

LCPO; = —z log(CPO,) (Eq.11)

2.5.7. Démarche de valorisation du modéle

Dans un premier temps, 1’approche de modélisation intégrée a été appliquée a un seul pas de
temps de la campagne PELGAS (mai 2018) afin de comparer différentes configurations de
modeles et d’évaluer (1) I’apport des différentes sources de données dans 1’inférence, (2)
I’impact de I’échantillonnage préférentiel sur 1’inférence et (3) I’apport des co-variables
environnementales dans le modéle.

(1) La contribution des différentes sources de données a I’inférence est étudiée en
comparant les sorties du modéle intégrant toutes les sources de données aux modéles
gjustés soit aladonnée scientifique seule, soit ala donnée commercial e seule. Pour cette
partie, lestrois flottilles commercial es sont intégrées dans un modéle « commercial ».

(2) Pour évaluer I’effet de 1’échantillonnage préférentiel sur 1’inférence, nous comparons
un modele prenant en compte 1’échantillonnage préférentiel avec un modéle ne prenant
pas en compte I’échantillonnage préférentiel. Dans ces configurations, toutes|es sources
de données sont intégrées.
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(3) L’ajout de covariables au mod¢le est réalisé en deux étapes. Dans un premier temps,
nous ajustons le modele avec les covariables sans prendre en compte ’effet aléatoire
gpatial. Dans un second temps, nous gustons un modéle prenant en compte les
covariables et I’effet aléatoire spatial. Cette approche en 2 étapes permet d’appréhender
les problémes d’identifiabilité de la relation espece-habitat lorsque le modéele est
potentiellement sur-paramétre.

La comparaison des différentes configurations de modéle sur un seul pas de temps a permis de
choisir la configuration qui réalise le meilleur compromis entre qualité de 1’inférence, temps de
calcul et complexité du mod¢le pour 1’ajuster sur I’ensemble des pas de temps des années 2009
a2018.

3. Résultats

3.1. Analyse a I’échelle d’un mois : mai 2018

Pour chaque sous partie nous présentons deux types de cartes- la probabilité de présence
prédite par le modéle et les écarts-types associés — ainsi que les performances prédictives de
chague modél e. Une comparai son de ces performances est réalisée dans une derniere partie. Un
troisiéme type de carte, étudiant |es différences absolues des probabilités de présence inférées,
compare les configurations testées (ajout de 1’échantillonnage préférentiel et des co-variables)
avec le modele intégré de référence. En annexe figurent : les courbes ROC, les cartes de
capacités prédictives des CPO, les cartes d’inférences de 2009 a 2018 et les scores AUC
associés et moyens sur la période (Annexes 14 & 36).

3.1.1. Apport des différentes sources de données a I’inférence

Le modéle intégré produit des cartes de présence-absence en cohérence avec les différentes
sources de données (Figure 6). Dansles zones ou les observations sont positives, les probabilités
de présence sont élevées. Dans les zones ou les observations sont nulles, les probabilités de
présence sont faibles. La bonne concordance entre les observations de présence-absence et les
prédictions du modél e apporte une premiere validation qualitative de laperformance du modéle.

Les cartes de prédictions gjustées aux différentes sources de données montrent que les données
scientifiques apportent le plus d’information a I’'inférence (Figure 7). En effet, la carte de
distribution obtenue a partir du modél e intégré est presque superposable a celle obtenue a partir
des données scientifiques seules. Comme les données scientifiques couvrent 1’ensemble du
domaine d’étude et bénéficient d’un échantillonnage dense, elles sont suffisantes pour décrire
les patrons de distribution de la sardine sur ’ensemble du GdG. Les écarts-types sont
globalement faibles sur I’ensemble de 1’aire d’étude avec des valeurs |égérement plus élevees
entre les transects du plan d’échantillonnage ains que dans les zones de transitions de
présence/absence.

Les données commerciales sont beaucoup plus concentrées dans I’espace et essentiellement
restreintes a une bande trés cotiére. Lorsqu’elles sont la seule source de donnée utilisée, elles
ne permettent pas de capturer les bancs de sardine au large et les prédictions en dehors du rayon
d’action des flottilles commerciales ne sont pas fiables. Les écarts types du modéle gjusté ala
donnée commerciale seule sont trés élevés au large et faibles dans le rayon d’action des
flottilles.
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Dans le modéle intégré, les données commerciales apportent de 1’information en complément
des données scientifiques. Elles apportent de I’information sur les zones cotiéres, mais ne
modifient que |égérement |es patrons de distributions obtenus avec ladonnée scientifique seule,
en précisant certaines taches de présences cotieres mal décelées par |es données scientifiques
(e.g. au Nord de la carte).

Intégré avec les observations
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Figure 6 : Cartographies des probabilités de présence et des observations par les flottilles commerciales et la
campagne scientifique PELGAS en Mal 2018.

Le modele ajusté sur une seule source de donnée a systématiquement d’excellentes capacités
prédictives avec des AUC toujours supérieures a 0.90 (Figure 11). De méme, les modéles
intégrés ont aussi d’excellentes performances prédictives, a 1’exception des prédictions des
données PTM_SPF pour lesguelles les scores sont autour de 0.8, ce qui demeure de trés bons
scores.

Concernant les LCPO, il apparait ici que ’intégration des données commerciales dans le modele
en plus des données scientifiqgues améliore les prédictions de données commerciales au
détriment des observations scientifiques (plus la LCPO est faible, meilleur est la capacité
prédictive du modéle) (Figure 11).
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Figure 7 : Cartographies des probabilités de présence (colonne de gauche) et écarts-types associés (colonne de
droite) au mois de Mai 2018 obtenues a partir des données scientifiques, des données commerciales et dansun

modele intégré les combinant.

18



3.1.2. Intensité de I’échantillonnage préférentiel

L’échantillonnage préférentiel semble avoir peu d’influence sur les inférences car les cartes
d’inférences obtenues avec ou sans E.P. sont similaires. Cependant, le modéle avec E.P. rend
mieux compte du fonctionnement des pécheries.

