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1
I N T R O D U C T I O N

Comprendre la distribution spatiale et temporelle des organismes
a longtemps été un des objectifs majeurs de l’écologie (An-
drewartha et Birch, 1954; Krebs, 1978; MacKenzie, 2006). Les
premières études s’intéressant à la répartition d’espèces ont
d’abord été qualitatives (Grinnell, 1904) et ont notamment per-
mis de mettre en évidence le rôle important du climat (von
Humboldt et Bonpland, 1807; Candolle, 1855), mais pourquoi
aujourd’hui s’intéresser à la distribution des espèces ? La pre-
mière raison est de comprendre les relations entre les espèces et
leur environnement biotique et abiotique. Dans ce cas, l’étude
de la répartition spatiale de l’espèce n’est pas l’objectif princi-
pal de l’étude, mais cela permet de tester des hypothèses éco-
logiques ou phylogénétiques de relation entre l’espèce et son
habitat (Peterson et Holt, 2003; Jones et al., 2007). Cependant,
les écologues utilisent majoritairement ces études pour interpo-
ler ou extrapoler, à partir d’observations, la distribution spa-
tiale d’une espèce. Ainsi, ces études fournissent des cartes de
prédictions de répartition qui peuvent être utilisées pour me-
surer et prédire la future distribution d’une espèce en réponse
aux changements climatiques (Thuiller et al., 2005; Fitzpatrick
et al., 2007; Araújo et New, 2007), identifier et gérer des zones
de protections naturelles (Perry et Smith, 1994; Williams et Bax,
2001; Hobday et Hartmann, 2006; Hartog et al., 2011), ou en-
core prédire la dispersion d’une espèce invasive (Cook et al.,
2007). Toutes ces applications, en plein essor depuis ces der-
nières décennies, sont possibles grâce à l’amélioration des tech-
niques d’acquisition de données. En effet, le développement
des systèmes d’information géographique (SIG) a permis de
stocker et de manipuler facilement des données environnemen-
tales comme des données géoréférencées d’observations d’es-
pèces (Foody, 2008). Ces études sont également possibles grâce
au développement d’outils statistiques permettant de mettre
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en évidence les relations entre espèces et environnement. Une
grande variété de modèles est ainsi utilisée pour étudier la dis-
tribution d’une espèce ou d’une population. Ces modèles sont
regroupés dans une famille nommée «species distribution mo-
dels» (SDMs) qui comprend des modèles bioclimatiques, éga-
lement appelés enveloppes climatiques, des modèles de niche
écologique, des modèles d’habitats ou encore des fonctions de
sélection des ressources (Elith et Leathwick, 2009).

Les modèles bioclimatiques ont été développés pour défi-
nir les limites spatiales de la distribution d’une espèce. Cette
distribution spatiale est obtenue à l’aide de variables clima-
tiques généralement corrélées à la présence (ou l’absence) de
l’espèce considérée. Ces modèles sont ensuite utilisés pour ex-
trapoler les changements de distribution spatiale de l’espèce
différents scénarii climatiques. Cependant, les prédictions obte-
nues avec ces modèles sont à considérer avec précaution (Gui-
san et Thuiller, 2005). En effet, les facteurs climatiques ne sont
pas les seuls à influencer significativement la distribution d’une
espèce (Hampe, 2004), l’évolution de la fragmentation de l’ha-
bitat et les limites de dispersion des espèces (Iverson et Pra-
sad, 2002), l’impact de l’augmentation de la concentration at-
mosphérique en dioxyde de carbone ou encore les différences
génétiques au sein d’une même espèce sont autant de facteurs
à prendre en considération lors de prédictions de distribution
d’espèces à long terme (Heikkinen et al., 2006).

Les modèles de niche écologique tendent à ajouter ces autres
facteurs tout aussi importants dans la répartition d’une espèce
(Hutchinson, 1957). Ces modèles de niche associent donc va-
riables climatiques, comme les modèles bioclimatiques, mais
également des facteurs comme les facteurs génétiques. Dans
le contexte des SDMs, le terme de niche est souvent considéré
comme les besoins environnementaux d’une espèce pour sub-
sister sans émigration (Grinnell, 1917) et est généralement re-
présenté comme l’espace défini par l’hypervolume de variables
environnementales qui décrit les limites environnementales d’une
espèce. Un postulat important pour l’utilisation des modèles
de niche écologique est que l’espèce doit être à l’équilibre avec
son environnement (Guisan et Zimmermann, 2000; Guisan et
Thuiller, 2005). En effet, les SDMs ne sont pas construits de ma-
nière à séparer la réponse transitoire de la réponse à l’équilibre
d’une espèce avec son environnement. Cependant, la distribu-
tion actuelle d’un grand nombre d’espèces est correctement pré-
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dite par des modèles bioclimatiques validant ainsi a posteriori la
capacité prédictive des modèles et suggérant que les espèces
considérées sont à l’équilibre avec leur environnement (Peter-
son et al., 2002; Pearson et al., 2002).

Il existe deux concepts de la niche écologique d’une espèce,
le premier étant la niche fondamentale ou théorique et le se-
cond la niche réalisée. La niche fondamentale est une fonction
des performances physiologiques associées aux contraintes de
l’environnement. La niche réalisée ajoute à la niche fondamen-
tale les relations biotiques qui affectent l’espèce étudiée (com-
pétition, prédation, parasitisme). Les modèles de niche fonda-
mentale sont construits pour comprendre les processus respon-
sables de la distribution d’une espèce et sont généralement des
modèles mécanistes. Inversement, les modèles s’intéressant à
la niche écologique réalisée sont généralement des modèles sta-
tistiques associant variables environnementales et relations bio-
tiques (Kearney et Porter, 2009). De plus, les modèles de niche
fondamentale simulent une distribution selon des contraintes
théoriques physiologiques, contrairement aux modèles de niche
réalisée qui s’appuie sur des données récoltées sur le terrain
pour simuler la répartition d’une espèce (Guisan et Zimmer-
mann, 2000). Cependant, il est parfois difficile d’inclure ces
relations biotiques (compétition, prédation) dans la modélisa-
tion de la distribution d’une espèce. La niche réalisée est alors
approchée par des modèles d’habitats qui sont des modèles
statistiques de corrélation associant variables environnemen-
tales abiotiques (p. ex. température, altitude, etc.) et parfois
biotiques (p. ex. couverture végétale) (Hirzel et Le Lay, 2008).
Lorsque ces modèles sont utilisés pour prédire la distribution
spatiale d’une espèce, ils peuvent également être appelés «pre-
dictive habitat distribution models» (Guisan et Zimmermann,
2000) et «spatially explicit habitat suitability models» (Roten-
berry et al., 2006). Les fonctions de sélection des ressources,
proches du concept de modélisation de l’habitat (Manly et al.,
1992; Boyce et al., 2002), sont des fonctions qui sont proportion-
nelles à l’utilisation d’un habitat par un organisme ou une es-
pèce. Pour construire une telle fonction, la zone d’étude est gé-
néralement divisée en sous-unités de surface. Ces unités sont
conçues comme des ressources utilisées ou non par l’espèce
associées à des variables prédictives (p. ex. altitude, couver-
ture végétale). Il s’agit ensuite de proposer une fonction (p.
ex. un modèle statistique) permettant de décrire l’utilisation
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des ressources disponibles (sous-unités géographique) par l’es-
pèce étudiée. Si la fonction proposée est pertinente, il est alors
possible de prédire l’utilisation par l’espèce des ressources dis-
ponibles d’une autre zone d’étude ou d’explorer les change-
ments d’utilisation face à des modifications des ressources sur
la zone d’étude considérée (p. ex. changements climatiques)
(Boyce et al., 2002; Franklin, 2009).

1.1 la modélisation statistique : une simplification

utile

Les modèles et plus particulièrement les modèles statistiques
sont utilisés pour extraire du savoir ou approfondir la connais-
sance du phénomène étudié, mais sont également utilisés en
écologie quantitative comme outils de prédiction et/ou de dé-
cision (Clark, 2007; Parent et Rivot, 2012). En effet, la modélisa-
tion statistique de processus écologiques est généralement gui-
dée par les objectifs de l’étude et les hypothèses que l’on sou-
haite tester. Pour répondre à ces questions, il est nécessaire de
construire des modèles, structures mathématiques simplifiées,
qui approchent la réalité. Les modèles statistiques simples, sou-
vent éloignés des réalités écologiques, expliquent une faible par-
tie de la variance observée rendant l’interprétation des résultats
difficile (Clark, 2007). Il en résulte une volonté de construire des
modèles écologiques de plus en plus réalistes et donc une com-
plexification des modèles statistiques proposés. Cette propen-
sion à proposer des modèles complexes est directement due à
la nature des données écologiques. En effet, les données éco-
logiques sont par nature complexes, car non indépendantes
en temps et espace (Scheffer et Carpenter, 2003), mais égale-
ment influencées par des processus à petites et grandes échelles.
Ces deux aspects des données écologiques reflètent les difficul-
tés rencontrées lors de la construction de modèles statistiques
adaptés à ces données.

Les modèles complexes tiennent compte de nombreux phé-
nomènes comme la structure ou la dynamique spatiale, des
interactions multiples entre individus, populations ou espèces,
mais également des phénomènes et dynamiques temporelles.
Tous ces éléments sont généralement associés à des variables
environnementales caractérisant l’environnement abiotique de
l’étude. Cependant, les modèles trop complexes sont parfois
difficiles à interpréter et l’inférence de leurs paramètres peut
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poser problème. De plus, la complexité et la spécificité de cer-
tains modèles ne permettent pas de généraliser à d’autres po-
pulations, espèces ou écosystèmes l’approche statistique déve-
loppée. De ce fait, les conclusions de la modélisation statistique
sont restreintes au phénomène étudié. Lors de la construction
d’un modèle, il est important d’équilibrer entre réalisme éco-
logique de la modélisation et parcimonie afin de produire des
outils statistiques pertinents et généralisables à d’autres études.

Parfois, certaines hypothèses des modèles utilisés ne sont
plus respectées (p. ex. indépendance des observations en temps
et espace) à la suite d’une simplification excessive du processus
étudié. De même, certaines sources d’incertitudes sont volontai-
rement ignorées (p. ex. biais d’échantillonnage). D’un côté, les
propriétés mathématiques du modèle sont ignorées pour étu-
dier les données naturelles, de l’autre, certains aspects des don-
nées sont ignorés pour satisfaire les hypothèses nécessaires à
l’application de la méthode statistique considérée (Clark, 2007).
Il est donc primordial de construire des modèles parcimonieux
prenant en compte de la meilleure manière possible les diffé-
rentes sources d’incertitudes des données et garantissant l’iden-
tifiabilité des paramètres du modèle. En effet, il faut garder à
l’esprit que le modèle doit être adapté aux données et non le
contraire.

Pendant ces travaux de thèse, j’ai gardé à l’esprit cet équi-
libre difficile entre données écologiques à grandes dimensions,
complexité du modèle, identifiabilité des paramètres, interpré-
tations et applications écologiques. Je me suis donc attaché à
proposer des modèles parcimonieux permettant de répondre
aux objectifs et questionnements rencontrés pendant ces tra-
vaux de thèse.

1.2 les données écologiques

Pour étudier les processus écologiques responsables de la distri-
bution des espèces, les écologues ont recours à des échantillon-
nages d’espèces cibles sur la zone d’étude. Les données ainsi
récoltées peuvent être de plusieurs natures :

1. l’espèce est notée comme présente ou absente du site échan-
tillonné, les observations sont donc binaires (0 si l’espèce
est absente, 1 si elle est présente).

9



2. Les individus de l’espèce cible sont comptés en chaque
site échantillonné, les observations sont alors discrètes, on
parle alors d’abondance de l’espèce.

3. Enfin la biomasse de l’espèce est mesurée, les observa-
tions sont donc continues. Ce type de données est relati-
vement rare en écologie terrestre, mais plus fréquent en
écologie marine. En effet, la procédure usuelle d’échan-
tillonnage lors d’étude halieutique est effectuée par des
relevés au chalut de fond pour lesquels la biomasse de
chaque espèce est mesurée. De plus, les données de cap-
tures des pêches commerciales sont fréquemment utili-
sées pour étudier l’évolution de la biomasse des espèces
de poissons commercialisés (Maunder et Punt, 2004).

Des variables environnementales sont généralement associées
à ces données d’observations. Elles sont mesurées à l’échelle de
l’observation, mais peuvent aussi être extraites d’études précé-
dentes. Il faut alors s’assurer de la conformité de ces variables
avec les observations effectuées sur le terrain. En effet, plu-
sieurs auteurs ont alerté sur le fait d’effectuer des études éco-
logiques à l’échelle de l’individu (environ 1 m) et d’utiliser des
variables environnementales issues d’études à grande échelle
(10− 100 km) créant ainsi un décalage et des difficultés d’ajus-
tement entre ces deux échelles (Schneider, 1994; Bell et al., 1997;
Edgar et Barrett, 2002).

De plus, contrairement à des disciplines comme la médecine
ou l’agronomie, où tous les facteurs de l’étude sont contrôlés et
dont les variables potentiellement explicatives sont construites
volontairement contrastées de manière à quantifier les effets
d’une substance sur un groupe d’individus, les études écolo-
giques réalisées sur le terrain ne permettent pas un tel contrôle.
L’écologue échantillonnant une zone d’étude est dépendant de
l’environnement, il est alors parfois difficile d’extraire les effets
de tel ou tel facteurs sur la présence de l’espèce. Il est notam-
ment compliqué de séparer les effets de variables physiques
dans les environnements marins comme le type de sédiment, la
profondeur, la salinité, la turbidité ou la température (Dethier
et Schoch, 2005), on parle alors de confusion des d’effets. Par
exemple, dans les milieux marins côtiers le type de sédiment
est fortement lié à l’action des vagues de même que la salinité
varie avec la température (Clarke et Green, 1988). Cet effet, ap-
pelé le paradoxe de Simpson, est illustré en section 2.2.5.1.
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Pour éviter ce genre de problèmes, des stratégies d’échan-
tillonnage ont été développées minimisant ainsi cette source de
biais. L’échantillonnage aléatoire stratifié permet notamment
de prendre en compte des sources de variabilité connue à priori
(Ferrier et al., 2002; Latimer et al., 2006). De plus, il permet une
optimisation de la précision tout en réduisant l’effort d’échan-
tillonnage. Pour ce faire, il faut subdiviser la zone d’étude en
strates homogènes, mutuellement exclusives et collectivement
exhaustives. Chacune de ces strates est ensuite échantillonnée
avec la même intensité. Cependant, cette méthode d’échantillon-
nage nécessite de connaitre préalablement la zone d’étude, ce
qui n’est pas toujours le cas.