Les résultats suggerent des intensités de ciblage différentes en fonction des trois flottilles
commerciales, avec un ciblage plus marqué pour les senneurs. Ainsi logiquement, la prise en
compte d’un échantillonnage préférenticl modifie 1égérement les inférences dans les zones
cotiéres oll sont présents |es senneurs (au Sud de |a Bretagne, de la Pointe du Raz & Belle-Tle-
en-Mer) (Figure 8). En effet, le paramétre b; estimé (qui contrdle [I’intensité de
I’échantillonnage préférentiel) prend une valeur de 1.48 pour les senneurs (PS_SPF), tandis
qu’il est estimé & 0.37 et -0.48 respectivement pour lesflottilles PTM_SPF et PTM_DEF. Cela
suggére D’existence d’un échantillonnage préférentiel uniquement pour les flottilles
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Figure 8 : Cartes d’inférence du modeéle avec prise en compte d’un échantillonnage préférentiel dans le fonctionnement
des flottilles commerciales, les écarts types associés et de la différence avec |le modéle intégré ne prenant pas en compte
d’E.P. (E.P - Intégré)
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commerciales ciblant explicitement les petits pélagiques (senneurs et PTM_SPF), et un
échantillonnage plus fort pour les senneurs en comparaison aux chaluts en beeufs pélagiques.
Ces résultats sont consistants avec le fonctionnement des pécheries étudi ées.

La prise en compte de I’E.P. permet de réduire les écarts-types dans le rayon d’action des
flottilles. En effet, dans le cas ou 1’échantillonnage préférentiel est pris en compte dans
I’inférence, la distribution des points de péche contribue a I’inférence et ils apportent de
I’information dans les zones échantillonnées, ce qui diminue 1’écarts-types dans ces zones.
Deplus, la prise en compte de I’E.P. réduit les probabilités de présence sur I’ensemble du GdG,
a I’exception des zones d’activités des senneurs, notamment dans les zones de transition entre
les fortes et |es faibles probabilités de présence (Fig. 8, carte du bas). Cette diminution est due
a I’absence de points de péche des bolincheurs qui concentrent leur activité en Bretagne Sud.
Le modéle considére ainsi que les probabilités de présence sont plus faibles sur les autres
secteurs.

Notons que I’analyse avec seulement deux flottilles (les flottilles PTM_DEF et PTM_SPF
étaient regroupés en une seuleflottille PTM) ne laissait apercevoir aucunes modifications dans
les inferences (les résultats ne figurent pas dans ce manuscrit). Les b; estimés prenaient des
valeurs proches de zéro et la force de 1’échantillonnage préférentiel estimé était relativement
faible. La distinction de PTM en 2 segments plus homogenes permet de mieux estimer
I’intensité du ciblage. Pour autant les patrons de distributions de la sardine sont globalement
similaires en fusionnant ou non lesflottilles PTM_DEF et PTM_SPF.

En réduisant le domaine alafrange c6tiére (50 km de distance du littoral) les estimations des
parametres de ciblage sont modifiées (bps spr = 1.05; bpry spr = 0.49 ; bpry per = -0.17).
Cela suggere que d’autres facteurs, notamment la distance ala cote, entrent en compte dans la
répartition des points de péches x,,,. En particulier on observe que bps spr diminue tandis que
les autres valeurs augmentent : tous les points de péche des senneurs étant cotiers, laréduction
de la zone diminue I’influence de cette répartition sur la force du ciblage. Au contraire, les
autres flottilles ont des activités qui s’¢loignent plus vers le large et pour lesquelles les
observations indiquent des absences plus nombreuses. En restreignant la zone d’étude on
augmente I’importance de 1’échantillonnage préférentiel.

Cependant, malgré I’intérét de la prise en compte de I’E.P. pour une meilleure représentation
de ladistribution spatiale des captures commerciales, cette derniére entraine une diminution de
I’AUC et une augmentation des LCPO en comparaison au modele intégré et donc a de moins
bonnes capacités prédictives des observations de présence/absence (Figure 11). Ainsi, en
considérant ces résultats et les temps de calculs nécessaires a 1I’ajustement des modeles prenant
en compte 1’échantillonnage préférentiel, nous choisissons de ne pas |le mettre en place dans le
model e spatio-temporel.

3.1.3. Ajout des co-variables environnemental es.

L’ajout de covariables environnementales dans le modele a peu d’effet sur les prédictions du
modele et les résultats obtenus sont peu sensibles ala source des données considérée, qu’elles
soient satellitaires ou issues du modéle physico-biogéochimique (Figure 9). Les relations
espéces-habitat permettent de mettre en évidence un effet bathymétrie pour les faibles
profondeurs et des effets SST et chlorophylle A relativement faibles. Les cartes d’inférences
sont présentées en Annexe 11. Les relations espéeces-habitat sont similaires pour toutes les
covariables méme en retirant ’effet aléatoire (Annexe 12). Les cartographies obtenues par le
model e intégré avec ou sans effet des covariables sont similaires (Figure 10).
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Figure 9 : Effet des co-variables environnemental es (Bathymeétrie, SST et Chlorophylle A) dans un modéle prenant en
compte des données satellitaires ou issues des sorties du model e physi co-bi ogéochimique POLCOM-ERSEM.
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Figure 10 : Cartes d’inférences en prenant en compte les co-variables environnementales (Bathymétrie, SST et
Chlorophylle A issue des données satellitaires), les écarts types associés et de la différence avec le modéle intégré
‘simple’. (Covariables— Intégré).
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La principale différence provient d’une frange littorale de forte probabilité, issue de la prise en
compte de labathymétrie. Finalement, 1’ajout de covariables environnementales dans le modéle
n’améliore pas les capacités prédictives du modele (Figure 11).

Les difficultés d’identifiabilité du modéle, le faible apport des covariables dans I’inférence et
le risque d’une confusion d’effet avec les facteurs affectant la distribution des points péche nous
ont conduit a laisser de coté les covariables lors de 1’ajustement du modele spatio-temporel.
L’effet des covariables sur les prédictions du modéle spatio-temporel sont étudiées a posteriori
de I’ajustement du mode¢le spatio-temporel. Les résultats sont présentés en annexe (13).

3.1.4. Comparaison des capacités prédictives selon les différents modéles.

Les modeles prenant en compte un seul jeu de données présentent le plus souvent les meilleures
capacités prédictives (Figure 11). Ce résultat est attendu. En effet, le modéle intégré fait une
synthése de I’ensemble des données, ce qui explique le fait qu’il soit moins bien ajusté a chaque
jeu de données pris en compte séparément.