1.2.1 Données de relevés au chalut de fond

Le Ministère des Pêches et Océan canadien (MPO) est chargé
de la conservation et de la gestion durable des ressources ha-
lieutiques canadiennes. Son rôle est d’établir des programmes
et stratégies de gestion répondant aux intérêts économiques et
environnementaux du Canada. Un enjeu majeur dans la ges-
tion des ressources halieutiques est d’obtenir des estimations
fiables de l’abondance ou de la biomasse des espèces étudiées.
L’abondance réelle est difficilement estimée du fait notamment
de l’étendue des zones d’études et des mouvements des indi-
vidus. Pour étudier l’évolution de l’abondance ou de la bio-
masse, des indices relatifs sont communément utilisés (Walsh,
1997; Candy, 2004; Maunder et Punt, 2004). Ces indices sont
construits à partir des captures de pêches commerciales ou ré-
créatives (en kg) et sont communément appelés Captures Par
Unité d’Effort (CPUE). Les CPUE représentent généralement
les captures par longueur de trait standard ou par unité de sur-
face. L’utilisation de tels indices suppose que les captures sont
proportionnelles au produit de la densité et de l’effort de pêche
pour de petites échelles :

C = qEN (1.1)

où C sont les captures, E est l’effort de pêche, N la densité et
q le taux de capture pour une unité d’effort standard. On peut
alors réécrire l’équation 1.1 :

C
E
= qN (1.2)
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L’équation 1.2 est utilisée pour créer des indices relatifs d’abon-
dance ou de biomasse (Walsh, 1997; Maunder et Punt, 2004). En
effet, les données de captures associées à leur effort de pêche
sont modélisées, généralement avec des modèles linéaires géné-
ralisés, afin de produire des estimations de séries de CPUE stan-
dardisées avec leurs intervalles de confiance. Ces CPUE stan-
dardisées sont ensuite utilisées afin d’émettre des avis sur la
gestion des stocks considérés (Candy, 2004; Maunder et Punt,
2004).
Avant les années 1970, ces indices étaient estimés avec des don-
nées fournies par les pêches commerciales exploitant les res-
sources halieutiques. Cependant, de nombreux effets, comme
le type de bateaux ou d’engin de pêche, mais également l’expé-
rience de l’équipage étaient ignorés produisant des estimations
d’indices peu fiables. De plus, l’échantillonnage était souvent
considéré comme aléatoire alors que les bateaux de pêche ont
une tendance à se concentrer sur des zones de forte densité
de poissons surestimant alors les indices d’abondance. Ainsi,
des parties entières de la zone d’étude étaient dépourvues de
données rendant une image incomplète de l’abondance. Pour
résoudre ces différents problèmes, des pêches scientifiques au
chalut de fond utilisant un protocole d’échantillonnage stan-
dard et constant au court du temps ont été adopté par un grand
nombre d’organisations (Doubleday et Rivard, 1981), malgré un
cout élevé et la difficulté de récolter les données (Maunder et
Punt, 2004). Ces relevés, généralement effectués une fois par an,
permettent de produire des indices et des estimations de l’abon-
dance plus fiables, mais très variables du fait du faible nombre
de données récoltées par rapport aux captures commerciales.
Néanmoins, de nouvelles méthodes sont développées afin de
tenir compte de ce biais d’échantillonnage dans les données de
pêches commerciales (Diggle et al., 2010) , mais également pour
associer les deux types de données (cf. chapitre 6).
Lors de mes travaux de thèse, je me suis intéressé à deux re-
levés scientifiques particuliers, exécutés par le MPO dont les
caractéristiques sont présentées ci-après (sections 1.2.2 et 1.2.3).

1.2.2 Invertébrés du golfe du Saint-Laurent

La région du sud du Golfe du Saint-Laurent (sGSL), une des
six régions administrées par le MPO, est gérée par le Centre
des Pêches du Golfe (Figure 1.1). Chaque mois de septembre
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depuis 1971, le MPO organise une campagne de pêche scien-
tifique dans cette région (Chadwick et al., 2007; Benoît et al.,
2009). Depuis sa création, l’objectif principal de ce relevé an-
nuel est de quantifier l’abondance et la distribution d’espèces
de poissons marines ainsi que d’espèces d’invertébrés à forte
valeur économique. Cependant, depuis 1988, des données de
biomasses d’invertébrés épibenthiques (p. ex. oursin, étoile de
mer, anémone de mer) sont également collectées pour chaque
site échantillonné. Ces espèces n’ont pas de valeur économique
directe et ne sont pas exploitées par les pêcheries canadiennes.
Elles jouent cependant plusieurs rôles nécessaires au bon fonc-
tionnement des écosystèmes marins côtiers, comme le recyclage
des nutriments, la dispersion et la fixation des sédiments ou en-
core participent à la production secondaire (Snelgrove, 1999).
De plus, ces espèces de macro-invertébrés marins sont consi-
dérées comme de bons indicateurs écologiques du fait de leur
faible capacité de migration et donc de leur difficulté de chan-
ger d’habitat, mais également des différences entre ces espèces
de leur tolérance au stress (Dauer, 1993).

Le sGSL a été divisé en 27 zones qui diffèrent notamment par
leur profondeur et leur substrat sédimentaire. Le plan d’échan-
tillonnage pour cette étude est donc un plan aléatoire stratifié
selon ces 27 secteurs restés identiques depuis 1971. Chaque an-
née, entre 140 et 200 sites sont échantillonnés, en nombre glo-
balement proportionnel à la surface de chaque zone. Un site
échantillonné correspond à un trait de chalut d’une durée ci-
blée à 30 minutes à 3,5 nœuds. Tous les invertébrés capturés
sont identifiés, au niveau de l’espèce lorsque c’est possible, puis
pesés. La température de fond et la profondeur sont également
mesurées à chaque site. Le type de sédiment est interpolé à
chaque site à partir d’une carte géologique du GSL établie en
1973 (Loring et Nota, 1973). Cette interpolation est possible du
fait que le type de sédiment change très peu au cours du temps
à l’échelle du golfe.

1.2.3 Poissons de fond en Colombie-Britannique

Côté pacifique, le MPO a également mis en œuvre des relevés
de pêches par chalutage pour étudier les populations de pois-
sons de fond vivant dans le bassin de la Reine-Charlotte, une
étendue maritime le long du littoral de la Colombie-Britannique
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Figure 1.1 : Zone d’étude dans le Golfe du Saint-Laurent,
Nouveau-Brunswick, Canada.
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au Canada (Figure 1.2). Contrairement aux invertébrés épiben-
thiques du sGSL, ces espèces de poissons sont exploitées par
l’Homme et présentent donc un intérêt commercial et un im-
pact économique dans la région. Les quatre espèces de poissons
considérées sont deux espèces de soles (Microstomus pacificus et
Errex zachirus), une espèce de flet (Atheresthes stomias) et une
espèce de sébaste (Sebastes alutus).
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Figure 1.2 : Zone d’étude dans le bassin de la Reine-Charlotte,
Colombie-Britannique, Canada.
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Les relevés scientifiques au chalut débutent en 2003 suite à la
recommandation du comité «Pacific Scientific Advice Review
Committee» pour le développement d’indices d’abondance is-
sus de pêches scientifiques et non de données de pêcheries com-
merciales pour les espèces de poissons de fonds (Sinclair et al.,
2003). Les indices d’abondance ont pour but de suivre l’évolu-
tion des stocks de ces différentes espèces de poissons de fond
et pourront servir d’aide à la décision dans la gestion de ces
populations exploitées.

Quatre relevés scientifiques au chalut ont été effectués de-
puis 2003 et couvrent collectivement l’ensemble du bassin de la
Reine-Charlotte (Olsen et al., 2007). De 2003 à 2005, un relevé a
été effectué chaque année, mais depuis 2005 un relevé est effec-
tué tous les deux ans. Le jeu de données disponible regroupe
donc les années 2003, 2004, 2005, 2007 et 2009. Un plan aléatoire
stratifié est également utilisé pour ce relevé. La zone d’étude est
partagée en deux principales zones (nord et sud) puis divisée
en quatre blocs de profondeurs différentes, délimitant ainsi des
strates homogènes, pour une surface totale de 6 920 km2. Afin
de réduire l’erreur d’observation, 240 traits de chalut sont effec-
tués à chaque relevé (Stanley et al., 2005). Un site échantillonné
correspond à une durée de chalutage de minimum 15 minutes
et d’une durée de 20 minutes maximum. Le nombre de sites
échantillonnés est proportionnel à la taille de chaque strate. De
plus, les relevés de pêches commerciales sont à notre disposi-
tion permettant ainsi de confronter les deux types de données
(scientifiques et commerciales), mais surtout de les associer afin
d’améliorer les estimations des indices d’abondance.

1.3 objectifs , enjeux et difficultés

Lors de ces travaux de thèse, je me suis intéressé à amélio-
rer l’estimation des indices permettant de fournir des outils
d’aide à la décision pour les décisionnaires et gestionnaires.
En effet, les estimations d’indices comme les estimations de
CPUE standardisées peuvent être utilisées directement comme
conseil de gestion, mais sont fréquemment utilisées pour ca-
librer un modèle d’évaluation des stocks (Maunder et Punt,
2004). Il est donc primordial de proposer en amont des esti-
mations de CPUE les plus fiables et les plus précises possible.

Dans un premier temps, j’ai souhaité comparer deux approches
statistiques permettant d’estimer des indices de CPUE. Ces deux
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approches sont adaptées aux données présentant une forte pro-
portion de valeurs nulles : le modèle delta gamma (Stefansson,
1996) et le modèle poisson composé gamma (Jorgensen, 1987;
Ancelet et al., 2009; Foster et Bravington, 2012; Lecomte et al.,
2013b). Ces deux modèles permettent de prendre en compte
des données à forte proportion de zéros, ce qui est fréquem-
ment le cas pour les données de pêches par chalutage et plus
particulièrement pour les deux jeux de données présentés pré-
cédemment (Figure 1.3).
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Figure 1.3 : Histogrammes des captures (en kg) effectuées par
le MPO en 2005. (a) Captures d’oursins effectuées
dans le sGSL. (b) Captures de sole (Microstomus
pacificus) effectuées dans le bassin de la Reine-
Charlotte.

Dans un second temps, j’ai développé des modèles capables
de décrire la distribution spatiale d’une espèce, et ce en gardant
comme objectif l’amélioration d’indices ou d’outils d’aide à la
décision. En effet, il est nécessaire de comprendre et donc d’étu-
dier la répartition spatiale d’une population afin d’en tirer les
informations utiles pour leur gestion (Engler et al., 2004). De ce
fait de nombreuses approches statistiques ont été développées
pour étudier la distribution des espèces (Latimer et al., 2006).
Les données utilisées sont souvent associées à des variables en-
vironnementales afin de prendre en compte les connaissances
écologiques associées aux espèces étudiées (Austin, 2002). Ce-
pendant, modéliser la distribution d’une population pose deux
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difficultés majeures : (i) les statisticiens et écologues ont sou-
vent à leur disposition des jeux de données avec une forte quan-
tité de zéros, comme présentés précédemment. Cet excès de
zéros implique l’utilisation d’outils statistiques spécifiques, (ii)
les valeurs de variables prélevées en des sites voisins sont spa-
tialement corrélées. Ignorer cette autocorrélation amène à de
fausses conclusions (Legendre et Legendre, 1998). Pour répondre
à ces deux difficultés, le modèle Poisson composé gamma est
utilisé au sein d’un modèle hiérarchique bayésien, qui prend
en compte plusieurs variables environnementales ainsi que la
corrélation spatiale.

Enfin, une approche de modélisation spatio-temporelle est
proposée. Cette approche permet d’étudier la distribution spa-
tiale de l’espèce cible comme évoquée précédemment, mais a
pour avantage d’étudier la dynamique temporelle de l’espèce
étudiée sur la zone d’étude. Cette méthode appliquée aux in-
vertébrés épibenthiques du sGSL est généralisable à d’autres
espèces et constitue donc un outil statistique intéressant pour la
production d’indices de CPUE standardisées, qui doivent être
fournis aux modèles d’évaluation des stocks.
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2
D E S O U T I L S S TAT I S T I Q U E S P O U R
R E P R É S E N T E R D E S D O N N É E S
Z É R O - I N F L AT É E S E T D E S S T R U C T U R E S D E
D É P E N D A N C E C O M P L E X E S P O U R
L’ É C O L O G I E

Dans ce chapitre, je présente les outils statistiques mis en oeuvre
lors de mes travaux de thèse.

2.1 les modèles hiérarchiques bayésiens

2.1.1 Origine et principe de base

L’intérêt pour les modèles hiérarchiques bayésiens en écologie
est grandissant, et ce depuis les années 90 (McCarthy, 2007). En
effet, l’essor de ces modèles est aujourd’hui possible par deux
faits conjugués que sont le développement et la démocratisa-
tion de la puissance de calcul associé à plusieurs avancées théo-
riques notamment celle de Gelfand et Smith (1990) qui présente
des méthodes d’échantillonnage de distributions de probabili-
tés marginales. Ces deux avancées, technologique et théorique,
ont permis le renouvèlement de la statistique bayésienne par
l’intermédiaire des techniques d’échantillonnage Monte-Carlo
par Chaines de Markov (MCMC). Ainsi l’approche bayésienne
est basée sur l’idée que l’expérimentateur possède une idée a
priori sur le système qu’il étudie et que ses connaissances sont
mises à jour par les données qu’il observe sur ce même sys-
tème. La statistique bayésienne est fondée sur travaux du Révé-
rend Thomas Bayes, qui a vécu au 18ème siècle en Angleterre,
et dont le théorème éponyme établit les bases de la statistique
bayésienne :

[θ|y] = [θ][y|θ]
[y]

(2.1)
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où y représente un jeu de données et θ le vecteur de para-
mètres du modèle. [y] est la probabilité marginale et s’écrit
[y] =

∫
[y|θ][θ]dθ. Ensuite, [θ] est le prior du vecteur de para-

mètres θ, qui est également appelé distribution a priori. Enfin,
[θ|y] la distribution a posteriori du vecteur de paramètres θ éga-
lement appelé posterior. Il est important de noter que contraire-
ment à l’approche statistique classique (ou fréquentiste), l’esti-
mation des paramètres du modèle donne lieu à une distribution
a posteriori et non une estimation ponctuelle.

Une analyse bayésienne se décompose en trois grandes étapes.
La première consiste à choisir un modèle approprié qui décrit
la relation entre les données y et les paramètres du modèle θ.
Si l’on considère l’équation 2.6, cette étape revient à spécifier le
terme [y|θ]. Ensuite, il faut définir les distributions a priori des
paramètres du modèle [θ]. Enfin, à l’aide du théorème de Bayes
la distribution a posteriori [θ|y] est obtenue. Cette démarche peut
être résumée dans le digramme suivant :

prior + data model−→ posterior (2.2)

Les modèles hiérarchiques bayésiens s’inscrivent donc dans
ce cadre général qu’est la statistique bayésienne. Dans les sec-
tions suivantes, je vais présenter les intérêts majeurs de cette
modélisation hiérarchique pour les problèmes rencontrés en
écologie.

2.1.2 Décomposer la complexité

Les modèles hiérarchiques bayésiens permettent d’appréhen-
der la complexité des processus écologiques en les décompo-
sant en sous-problèmes, également appelés niveaux ou couches.
Cette formulation a été proposée par Berliner (1996) et a rapi-
dement été adoptée en écologie (Wikle et al., 1998; Clark, 2004).
Les modèles hiérarchiques sont donc tous composés de trois
couches ou niveaux :

1. Le niveau des observations définit la distribution de pro-
babilité associée aux données sachant les paramètres du
modèle et le processus écologique latent.

2. Le niveau du processus latent décrit le processus écolo-
gique étudié (p. ex. croissance d’une population, recrute-
ment, etc.).
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3. Le niveau des paramètres contrôle le niveau du processus
latent et le niveau des observations par l’intermédiaire de
paramètres fixés permettant de reproduire les données ob-
servées.