La comparaison des AUC entre les différents modeles laisse apparaitre qu’elles ont tendance a
diminuer avec une augmentation de la complexité du mod¢le selon 1’ordre suivant :

AUC(Donnee seule) > AUC (Integre) > AUC(Covariables) > AUC(E.P.)

Néanmoins, dans tous les cas I’AUC reste supérieure a 0.75, ce qui correspond a de bonnes
capacités prédictives. Notons un changement dans cet ordre pour la prédiction des données
issues des chaluts en beeufs pélagiques (PTM_SPF et PTM_DEF) lorsgque les covariables
environnemental es sont prises en compte.

L’analyse des LCPO est plus nuancée : pour les données scientifiques et PS_SPF, la qualité
prédictive diminue avec la complexité du modéle, de la méme maniére que pour les AUC. En
revanche pour les flottilles PTM_SPF et PTM_DEF, la performance prédictive est meilleure
avec un modéee intégré et les différences sont trés faibles en prenant en compte un
échanti IIonnage préférentiel ou des covariables (Figure 11).

Donnin seido
kbl
Covariabies
EP

Figure 11 : Capacités prédictives des différents modéles par source de données, AUC a gauche et CPO adroite.
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Au global, la prise en compte de plusieurs sources de données dans un modele ne modifie que
|égerement sa capacité prédictive, qui demeure néanmoins bonne. Dansle détail, cette réduction
n’est pas systématique et varie selon la source de données (e.g. LCPO de PELGAS). La
complexification du modéle via la mise en place de 1’échantillonnage préférentiel ou de
covariables accentue le plus souvent ces différences tout en réduisant globalement les
performances prédictives du modele.

3.2. Analyse spatio-temporelle

Le modél e spatio-temporel (Eq 7 et 8) est gjusté sur un modele intégré « simple » combinant
différentes sources de données sur une année a un pas de temps mensuel (campagnes PELGAS
en mai, JUVENA en septembre, et trois flottilles commerciales disposant de données chague
mMois), mais sans processus d’échantillonnage préférentiel et sans covariables.

Les cartographies inférées indiquent des présences de sardine principalement dans les zones
cotieres (Figure 12, pour I’année 2018 uniquement). Les zones de présences €l evées sont situées
entre la Baie de Vilaine et I’Estuaire de la Gironde ainsi qu’au niveau du Bassin de Parentis au
Sud. Ces patrons de présences s’étendent sur le plateau continental en Mai et Septembre, qui
correspondent aux périodes durant lesquelles sont réaisees les échantillonnages par les
campagnes scientifiques. En hiver, les zones de présences de sardines sont trés réduites dans
I’espace du fait de lafaible quantité de données commercial es disponibles sur cette période.

Pour les mois ou seules les données commerciales sont disponibles (tous les mois sauf mai et
septembre), les zones échantillonnées par |es flottilles commerciales sont restreintes ala bande
cotiere et ne permettent pas d’obtenir des inférences fiables sur 1’ensemble du GdG. La
prédiction de la présence/absence au-dela de la frange cotiere fréquentée par les pécheurs
ciblant ces espéces n’est pas interprétable. L’analyse des cartographies des écarts types associ€s
révélent des zones tres vastes ou | es écarts-types atteignant des valeurs éevées (autour de 0.40
- Figure 13).

Concernant la capacité prédictive du modéle spatio-temporel, les AUC sont tres élevées
(presque systématiquement supérieures a 0.90, des valeurs minimales a 0.75) (Figure 14).
Notons que pour certains mois aucune AUC n’a pu étre calculée, les observations étant
uniquement constituées soit de présences soit d’absences.

Cette approche est étendue a la période 2009-2018 (chaque année est traitée indépendamment
des autres; cartes en Annexes 19 a 36). Les analyses sont semblables et les observations
commerciales sont localisées, la saisonnalité de 1’activité de péche est plus marquée sur le début
de la série chronologique. Des scores AUC élevés sont également obtenus pour chague année
et source de données avec, dans 95% des cas, des valeurs d’AUC supérieures a 0.70. (Figure
15 et Annexes 17 et 18)

Cependant, il est intéressant de noter que lamoitié des années étudiées (2010, 2012, 2013, 2014,
2016) n’identifient aucun patron de distribution de sardine au large malgré un échantillonnage
dans cette zone (Figure 16 pour exemple avec I’année 2016). De plus, pour ces années, les
patrons sont similaires a ceux décrits par ladonnée commercial e seule sur la période printemps-
automne (Figure 16). Ains, dans certains cas, la donnée commerciale semble permettre de
décrire une partie de la distribution de la sardine malgré sa restriction a des zones cotiéres et
identifier une stabilité des patrons de présence.
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Figure 12 : Cartographie mensuelle de la probabilité de présence de la sardine dans le GdG en 2018
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Figure 13 : Cartographie mensuelle de 1’écart-type de la probabilité de présence de la sardine dans le GG en 2018.
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Figure 16 : Cartographies de la probabilité de présence de la sardine et d’écarts-types associés dans le GAG entre mai et

octobre 2016

27



4. Discussion

Dans ce travail, nous avons développé un cadre de modélisation permettant de combiner des
données issues de campagnes scientifiques et commerciales pour inférer la distribution de la
sardine (carte de probabilité de présence) dans le Golfe de Gascogne. Le modéle a été construit
en adaptant une approche de modélisation initialement dével oppée pour des especes démersales
(Alglave et al., under review). L’analyse a été conduite d’abord sur un seul pas de temps, puis
a I’échelle d’une année enti¢re dans un second temps en goutant une composante temporelle
au modele. Les résultats permettent de mettre en évidence des différences notables avec les cas
d’étude bentho-démersaux. Ils révélent I’intérét de combiner différentes sources de données
pour inférer la distribution de la sardine sur I’ensemble de 1’année, mais aussi les limites de
I’approche liées en partie au fonctionnement des pécheries de petits pélagiques.

4.1. Une inférence a 1’échelle du mois dirigée par la donnée scientifique

L es analyses menées sur les mois ou la donnée scientifique est disponible (i.e. les mois de mai
et septembre) montrent que pour ces deux mois, les inférences sur la distribution de la sardine
sont dominées par les données de campagnes scientifiques. L’intégration des données
commerciales permet de compléter 1’information fournit par les données scientifiques dans des
zones cotieres tres localisées.

Cesrésultats sont différents de ceux obtenus sur des espéces démersales par Alglave et al (under
review) qui indiquent au contraire que les données commerciaes dominent les inférences. Ces
différences sont liées a la taille relative des deux sources de données ainsi qu’a la couverture
gpatiale des données commerciales.