Les modèles hiérarchiques bayésiens utilisent donc une dé-
composition conditionnelle de problèmes complexes pour trai-
ter une série de problèmes simples reliés entre eux de façon pro-
babiliste. Cette décomposition est illustrée par l’équation 2.3.

p(paramètres|modèle, données) ∝ p(données|processus, données, paramètres)
× p(processus|processus, paramètres)
× p(paramètres) (2.3)

En d’autres termes, la modélisation hiérarchique bayésienne
consiste à définir successivement la loi a priori [θ], le modèle du
processus latent [Z|θ] puis le modèle des observations [Y|Z, θ].
Ceci permet de définir la distribution jointe des observations,
processus latent et des paramètres :

[Y, Z, θ] = [θ][Z|θ][Y|Z, θ] (2.4)

En changeant de conditionnement, on obtient :

[Y, Z, θ] = [θ, Z|Y][Y] (2.5)

Il est possible d’introduire dans la formule de Bayes (équa-
tion 2.6) les variables latentes Z :

[θ, z|y] = [θ][z|θ][y|z, θ]

[y]
(2.6)

La couche latente ou processus latent est une idée centrale
des modèles hiérarchiques bayésiens. Il existe deux types de
processus latents et donc deux types de modèles hiérarchiques
(Royle et Dorazio, 2008). Le premier spécifie de manière expli-
cite le processus latent qui est alors construit sur la base de
connaissances biologiques ou écologiques (p. ex. abondance,
présence). Le deuxième type de modèles hiérarchiques utilise
un processus latent implicite et est alors basé sur un ensemble
d’effets aléatoires généralement spatialisés ou indexés sur le
temps. Un processus latent implicite est généralement et de-
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vrait être uniquement utilisé lorsque l’information sur le pro-
cessus écologique étudié est inconnue ou difficile à appréhen-
der.

2.1.3 Intégration de l’incertitude et des différentes sources de varia-
bilité

La complexité des processus écologiques étudiés et des mo-
dèles étudiant ces processus nécessitent de considérer les dif-
férentes sources de variabilité et d’incertitudes qui leur sont
associées. Ces deux aspects (variabilité et incertitude) doivent
être pris en compte lors de la construction du modèle afin que
ce modèle approche le plus possible les connaissances du phé-
nomène étudié (variabilité), mais également pour quantifier de
la meilleure manière possible la qualité des prédictions faites
par le modèle étudiant ce phénomène (incertitude).

En écologie, trois sources majeures sont responsables de l’in-
certitude :

1. Les erreurs de modèle, également appelées erreurs de
structures, résultent de l’imperfection du modèle et des
simplifications nécessaires effectuées pour étudier le pro-
cessus écologique choisi. Ces erreurs peuvent poser pro-
blème lorsque le modèle est utilisé à des fins prédictives,
et plus particulièrement si le modèle est utilisé en dehors
de la zone d’étude (Parent et Rivot, 2012).

2. Les erreurs de processus permettent au modèle de prendre
en compte le caractère stochastique du processus écolo-
gique étudié. En effet, le processus latent d’un modèle
hiérarchique bayésien doit prendre en compte cette varia-
bilité imprévisible et ceci est d’autant plus important si le
processus latent considéré est issu d’un modèle détermi-
niste (Parent et Rivot, 2012).

3. Les erreurs d’observations ou de mesures apparaissent
du fait de la difficulté d’observer la nature dans toute
sa complexité. Ces erreurs peuvent avoir comme origine
une procédure d’échantillonnage inadaptée aux questions
posées par l’étude, mais également des erreurs de me-
sures ou de détection (p. ex. espèce présente en un site,
mais non détectée). La présence de données manquantes

22



est également fréquente dans les jeux de données écolo-
giques. Il est alors nécessaire de prendre en compte dans
l’approche de modélisation les difficultés intrinsèques au
jeu de données utilisé.

2.1.4 Des modèles très utiles en prédictions

L’un des intérêts de la modélisation bayésienne est la facilité
d’inférence prédictive lorsque la distribution a posteriori a été
obtenue. Supposons que nous disposions de Y = (y1, ..., yN)
les données observées, nous souhaitons prédire une nouvelle
observation ynew. À l’aide des données, nous avons obtenu la
distribution a posteriori [θ|Y]. Nous souhaitons désormais pré-
dire une nouvelle observation ynew, et donc calculer sa distri-
bution prédictive a posteriori notée [ynew|Y]. Cette distribution
prédictive a posteriori est obtenue avec :

[ynew|Y] =
∫

θ
[ynew|θ]× [θ|Y]dθ (2.7)

Lorsque l’on considère un modèle hiérarchique bayésien, il
est préférable d’introduire les variables latentes Z pour obtenir
la distribution prédictive a posteriori :

[ynew|Y] =
∫

θ

∫

z
[ynew|θ, z]× [θ, z|Y]dθdz (2.8)

Avec l’équation 2.8, il est relativement facile d’obtenir une
prédiction ynew. Pour ce faire, la distribution a posteriori [θ, z|Y]
doit avoir été préalablement obtenue. La prédiction d’une nou-
velle observation ynew se réalise en deux étapes :

1. Génération aléatoire de θnew, Znew ∼ [θ, z|Y],

2. avec θnew, Znew tiré aléatoirement ynew ∼ [y|θnew, znew]

2.2 les données de biomasse à forte proportion de

zéros

Les jeux de données mesurant la présence-absence, le nombre
d’individus ou la biomasse d’une espèce présentent souvent
une forte quantité de zéros (Martin et al., 2005). Ces données
sont appelées zéro-inflatées lorsque les distributions statistiques
standards (p. ex. distribution normale, Poisson, binomiale) ne
permettent pas de les modéliser correctement (Heilbron, 1994;
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Tu, 2002; Martin et al., 2005). Dans ces travaux de thèse, les don-
nées étudiées sont continues et présentent une masse en zéro,
ainsi des modèles spécifiques ont alors été mis en oeuvre pour
analyser ces données.

2.2.1 Origine et difficultés de traitement statistique

Il est possible de distinguer deux types d’absences. La première
est due à la nature même du processus écologique étudié et
est appelée vraies absences ou vrais zéros et résulte généralement
d’une faible fréquence de présence de l’espèce étudiée. En ef-
fet, des phénomènes de compétition, de processus démogra-
phiques ou d’effet de l’habitat peuvent induire ces vraies ab-
sences (Martin et al., 2005). Ces zéros témoignent directement
du processus écologique à l’étude, mais un zéro peut égale-
ment être un résultat aléatoire (stochasticité) du fait que l’es-
pèce ne soit pas à l’équilibre avec son environnement ou d’effet
démographique (extinction locale). Le second type d’absences
est appelé fausses absences ou faux zéros et peut également être
séparé en deux catégories. L’espèce est présente, mais elle n’est
pas observée. Cette situation peut se produire lorsque le temps
d’échantillonnage est faible ou lorsque l’échantillonnage n’est
pas adapté à l’écologie de l’espèce étudiée (Tyre et al., 2003). Le
second type de fausses absences se produit lorsque l’espèce est
présente, mais n’est pas détectée par l’observateur.

Il est important de noter que les objectifs de l’étude défi-
nissent si un zéro est vrai ou faux. Si l’objectif de l’étude est de
cartographier la présence d’une espèce à la période de l’échan-
tillonnage, une absence temporaire de l’espèce à un site donné
sera un vrai zéro. Inversement pour une étude à long terme pour
laquelle l’objectif est de cartographier l’utilisation de la zone
d’étude par l’espèce, ce même zéro sera considéré comme une
fausse absence (Martin et al., 2005).