La premiére différence essentielle concerne la taille des jeux de données scientifique et
commercial. Dans le cas de la sardine, les données scientifiques sont issues d’un
échantillonnage acoustique (PELGAS et JUVENA), aors gque les données scientifiques
utilisées par Alglave et al (under review) sont issues de données des campagnes EVHOE
obtenues par traits de chaluts. Ainsi le nombre d’observations est trés différent : les campagnes
acoustiques fournissent plus de 1500 observations (1800 en 2018 pour PELGAS et 1600 pour
JUVENA) pour un mois, contre 150 observations pour les campagnes EVHOE. En effet, la
majorité des plans d’échantillonnages des campagnes scientifiques sont mis en ceuvre pour
fournir des indices d’abondance sans biais ou des données biologiques pour I’évaluation des
stocks, plutdt que pour décrire précisément la distribution des especes d’intéréts halieutique.
Dans le cas des poissons pélagiques comme la sardine, les campagnes acoustiques permettent
de couvrir de larges aires d’études avec un échantillonnage dense sur une courte période,
fournissant des estimations de biomasses tout en renseignant précisément sur la répartition de
la spatiale (Georgakarakos et al., 2011).

Une seconde différence est liée alarépartition spatiale des données commerciales. Dans le cas
des pécherie démersales traitées dans Alglave et al., les pécheries commerciales couvrent un
large domaine spatial comparable a la couverture spatiale des données de campagne. Dans le
cas de la sardine, les coups de péche se concentrent exclusivement dans la zone cétiere (et sur
des zones dégja bien couvertes par les données scientifiques). Ainsi, 1’essentiel de la zone de
distribution de la sardine n’est pas couvert par la pécherie commerciale, alors qu’elle est bien
couverte par les données scientifiques.
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4.2. Capacité prédictive du modéle

Les cartographies de la répartition spatiale de la sardine semblent précises dansles zones ou la
donnée est disponible. Les écarts-types associés aux probabilités de présences sont rel ativement
faibles sur les secteurs ou la donnée est disponible. De plus, les scores AUC sont élevés (AUC
> 0.70) pour toutes les sources de ce qui laisse penser que le modéle produit des prédictions
fiables (Hosmer et al., 2013).

Cependant I’utilisation de I’AUC pour justifier de la qualité des sorties du modele est discutable
puisque I’AUC est calculé apartir de la donnée gjustée au modéle. Par conséquent, I’AUC peut
conduire a surestimer les performances du modele (Jiménez-Valverde et al., 2008; Lobo et al .,
2008). En particulier, Lobo et al. (2008) ont remis en question la fiabilité de 'AUC comme
mesure unique de la performance du modéle.

4.3. Mise en perspective des cartes de distribution avec les connaissances dga
disponibles

Lacomparaison des patrons de distribution avec ceux obtenus par les différentes études révelent
une certaine cohérence (Annexe 37 a40). En étudiant ladistribution spatiale des zones de fraies
de lasardine dans le GAG, Bellier et al., (2007) identifient 3 sites récurrents : (1) du sud-ouest
de laBretagne, au nord de I'estuaire de la Gironde (2) au sud de I'estuaire de la Gironde dans le
Bassin de Parentis et (3) sur le rebord du plateau continental entre 46°N - 47°30°N et -6°W - -
4°50’W. Ces sites correspondent a des zones de plus fortes probabilités de présences d’ceufs de
sardines et de faibles variances. Les 2 premiers sites, les plus cotiers, sont également observés
et décrits par Doray et al. (20184a) et Huret et al. (2018) en termes de biomasses de sardines et
d’abondances d’ceufs. De méme, Petitgas et al. (2020) complétent et confirment ces analyses,
d’une part en identifiant les mémes zones de fortes abondances d’ceufs et en suggérant un
changement dans leur distribution, se rapprochant des zones c6tiéres a partir de 2009. Au cours
de cette éude nous avons pu identifier des zones semblables de fortes probabilités de
présences : Pointe du Raz au Plateau de Rochebonne (du Sud-Ouest de la Bretagne au Nord de
I’estuaire de Gironde (1)) et au niveau du Bassin de Parentis (Au nord de I’estuaire de la Gironde
(2)) au mois de mai, mais également dans une certaine mesure durant la période printemps-
automne pour chaque année étudiée.

Le troisiéme site identifié par Bellier et al. (2007) correspond également a une zone de fortes
probabilités de présences, cette derniére n’est cependant observable qu’a partir des campagnes
scientifiques, et uniguement certaines années (2009, 2015 et 2018). Ces résultats sont donc
auss en cohérence avec les conclusions de Petitgas et al. (2020) qui rapporte que les
distributions de la sardine se rapprochent de ces zones cotieres.

Pour autant, il est important de rappeler que ces différentes études portent sur les ceufs de

sardines (en abondance ou présence) ou sur la biomasse de sardines et pas sur la probabilité de
présence.
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4.4. Limites de 1’étude

4.4.1. Spécificités de I’activité de péche a la sardine dans le Golfe de Gascogne

L’exploitation de la sardine par les flottilles commerciales se caractérise par un lien tres fort
entre Iactivité de péche et les demandes du marché, avec pour conséguence une forte
saisonnalitéainsi qu’une activité de péche trés localisée dans 1’espace et cotiere. A cela s’ajoute
I’hyperstabilité des CPUE qui rend impossible le calcul d’indices d’abondances ou de
biomasses a partir des captures commerciaes. Ainsi, les captures de sardines par les
professionnels de la péche renseignent sur la pr ésence du poisson commer cialisable et sur des
zonesr estreintes géogr aphiquement et tempor ellement. Elles ne donnent aucune indications
sur le reste de la population en dehors de leur période de péche. Ces limites de la donnée
commerciale ont des implications fortes sur les prédictions du modele intégré et sur les
interprétations qu’on peut en tirer.