Les deux types d’absences posent des problèmes statistiques,
car les hypothèses de base (p. ex. normalité des données) ne
sont pas respectées. Dans ces travaux de thèse, seules les vraies
absences ont été étudiées (voir la revue de Martin et al. (2005)
pour plus de détail sur les méthodes adaptées aux fausses ab-
sences).
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2.2.2 Le modèle Log-Normal

Une idée simple et naturelle pour traiter les données à forte
proportion de zéros est de supprimer ces zéros et de s’intéres-
ser uniquement aux valeurs strictement positives. Cette procé-
dure a pour conséquence de biaiser positivement les résultats
de l’étude. De plus, si l’étude est pratiquée sur plusieurs années
le biais peut varier entre ces années (Maunder et Punt, 2004).
Une seconde approche facile à mettre en oeuvre est d’ajouter
une constante δ à toutes les données Y. Une fois cette opération
effectuée, il est possible d’utiliser une distribution log-normale
pour représenter ces données transformées :

log(Y + δ) ∼ Normale(µ, σ2) (2.9)

Cette méthode n’est cependant pas la meilleure pour modé-
liser ce type de données. En effet, le choix de la constante est
arbitraire et les résultats peuvent varier en fonction de celle-ci
(Berry, 1987; Porch et Scott, 1994; Stefansson, 1996; Maunder et
Punt, 2004).

2.2.3 Les approches Delta

Les modèles Delta, également appelés modèles en deux parties
(two parts model, ou encore hurdle model), permettent de modé-
liser des données continues à forte proportion de zéros sans
transformer les données. Comme l’indique leur nom, ces mo-
dèles sont constitués de deux parties ou deux sous modèles. Le
premier décrit la présence-absence de l’espèce : X est une va-
riable binaire égale à 1 si l’espèce est présente et 0 si elle est
absente :

X ∼ Bernoulli(π) (2.10)

où π est la probabilité de présence de l’espèce. La seconde
partie du modèle delta est conditionnée à la précédente :

Y|X = 1 ∼ Gamma(α, β)

Y|X = 0 ∼ δ0 (2.11)

(α, β) étant les paramètres de forme et d’intensité et δ0 une
distribution Dirac en zéro. Les données strictement positives
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sont donc distribuées selon une loi gamma de paramètre α et
β. L’espérance et la variance de ces quantités de biomasses non
nulles sont respectivement obtenues par E(Y|X = 1) = α

β et
Var(Y|X = 1) = α

β2 . Le modèle delta gamma est composé de
trois paramètres DG(π, α, β), avec lesquels nous pouvons dé-
duire l’espérance des quantités de biomasses E(Y) = π α

β , ainsi
que leur variance Var(Y) = π α

β2 (1 + α(1− π)).

La distribution gamma peut être remplacée par une autre
distribution strictement positive comme une distribution log-
normale construisant ainsi un modèle delta log-normal (DLogN) :

Log(Y|X) = 1 ∼ Normale(µ, σ2)

Y|X = 0 ∼ δ0 (2.12)

Dans ce cas, le nombre de paramètres est inchangé avec π la
probabilité de présence,µ la moyenne de la loi normale et σ2 sa
variance. L’introduction de variables explicatives est possible
par l’utilisation d’un modèle linéaire généralisé (GLM, (Zuur
et al., 2009)). Pour ce faire, les deux parties d’un modèle delta
peuvent être modélisées séparément. Pour commencer, la pro-
babilité de présence π est généralement modélisée par une ré-
gression logistique :

log(
π

1− π
) = Vτ (2.13)

avec V le vecteur des variables explicatives et τ le vecteur de
paramètres associé. Dans cet exemple, la fonction de lien choi-
sie est une fonction logit, mais il est également possible d’utili-
ser une fonction probit. L’introduction de variables explicatives
dans la partie du modèle delta s’intéressant aux données non
nulles se fait généralement avec une fonction de lien logarith-
mique :

log(E(Y|X = 1)) = Wη (2.14)

avec W le vecteur des variables explicatives et η le vecteur
de paramètres associé. Les variables explicatives utilisées dans
chaque partie du modèle delta peuvent être identiques (V ≡W)
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ou volontairement différentes. L’inférence d’un modèle delta
peut s’effectuer en deux temps. Dans un premier temps, les
données doivent être converties en présence-absence (0 ou 1)
afin d’estimer la probabilité de présence π. Dans un deuxième
temps, les données strictement positives sont utilisées pour in-
férer les paramètres α et β. Cette séparation facilite l’inférence
d’un modèle delta, mais pose le problème du traitement séparé
des valeurs nulles et non nulles. En effet, ce modèle ne tient
pas compte d’une possible cohérence entre les absences et les
quantités non nulles de biomasses de l’espèce étudiée. Si l’on
considère un gradient de biomasse composé de faibles densités
de l’espèce étudiée, on s’attend alors à ce que la probabilité de
présence de l’espèce soit faible. En d’autres termes, l’informa-
tion disponible dans les données non nulles n’est pas prise en
compte lors de l’inférence de la probabilité de présence.

Une seconde limite du modèle delta est qu’il n’est pas stable
par addition (Stefansson, 1996). Cette propriété d’additivité est
très utile en écologie. Il est par exemple désirable que deux
échantillons d’une durée respective d’une heure suivent la même
loi de probabilité qu’un échantillon d’une durée de deux heures.
Cette propriété permet de traiter au sein d’un même modèle
des échantillons qui n’ont pas été obtenus avec la même du-
rée d’échantillonnage. Le modèle delta ne respectant pas cette
propriété, il est nécessaire de proposer des méthodes permet-
tant de prendre en compte ces différences d’échantillonnage. La
méthode usuelle consiste à standardiser en amont les données
afin d’obtenir le même effort d’échantillonnage pour toutes les
observations. Une seconde méthode propose d’inclure l’effort
d’échantillonnage comme variable explicative dans la partie
strictement positive du modèle (Stefansson, 1996). L’inconvé-
nient de ces deux approches est que l’effort d’échantillonnage
des valeurs nulles n’est pas pris en compte. Dans le premier
cas, les valeurs nulles sont standardisées comme les valeurs
non nulles, mais le résultat de la standardisation d’une valeur
nulle est toujours une valeur nulle. Dans le deuxième cas, l’ef-
fort d’échantillonnage est ajouté comme variable explicative
aux seules valeurs non nulles. Or, il est naturel de penser que
lorsque la durée d’échantillonnage augmente la probabilité d’ob-
tenir une valeur non nulle augmente elle aussi. C’est pourquoi
je propose d’inclure l’effort d’échantillonnage comme variable
explicative dans les deux parties du modèle delta (cf chapitre
3). De cette manière, les différentes durées d’échantillonnage
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sont prises en compte de la meilleure façon possible, alors que
la structure même du modèle ne le permet pas simplement.

2.2.4 Les modèles Tweedie

Le troisième type de modèle utilisé pour traiter les données à
forte proposition de zéro est regroupé dans une famille appe-
lée Tweedie (Jorgensen, 1997). Cette classe de modèle a pour
avantage de considérer au sein d’un même modèle les données
strictement positives et les données nulles. Cette distribution
Tweedie est très utilisée en science halieutique (Candy, 2004;
Shono, 2008; Tascheri et al., 2010; Ancelet et al., 2009; Peel et al.,
2012; Foster et Bravington, 2012; Lecomte et al., 2013a). Le mo-
dèle Tweedie le plus couramment utilisé est le modèle linéaire
généralisé-Tweedie (Smyth, 1996), mais plusieurs alternatives
ont été proposées (Ancelet et al., 2009; Foster et Bravington,
2012; Lecomte et al., 2013a).

2.2.4.1 Le modèle linéaire généralisé-Tweedie

Le modèle linéaire généralisé Tweedie (TGLM) proposé par
(Smyth, 1996) est un modèle linéaire généralisé définit par une
relation entre moyenne et variance telle que :

E(y) = µ

Var(y) = φµp (2.15)

φ est un paramètre de dispersion et p un paramètre de puis-
sance. La distribution Tweedie inclut plusieurs distributions qui
sont produites avec différentes valeurs du paramètre de puis-
sance (Tableau 5.6).