La concentration de 1’activité de péche dans des zones cétieres est une conséquence des
demandes du marché. En effet, |es sardines doivent étre vendues fraiche le jour méme pour étre
transformées dans lajournée, ainsi |es conserveries fonctionnent souvent par contrats ou de gré
agré, et commandent un tonnage précis dans un délai court. Les pécheurs sont donc incités a
ne capturer que la commande passée par les conserveries dans un délai tres court garanti ssant
une réponse rapide a la demande en maximisant la fraicheur (et la qualité) du poisson. Aussi,
quand ils ciblent la sardine, ils ont intéréts a privilégier les zones poissonneuses les moins
éloignées, méme s les abondances sont élevées au large. Pour cette raison, les données
d’observations de sardines, en particulier, celles des senneurs (PS_SPF), se concentrent dans
des zones tres précises peu éoignées des zones de débarquements et de traitements dans les
conserveries:

e Bolincheurs: Nord de la Bretagne et Bassin de Parentis — Douarnenez ; Lorient ;
Quiberon ; Saint-Jean-de-Luz —

e Chaluts en beeufs pélagiques : Baie de Villaine jusqu’au Plateau de Rochebonne et
Bassin de Parentis— La Turballe ; Saint-Gilles-Croix-de-Vie ; La Cotiniére ; Saint-
Jean-de-Luz -

Par ailleurs, les inférences sont également restreintes par la saisonnalité de 1’activité de péche,
marquée par une faible activité commerciale pendant les mois d’hiver. Celaest amettre en lien
avec les exigences des conserveries sur la condition de la sardine. Afin de garantir les qualités
organol eptiques du produit transformeé, les conserveries exige chez la sardine un taux de matiére
grasse supérieur a 8-10%. Or ce taux varie fortement au cours de 1’année, avec des minimums
observés en mars-avril, qui coincident avec la période de fraie et a partir de laquelle ce taux
augmente jusqu’a atteindre des valeurs maximales en Septembre-Octobre (Bandarra et al.,
1997). En exigeant un taux de matiére grasse é evé, les conserveries entretiennent un effet filiére
sur 1’exploitation de la sardine qui va directement influer sur la période d’exploitation de la
sardine. La saison d’activité commence ainsi vers mai, lorsgue le taux de graisse de la sardine
atteint un seuil suffisamment élevé pour les conserveurs, et s’achéve au début de I’hiver (Doray,
com. pers.). C’est cet effet filiere qui explique la faible quantité de données commerciales en
hiver.

Enfin, il est intéressant de relever que les observations issues des données commerciales
renseignent sur le poisson commercialisable. Au-delade larestriction de |a réglementation sur
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lataille minimale, les exigences du marché portent également sur la taille de la sardine et sa
bonne condition. En conséquence, certains navires préférent parfois ne garder que lesindividus
les plus gros et rejettent ainsi ceux de petites tailles (Cornou et al., 2021). En effet, on observe
des rejets importants dans 1’activité des chaluts pélagiques : la sardine y représente 80% des
rejets (soit 20% des captures totales) avec prés de 50% d’individus rejetés alors qu’ils ont une
taille au-dela de lalimite réglementaire de 11 cm. Ainsi, chez les chaluts pélagiques, 90 % des
sardines d’une taille inférieure a 13.5 cm sont rejetées.

4.4.2. Limites de lamodélisation de 1’échantillonnage préférentiel

Le modele détecte un échantillonnage préférentiel pour 2 des 3 flottilles, ce qui est cohérent
avec le fonctionnement des pécheries d’especes pélagiques qui les ciblent particuliérement
(Vermard et al., 2008). En effet, les sardines du Golfe de Gascogne représentent respectivement
90% et 35% des captures et des débarquements des chal uts pélagiques et des senneurs en 2019,
avec des probabilités d’occurrence de 90% et 50% (Guerineau et al., 2010; Cornou et al., 2021).

Toutefois, le fait de le prendre en compte dans ’inférence n’a que peu d’influence sur les
patrons de distributions de présence de la sardine, ce qui est consistant avec les résultats
d’Alglave et al (under review). La prise en compte de 1’échantillonnage préférentiel influence
légerement les inférences sur la distribution de la sardine en révélant des zones de forte
probabilité de présence dans les aires ou 1’activité de péche est élevée.

Cependant, I’intégration de 1’échantillonnage préférentiel tel que modélis¢ dans ce travail reste
trés discutable et n’a finalement que peu d’intérét dans 1’objectif de valoriser la donnée
commerciale pour inférer la distribution de la sardine pendant les mois ou aucune donnée
scientifique n’est disponible. En effet, la paramétrisation de I’EP proposé dans ce travail
suppose directement que la fréquentation spatiale d’une zone par les pécheurs dépend de la
probabilité de présence de la sardine dans cette zone. Ainsi, I’EP interpréte une zone non
fréguentée comme une zone de faible probabilité de présence. Ce résultat apparait dans les
cartographies issues de la modélisation avec échantillonnage préférentiel pendant le mois de
mai, la probabilité de présence est |égérement réduite dans les zones avec une probabilité de
présence moyenne (aux alentours de 0.5) sur I’ensemble du Golfe de Gascogne. En effet, les
alres ou aucun pécheur ne se rend, vont étre considérée comme moins poissonneuses, ce qui
affecte lesinférences. Or, dans le cas de cette pécherie, les contraintes de fonctionnement de la
filiere précédemment citées sont telles que les zones éloignées de principaux points de
débarquement ne sont pas fréquentées non pas en raison de 1’absence de sardine, mais pour
d’autres raisons liées a la nécessité de fournir un produit frais dans des délais brefs. Ainsi, pour
les mois sans données scientifique, la prise en compte de I’EP tel que paramétré dans ce travail
conduirait ala conclusion (fausse) que les sardines sont uniquement cantonnées aux zones de
péche.

Une perspective claire pour ce travail serait de développer la modélisation de 1’échantillonnage
préférentiel de facon a prendre en compte I’ensemble des facteurs qui expliquent la répartition
des coups de péche, comme la distance ala cote et/ou aux criées et conserveries par exemple.

4.4 3. Estimation de 1’effet des covariables environnementales

L’ajout des covariables dans le modé¢le n’a pas permis de mettre en évidence d’effets importants
des covariables sur les probabilités de présences de sardine dans le GAG. Ces résultats semblent
contradictoires avec les connaissances disponibles sur les petits pélagiques. En effet, leur
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distribution spatiale est supposée étre tres dépendante des conditions environnementales
(Schickele et al., 2020). Cependant, Planque et al. (2007) observent que I'influence des facteurs
hydrographiques sur la distribution de la sardine en mai semble moins prononcée que pour
d'autres especes pélagiques, notamment I'anchois. IIs remarquent ainsi que tous les facteurs
hydrographiques semblent avoir un degré d'influence similaire sur la distribution de la sardine,
ce qui suggere une plus grande tolérance aux conditions environnementales. Ce résultat est
cohérent avec le comportement delasardine qui est connue pour nager sur de grandes distances
(Parrish et al., 1981; Doston and Griffith, 1996), avoir une distribution spatiale plus fragmentée
(Barange and Hampton, 1997) et étre généralement plus flexible sur le plan environnemental
que d’autres petits pélagiques comme I'anchois (Bakun and Broad, 2003). Ces caractéristiques
peuvent ainsi mener a de grandes variations dans sa distribution spatiale d’une année a I’autre,
comme observées par Doray et al. (2018a) qui rapportent que des sardines ont été trouvées dans
laplupart des zones du Golfe de Gascogne sans que sa distribution ne soit restreinte aun habitat
spécifiqgue. De méme I’ICES (2010) décrit que S. pilchardus présente une grande extension
spatiale dansles eaux del'Atlantique Nord-Est, ou les adultes effectuent des migrations agrande
échelle englobant une large gamme de conditions hydrologiques. Ces résultats suggerent que
les distributions de S. pilchardus pourraient ére moins influencées par les conditions
hydrologiques locales du GdG, et plus probablement déterminées par des processus a plus
grande échelle (Stratoudakis et al., 2004). Aussi, il est probable que les conditions
environnementales ne soient pas assez contrastées sur le domaine d’étude pour exercer un
contréle clair et détectable sur la distribution de la sardine.

De méme, les gammes de températures de surface décrites comme optimales par d'Arbault et
Lacroix (1977) et Planque et a (2007) correspondent aux valeurs de SST testées dans notre cas
d’étude (12-15°C), ce qui peut expliquer lesfaibles effets dela SST, lagamme de températures
testées étant trop restreintes.

Enfin il est important de rappeler que le modéle se base sur des données de présence-absence
(des ‘0’ et des “1°) qui sont moinsinformatives que des données d’abondances ou de biomasses,
ce qui pourrait également expliquer le faible effet des covariables.

4.4.4. Biaisliés aux données.

Une premiere limite concerne les données commerciales et la réallocation des déclarations de
péche aux pings VMS. Pour obtenir la donnée de déclaration de péche alarésolution des pings
VMS, les données de péche sont réalouées de facon uniformes sur les pings VMS
correspondants. Dans le cas d’un modele de présence/absence, dés qu’une déclaration de péche
est positive, ’ensemble des pings associés seront considérés comme des présences ce qui
pourrait conduire ala surestimation de la probabilité de présence.

Une seconde limite concerne la campagne d’échantillonnage JUVENA. D’une part, le jeu de
données obtenu ne permettait pas de distinguer les classes de tailles et donc de filtrer les
individus d’une taille inférieure a la réglementation en vigueur (11 cm). D’autres part, son
échantillonnage adaptif n’est pas identique dans le temps et ne couvre pas exactement 1’aire
d’¢étude ici analysée (correspondant a 1’aire d’é¢tude de PELGAS, qui est identique chaque
année).
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5. Conclusion

L’approche développée a permis d’étudier ’application d’un mod¢le intégrée combinant
données de campagnes acoustiques et données ‘VMS x logbooks’ pour inférer des cartes de
probabilités de présence/absence de la sardine du Golfe de Gascogne.

Pour les mois de mai (PELGAYS) et septembre (JUVENA) pour lesquels des campagnes
scientifiques acoustiques sont disponibles, les cartes reflétent essentiellement I’information
portée par les données scientifiques. Elles permettent d’identifier des patrons de distribution
cohérents avec la littérature. Sur les pas de temps non couverts par les données scientifiques,
les données commerciales apportent de 1’information dans le rayon d’action des flottilles
restreint aune bande cotiere. Mais une grande partic de la zone d’étude n’est pas recouverte par
les flottilles commerciales et les cartes obtenues fournissent une image partielle de la
distribution de la sardine.

Pour autant, I’approche a permis de produire des cartographies sur un pas de temps mensuel
entre 2009 et 2018. Cela représente un apport significatif par rapport aux derniéres cartes qui
recouvrent ’ensemble de 1’année et qui datent des années 70. De plus, les patrons de
distributions cotiers semblent présenter des similitudes entre les mois de campagnes (mai et
septembre) et sur la période printemps-automne ce qui laisse penser que les zones de fortes
probabilités de présences de la sardine identifiées par les éudes précédentes (uniquement sur
le mois de mai) perdurent sur les mois d’été.

L’approche de modélisation intégrée entreprise dans ce travail présente un certain nombre
d’intérét, mais est aussi marquée par de nombreuses limites qui sont résumeées dans le tableau
1

Tableau 1 : Intéréts et limites de ’approche intégrée
Intéréts Limites

Données disponibles en dehors Activités commerciales restreinte

des périodes de campagne dans I’espace (concentrée dans des
zones cotieres) et dans le temps
Données (peu d’activité en hiver)
commer ciales Captures reglementées et structurée
‘VMS x par la demande
logbooks’ Réall ocations des débarquements
aux données VMS par carré
statistique

Rejets des petits individus

Hyperstabilité des captures

Observations scientifiques Uniquement pendant les mois de
Données nombreuses, échantillonnage mai (PELGAYS) et septembre
scientifiques  dense et recouvrant I’ensemble du (JUVENA)

domaine d’étude

Qualité AUC dlevée Modele de présence-absence
d’ajustement
du modéle
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Bon comportement en validation Pas de possibilité de dériver des

croisee indices d’abondance continus (pas
de CPUE)
Comportement des flottilles Faible effet des covariables
Estimations consistants avec la connai ssance environnementales sur les
disponible pour les senneurs et les  inférences, pas de relation espece-
chaluts ciblant (b>0 — ciblage habitat
élevé)

Distributions inférées cohérentes Cartes de distribution biaisées en
avec lalittérature (en Mai). dehors des périodes de campagne.

Il est alors intéressant de comparer 1’approche méthodologique mise en ceuvre pour
cartographier 1’abondance d’espéces bentho-démersale dans Alglave et al. (under review).
Dans cette approche sur la sardine, les caractéristiques de la pécherie font que les données
commerciaes sont finalement peu informatives de la distribution de la sardine. Les données
scientifiques restent donc la source d’information a privilégier.