En écologie ou halieutique, le paramètre de puissance est gé-
néralement compris entre 1 et 2 (Kendal, 2004). Lorsque 1 <
p < 2 une variable aléatoire suivant une distribution Tweedie
peut être décomposée en une somme de variables aléatoires
distribuées selon un Poisson composé :

Y =
N

∑
i=1

Mi (2.16)
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Tableau 2.1

Distributions p
normale p = 0
n’existe pas 1 < p < 2
Poisson p = 1
Poisson-gamma 1 < p < 2
Gamma p = 2
positive et stable p > 2
extrême et stable p < 0

avec N ∼ Poisson(λ) et Mi ∼ Gamma(a, b). Il est alors pos-
sible de paramétrer la distribution Tweedie en fonction de λ, a
et b (Smyth, 1996) :

λ =
1
φ

µ2−p

2− p

a =
2− p
p− 1

b = φ(p− 1)µp−1 (2.17)

Ainsi avec cette paramétrisation, l’espérance de la biomasse
observée est E(y) = λa

b et sa variance est Var(y) = aλ
b

a+1
b . La

formulation proposée en équation 2.16 représente de manière
intuitive l’échantillonnage d’organismes au chalut de fond : les
organismes sont regroupés en patchs, chacun de ces patchs pos-
sède une biomasse propre. Lors d’un trait de chalut, un nombre
de patchs est collecté et la biomasse échantillonnée lors de ce
trait de chalut est la somme de la biomasse contenue dans cha-
cun de ces patchs. Cette approche est également intéressante
pour les écologues quantitatifs puisque la relation moyenne-
variance respecte la loi empirique de Taylor (Taylor, 1961) où
la variance est une fonction de l’espérance :

Var(y) = cE(y)d (2.18)

où c et d sont des constantes.

Le modèle TGLM est un modèle linéaire généralisé définit
par sa relation moyenne-variance, les procédures d’estimation
standard des GLM peuvent donc être utilisées (Smyth, 1996).
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L’introduction de variables explicatives (p. ex. type de substrat,
profondeur) se fait également de façon naturelle :

g(E(y)) = g(µ) = Xτ (2.19)

où X représente les variables explicatives et τ le vecteur de
paramètres qui leur sont associés. Dans le contexte de l’écolo-
gie ou de l’halieutique, la fonction g(.) est généralement une
fonction logarithme, car elle permet de construire un modèle
multiplicatif (Foster et Bravington, 2012).

2.2.4.2 Le modèle Poisson composé gamma

Le modèle Poisson composé gamma (CPG) est basé sur la for-
mulation du modèle Tweedie présenté à l’équation 2.16. Il est
donc composé de trois paramètres :

Y ∼ CPG(λ, a, b) (2.20)

Sans variables explicatives, le modèle CPG est équivalent à
un modèle Tweedie. Les différences entre les deux modèles ap-
paraissent lorsque des variables explicatives sont ajoutées aux
modèles. En effet, contrairement au modèle TGLM qui modé-
lise directement l’espérance des observations (E(Y)), le modèle
CPG permet de travailler avec l’espérance de la loi de Poisson
(E(N)) et l’espérance de la loi gamma (E(Mi). De cette façon,
les variables explicatives affectant le nombre de patchs peuvent
être différentes de celles affectant la masse de ses patchs :

log(E(N)) = Xτ

log(E(Mi)) = Zβ

log(E(Y)) = log(E(N)) + log(E(Mi)) (2.21)

avec X et Z des vecteurs de variables explicatives et τ et β

des vecteurs de paramètres associés. Si les mêmes variables ex-
plicatives sont utilisées pour expliquer le nombre de patchs et
la biomasse de ses patchs alors le modèle CPG est équivalent
au modèle TGLM :
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log(E(Y)) = Xτ + Zβ avec X ≡ Z
log(E(Y)) = Xβ∗ avec β∗ = τ + β

Var(Y) =
a + 1

b
E(Mi)E(Y) = φµp (2.22)

Le modèle CPG peut être pensé comme un modèle hiérar-
chique, le nombre de patchs et leur masse constituent la couche
latente du modèle :

Ns ∼ Poisson(λs) ∀ s ∈ {1, ...., S}
Ms,i ∼ Gamma(a, b) (2.23)

La somme des patchs d’organismes conduisant à la biomasse
totale observée Y :

Y =





N
∑

p=1
Mp if N > 0

0 if N = 0

(2.24)

Contrairement au modèle delta, le modèle CPG est stable
par addition (Jorgensen, 1997). Cette propriété permet donc de
prendre en compte des efforts d’échantillonnage variables V de
façon linéaire avec le paramètre d’intensité de la loi de Poisson :

Y ∼ CPG(λV, a, b) (2.25)

Ainsi, il n’est pas nécessaire de standardiser les données ou
d’inclure à l’aide d’un GLM l’effort d’échantillonnage comme
variable explicative. On peut également noter que le modèle
CPG permet de prendre en compte conjointement la probabi-
lité de présence et les valeurs non nulles. Il est donc possible
avec cette approche de modéliser un gradient décroissant de la
biomasse dans la distribution de l’espèce ciblée en raison de la
faible densité d’organismes ou d’une faible détectabilité.

Dans le chapitre 3, une comparaison entre le modèle DG et
le modèle CPG est proposée lorsque l’effort d’échantillonnage
est variable au sein d’un même jeu de données.
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2.2.5 Variables explicatives

L’introduction de variables explicatives dans les modèles bayé-
siens hiérarchiques est très courante en écologie. Ces variables
explicatives décrivent généralement l’habitat dans lequel l’es-
pèce est échantillonnée (p. ex. substrat, température, pH, etc.),
mais peuvent également mesurer des effets biotiques comme la
présence de prédateurs ou de parasites. Il est cependant néces-
saire de rester prudent quant à l’interprétation des effets envi-
ronnementaux estimés. Comme évoqué dans le chapitre d’intro-
duction, il est parfois difficile de séparer les effets de variables
physiques dans les environnements marins (Dethier et Schoch,
2005). On parle alors de confusion des effets dont une illustra-
tion est proposée ci-dessous.

2.2.5.1 Le paradoxe de Simpson

Imaginons que nous notions Y la variable binaire de présence
d’une espèce d’intérêt, soumise à un prédateur. On notera P
l’évènement correspondant à une forte présence du prédateur
et P̄ l’évènement complémentaire correspondant à niveau de
prédation plus faible. Imaginons, pour simplifier que l’espèce
d’intérêt vive dans deux groupes de milieux possibles, l’habi-
tat le plus favorable à son développement F et un milieu moins
riche F̄. Supposons enfin qu’un membre de l’espèce ait une pro-
babilité de présence (évènement Y = 1) fonction du milieu dans
lequel il vit (F ou F̄) et de l’intensité de prédation (P ou P̄) selon
le tableau suivant de probabilités conditionnelles :

[Y = 1|P̄, F] = 0.8 [Y = 1|P̄, F̄] = 0.7
[Y = 1|P, F] = 0.4 [Y = 1|P, F̄] = 0.3

Les valeurs relatives des probabilités de tableau sont très lo-
giquement conformes à nos connaissances scientifiques : une
forte intensité de prédation limite plus le développement de
l’espèce d’intérêt qu’une faible intensité, quelle que soit la qua-
lité du milieu ; dans chacun des deux groupes d’habitat, on a
moins de chances de trouver l’espèce si de nombreux préda-
teurs sont présents.
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Imaginons maintenant que les prédateurs ont eux aussi ten-
dance à préférer le milieu le plus favorable de telle sorte que :

[P|F] = 0.75
[P|F̄] = 0.35

Regardons maintenant la conséquence de ces choix sur la pro-
babilité de présence de l’espèce dans le milieu le plus favorable :

[Y = 1|F] = [Y = 1 et P̄|F] + [Y = 1 et P|F]
= [Y = 1|P̄, F]× [P̄|F] + [Y = 1|P, F]× [P|F]
= 0.8 ∗ 0.25 + 0.4 ∗ 0.75 = 0.5

Et par un raisonnement analogue pour le milieu le moins
favorable :

[Y = 1|F̄] = [Y = 1|P̄, F̄]× [P̄|F̄] + [Y = 1|P, F̄]× [P|F̄]
= 0.7 ∗ 0.65 + 0.3 ∗ 0.35 = 0.56

L’espèce a donc une probabilité de présence plus forte dans
le milieu le moins favorable. Cet exemple simpliste illustre le
paradoxe de Simpson qui devrait tempérer l’engouement pour
toute méthode automatique d’analyse statistique descriptive des
grosses bases de données. Dans cet exemple, le paradoxe s’ex-
plique bien sûr par le fait que les prédateurs sont également
présents dans le milieu favorable. En d’autres termes, il a confu-
sion entre l’effet du milieu et celui du prédateur.