A D’inverse, dans le cas des espéces bentho-démersales traitées dans Alglave et al. (under
review), les données commerciaes sélectionnées pour cartographier la distribution sont plus
informatives: seuls les chalutiers de fonds sont utilisés — OTB, OTT et ceux-ci ont une
couverture spatiale plus large et un comportement de ciblage opportuniste. A I’inverse du cas
de la sardine, I’information portée par les données commerciales domine celle portée par les
campagnes scientifiques. En effet, la taille des échantillons issus des campagnes de chalutage
scientifique est beaucoup plus réduite. Le tableau 2 résume les différences entre les 2 types de
cas d’étude.

Tableau 2 : Différences entre cas d’étude pélagique et bentho-démersaux

Caractéristique Especes bentho-démer sales Especes pélagiques
(Sole, Merlu et calamars)
Ciblage faible sur un nombre Ciblage fort sur quelques
¢levé d’especes (pécheries especes (pécherie
plurispécifiques) monospécifique pour les
Flottillescommerciales chal uts pélagiques)
Plusieurs centaines de navires  Quelques dizaines de navires
Rayon d’action large Rayon d’action restreint
dans I’espace
Comportement opportuniste Saisonnalité trés marquée
Forte densité
Flottillesscientifiques  Faibletaille d’échantillon (~150  d’échantillonnage (~1500
traits de chalut au maximum) observations acoustiques
associées adestraits de
chaluts)
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Annexes

Annexe 1 : Analyse exploratoire des données commerciales : Spatialisation des CPUE en Mai 2018 de
laflottille PTM_SPF.
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Annexe 2 : Analyse exploratoire des données commerciales : Spatialisation des CPUE en Mai
2018 delaflottille PTM_DEF.
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Annexe 3 : Anayse exploratoire des données commerciales : Spatialisation des CPUE en Mai
2018 delaflottille PS_SPF.
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Annexe 4 : Sériestemporelles des profils de débarquements entre 2008-2018 a un pas de temps

mensuel pour les 3 flottilles commerciales.
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Annexe 5 : Cartographie de la SST en Mai 2018 (données issues du modeéle biogéochimique

POLCOM-ERSEM a gauche et satellitaires a droite).
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Annexe 6 : Cartographie de la chlorophylle A en Mai 2018 (données issues du modele
biogéochimique POLCOM-ERSEM a gauche et satellitaires a droite).
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Annexe 7 : Cartographie de la bathymétrie en Mai 2018.
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Annexe 8 : Maillages utilisees




Annexe 9 : Fonctionnement des PC priors et récapitulatif des paramétrisations testées

En suivant 1’approche de Simpson et al. (2017), nous définissons les SPDE avec des PC
priors (penalized complexity priors). La distribution des PC priors est unique pour chaque
paramétre. Ils correspondent a la probabilité de s’écarter d’un modeéle moins complexe. Pour
le paramétre de la variance, le modéle moins complexe correspond a un ¢ = 0, et pour le
parameétre de distance celui-ci a une valeur infinie (soit dépendance parfaite i.e. moins de
variabilité). La paramétrisation suit I’idée suivante : Soit T un parametre, nous définissons
(u, @) tel que:

Probt>u)=a,u>0,0<a<1
La premiére représente la valeur du parametre, |a seconde est le quantile a partir duguel on
dépasse la valeur choisie. Par exemple, nous posons pour la distance de corrélation qu’elle a
10% de chance d’étre supérieure & 0.01°. Nous avons testé différentes paramétrisations afin

d’étudier leur influence sur I’inférence du champ latent et larelation espece habitat :

Tableau 1 : Paramétrisations testées pour I’effet aléatoire.

Hyperparamétre Valeurs Quantile
Distance de corrélation (r) 0.01 0.1
2 0.1
Ecart-type (a?) 100 0.1
1 0.1

Tableau 2 : Paramétrisations testées pour la relation espéce habitat.

Hyper parameétre Valeurs Quantile
Distance de corrélation (r) 0.01 0.1
2 0.1
Ecart-type (¢?) 100 0.1
2 0.1

En paralléle, les priors des effets fixes sont par défaut des logGamma de paramétrisations (1,
5&5)_
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https://becarioprecario.bitbucket.io/spde-gitbook/ch-INLA.html#ref-simpsonetal:2017

Annexe 10 : Tableau récapitulatif des
combinaisons n’ont pas été testées).

différentes modélisations testées (toutes les

Modele Zone d’étude Maille Sour ces de données
Donnée seule GdG Réduite 2 survey (PELGAS +
JUVENA) + 2 flottilles
commerciales (PS + PTM)
Intégré Frange cotiere Moyenne 2 survey + 3 flottilles
(50km) commerciales (PS_SPF +
PTM_SPF + PTM_DEF)
Ech. Préférentiel Fine
Co-variables Cotiere
Intégré annuel
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Annexe 11 : Inférences obtenues pour chaque variables environnementale (SST, chlorophylle
A, bathymétrie).
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Annexe 12 : Comparaison effet des conditions environnementaux avec ou non une prise en
compte de I’effet aléatoire (données satellitaires).

Relation espéce-habitat : Mai 2018
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Annexe 14 : Courbes ROC et AUC pour chaque source de données et modeles.
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Annexe 15 : Cartographies des CPO pour chaque source de donnée issue du modele « donnée
seule ». Les CPO sont représentées sur les cartes d’inférences respectives.
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Annexe 16 : Cartographies des CPO pour chague source de donnée et issue du modele « donnée
seule », et différence avec la CPO de ce modéle.
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Annexe 17 : Scores AUC des modéeles spatio-temporels par mois et source de donnée entre
2009 et 2018. Letrait rouge correspond aune AUC de 0.70
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Annexe 18 : AUC moyenné par mois et source de donnée (2009-2018) et écarts types. Le trait rouge correspond
aune AUC de0.70.
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Annexe 19 : Cartographies de probabilité de présence de la sardine dans le GdG en 2009.
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Annexe 20 : Cartographies des écarts types de la probabilité de présence de la sardine dans le
GdG en 2009.
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Annexe 21 : Cartographies de probabilité de présence de la sardine dans le GdG en 2010.
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Annexe 22 : Cartographies des écarts types de la probabilité de présence de la sardine dans le
GdG en 2010.
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Annexe 23 : Cartographies de la probabilité de présence de la sardine dans le GAG en 2011.
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Annexe 24 : Cartographies des écarts types de la probabilité de présence de la sardine dans le
GdG en 2011.
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Annexe 25 : Cartographies de la probabilité de présence de la sardine dans le GdG en 2012.
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Annexe 26 : Cartographies des écarts types de la probabilité de présence de la sardine dans le
GdG en 2012.
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Annexe 27 : Cartographies de la probabilité de présence de la sardine dans le GdG en 2013.
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Annexe 28 : Cartographies des écarts types de la probabilité de présence de la sardine dans le
GdG en 2013.
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Annexe 29 : Cartographies de la probabilité de présence de la sardine dans le GAG en 2014.
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Annexe 30 : Cartographies des écarts types de |a probabilité de présence de la sardine dans le

GdG en 2014.
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Annexe 31 : Cartographies de la probabilité de présence de la sardine dans le GdG en 2015.
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Annexe 32 : Cartographies des écarts types de |a probabilité de présence de la sardine dans le
GdG en 2015.
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Annexe 33 : Cartographies de la probabilité de présence de la sardine dans le GdG en 2016.
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Annexe 34 : Cartographies des écarts types de |a probabilité de présence de la sardine dans le
GdG en 2016.
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Annexe 35 : Cartographies de la probabilité de présence de la sardine dans le GAG en 2017.
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Annexe 36 : Cartographies des écarts types de |a probabilité de présence de la sardine dans le
GdG en 2017.
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Annexe 37 : Cartographies moyennes de la probabilité de présence de la sardine dans le GdG
entre 2009-2018
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Annexe 38 : Cartographies moyennes des écarts types de la probabilité de présence de la
sardine dans le GdG entre 2009-2018.
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Annexe 39 : Cartographies de probabilités de présence d’ceufs de sardines entre 2000 et 2004
(Bellier et al, 2007), a gauche cartes de présence moyenne et coefficients de variations adroite.
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Annexe 40 : Cartographies d’abondance d’ceufs de sardines (2000-2016) (Huret et al, 2018), a
gauche cartes de d’abondances moyennes et coefficients de variations a droite.
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Annexe 41 : Cartographies de biomasse de sardines (2000-2015) (Doray al, 20174), a gauche
cartes de présence moyenne et coefficients de variations a droite.
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Annexe 42 : Distribution moyenne des abondances d’ocufs de sardines réparties en 2 groupes
a partir d’un cluster sur 13 MAFS et exemples de 4 cas représentatifs des 2 groupes (G1 au-
dessus : 2000 et 2008 ; G2 en-dessous : 2010 et 2017) apres krigeage a partir du modéle MAF
(Données PELGAS 2000- 2017) (Petitgas et al., 2020).
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Titre francais : Modélisation de la distribution spatiale de la sardine du Golfe de Gascogne (Sardina
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Titre anglais : Modelling the spatia distribution of sardine in the Bay of Biscay (Sardina pilchardus)
by combining commercial and scientific data: issues and limits.

Ré&sumeé : En vue d’assurer une gestion durable des ressources marines, une connaissance fine de la dynamique spatio-
temporelle des espéces exploitées est nécessaire. Les campagnes scientifiques fournissent des données standardisées afin de
nourrir les modéles de distribution d’espéce. Néanmoins, I’information apportée par ces données reste limitée puisque
I’échantillonnage est restreint dans le temps et dans I’espace. Les données de débarquements (logbooks) couplées aux données
de position des navires de péche (VMS) constituent une source d’information additionnelle qui peut étre mobilisée pour
cartographier la distribution des espéces & une résolution spatio-temporelle fine. Le développement d’un modéle spatio-
temporel combinant les deux sources de données et prenant en compte le comportement de ciblage des pécheurs adéjapermis
d’inférer la distribution de plusieurs espéeces bentho-démersales du golfe de Gascogne (GdG - e.g. la sole, la baudroie, le
merlan). Cette étude vise a évaluer ’intérét de 1’approche intégrée dans le cas d’une espece pélagique (la sardine du GdG),
dont I’écologie, la dynamique de flottille et la nature des données de campagne différent des cas étudiés jusqu’a maintenant.
Nous présentons les défis méthodologiques propres a I’application de I’approche intégrée au cas de la sardine du GdG -
flottilles cotieres, comportement de ciblage important, saisonnalité des pécheries -, et le modéle utilisé pour combiner les
différentes sources de données et cartographier la sardine. Sur les mois de campagne, les cartes sont essentiellement drivées
par les données scientifiques. En dehors de ces moais, les données commerciales apportent de I’information dans le rayon
d’action des flottilles. Toutefois, une grande partie de la zone d’étude n’est pas recouverte par les flottilles commerciales et
les cartes obtenues fournissent une image partielle de la distribution de la sardine.

Abstract : In order to ensure sustainable management of marine resources, detailed knowledge of the spatio-temporal
dynamics of exploited species is necessary. Scientific surveys provide standardized data to feed species distribution models.
However, the information provided by these data remains limited since sampling is restricted in time and space. Landings
data (logbooks) coupled with vessel monitoring position data (VM S) provide an additional source of information that can be
mobilized to map species distribution at a fine spatio-temporal resolution. The development of a spatio-temporal model
combining the two data sources and taking into account the targeting behaviour of fishermen has already made it possible to
infer the distribution of several bentho-demersal speciesinthe Bay of Biscay (BoB - e.g. sole, anglerfish, whiting). This study
aims to evaluate the interest of the integrated approach in the case of a pelagic species (the sardines in the BoB), whose
ecology, fleet dynamics and the nature of the survey data are very different from the cases studied so far. We present the
methodological challenges of applying the integrated approach to the sardines in the BoB - coastal fleets, strong targeting
behaviour, seasonality of fisheries - and the model used to combine the different data sources and map the sardine. When the
surveys occurs (May and September), the maps are essentialy driven by scientific data and alow the identification of
distribution patterns consistent with the literature. Outside these months, commercial data provide information within the
range of the fleets. However, the commercia fleets do not cover alarge part of the study area and the maps obtained provide
a partial representation of sardines distribution.

Mots-clés : Sardina pilchardus, Golfe de Gascogne, données VMS, données logbooks, PELGAS,
JUVENA, modélisation spatiale et spatio-temporelle, INLA.

Key Words : Sardina pilchardus, Bay of Biscay, VMS, logbook, PELGAS, JUVENA, spatia and
temporal modelling, INLA.
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