Deux remarques s’imposent. En premier lieu, on ne peut
échapper à la cohérence du calcul probabiliste, les calculs pré-
cédents sont corrects. En second lieu, les deux probabilités mar-
ginalisées [Y = 1|F] et [Y = 1|F̄] sont celles dont disposerait
le scientifique s’il ne mesure pas la grandeur P. Le paradoxe
disparait si le prédateur est présent avec la même probabilité
50% dans chacun des deux milieux : [P|F] = 0.50 = [P|F̄].
Or cette hypothèse est fausse dans notre exemple, et il est illu-
soire lorsque l’on travaille en écologie avec des données obser-
vationnelles, sans réelles possibilités de contrôler l’expérience,
de faire varier suffisamment voire d’obtenir la gamme complète
des variables potentiellement explicatives.

Ce paradoxe est une source d’ennuis expérimentaux bien re-
connue dans de nombreux domaines d’application de la sta-
tistique. En écologie, l’article (Clark et al., 2011) détaille le pa-
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radoxe de Simpson et en explique les conséquences avec des
représentations et des schémas explicatifs convaincants. Les va-
leurs numériques de l’exemple utilisé ci-dessus pour illustrer
notre propos ont été adaptées de Kadane (2011, p. 41-42), qui
les présentent dans un autre contexte d’application que l’écolo-
gie.

2.2.6 Sélection de modèles

Les modèles hiérarchiques bayésiens permettent de tester un
grand nombre de modèles dont les différences (p. ex. de struc-
ture, de variables explicatives, de processus écologique) per-
mettent de tester des hypothèses écologiques. Plusieurs mé-
thodes ont été utilisées lors de ces travaux de thèse. La première
catégorie de méthodes consiste à trouver un équilibre entre adé-
quation du modèle aux données et parcimonie de ce modèle.
Dans ce cas, deux critères sont disponibles pour comparer un
groupe de modèles. Le Bayesian Information criterion (BIC) pro-
posé par Schwarz (1978) permet de mesurer l’adéquation du
modèle aux données tout en pénalisant les modèles avec un
grand nombre de paramètres :

BIC = −2× log(L(y|θ)) + k× log(n) (2.26)

En pratique, lorsque plusieurs modèles sont comparés avec
le BIC, le modèle le plus parcimonieux et le plus en adéquation
avec les observations est le modèle possédant le plus petit score
de BIC. Il est généralement considéré qu’une différence entre
0 et 2 ne permet pas de sélectionner un modèle par rapport
à l’autre. Cependant, une différence supérieure à 2 permet de
sélectionner le modèle avec le score de BIC le plus faible.

Le second critère utilisé lors de ces travaux est le Deviance
Information Criterion DIC (Spiegelhalter et al., 2002) :

DIC = pD + D̄
(2.27)

ou de manière équivalente :

DIC = D(θ̄) + 2pD (2.28)
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Ce critère mesure l’adéquation aux données par l’intermé-
diaire de la déviance D(θ) :

D(θ) = −2× log(L(y|θ)) (2.29)

La complexité du modèle est mesurée par le «nombre effectif
de paramètres» noté pD :

pD =D̄− D(θ̄) avec D̄ = Eθ[D(θ)] (2.30)

La seconde approche consiste à mesurer la qualité des pré-
dictions effectuées par le modèle. Le Posterior predictive checking
est une méthode pour simuler des données dites répliquées
qui sont ensuite comparées aux données observées (Gelman
et al., 1996). La procédure peut se décomposer en trois grandes
étapes :

1. prendre N tirages (θ(1), θ(2), ..., θ(N)) dans la distribution a
posteriori [θ|y].

2. Pour chaque tirage θ(i), simuler les données répliquées
selon le modèle testé.

3. Enfin, Gelman et al. (1996) propose d’utiliser des statis-
tiques capables de mettre en évidence les différences entre
les données observées et les données répliquées. Le mo-
dèle dont les données répliquées sont le plus proches des
données observées sera donc sélectionné.

Une méthode alternative consiste à séparer le jeu de données
observées en deux parties, la première est utilisée pour estimer
les paramètres du modèle et le second groupe de données sert
à mesurer la capacité de prédiction du modèle. Le critère ainsi
utilisé est l’erreur quadratique moyenne de prédictions MSPE :

MSPEs =
S

∑
s=1

E((Ŷs −Ys)
2)

=
S

∑
s=1
{(E(Ŷs)−Ys)

2 + Var(Ŷs)} (2.31)
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Pour chaque observation Ys, le critère MSPE est calculé, le
modèle possédant les plus petites MSPE est considéré comme
le modèle ayant les meilleures capacités prédictives. Ce critère a
pour avantage de prendre en compte la variance de prédiction
Var(Ŷ), mais également un terme de biais (E(Ŷ)−Y)2.
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3
M O D É L I S AT I O N D E D O N N É E S D E B I O M A S S E
À F O RT E P R O P O RT I O N D E Z É R O S E T E F F O RT
D ’ É C H A N T I L L O N N A G E VA R I A B L E

Dans ce chapitre, une étude comparative est proposée afin de
mesurer les performances de deux approches statistiques adap-
tées aux données présentant une forte proportion de zéros. Cette
étude s’intéresse plus particulièrement à l’impact de l’effort
d’échantillonnage (p. ex. durée, volume échantillonné) lorsque
celui-ci est variable au sein d’une même étude. Dans un pre-
mier temps, une étude par simulation est réalisée pour compa-
rer les capacités d’inférence des modèles delta gamma (DG) et
Poisson composé gamma (CPG). Plusieurs critères ont été utili-
sés afin d’explorer les différences entre les deux modèles. Enfin
des données de pêches commerciales de poissons de fond au
large de Vancouver ont été utilisées pour tester les deux mo-
dèles. Cette étude a été publiée dans la revue à comité de lec-
ture Methods in Ecology and Evolution. On montre par l’étude
de simulation que le modèle DG n’estime pas correctement les
quantités d’intérêt (p. ex. biomasse moyenne, probabilité de pré-
sence) lorsque l’effort d’échantillonnage est très variable. A l’in-
verse, le modèle CPG est très robuste à la variabilité de l’effort
d’échantillonnage et estime correctement les quantités d’intérêt.
Ces résultats sont confirmés par l’étude de cas des données de
pêches commerciales de poissons de fond au large de Vancou-
ver, qui présentent une forte variabilité d’effort d’échantillon-
nage.
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Summary

1. Ecological data such as biomasses often present a high proportion of zeros with possible skewed positive val-

ues. The Delta-Gamma (DG) approach, which models separately the presence–absence and the positive bio-

mass, is commonly used in ecology. A less commonly known alternative is the compound Poisson-gamma

(CPG) approach, which essentiallymimics the process of capturing clusters of biomass during a sampling event.

2. Regardless of the approach, the effort involved in obtaining a sample (henceforth called the sampling volume,

but could also include swept areas, sampling durations, etc.), which can potentially be quite variable between

samples, needs to be taken into account when modelling the resulting sample biomass. This is achieved empiri-

cally for the DG approach (using a generalized linear model with sampling volume as a covariate), and theoreti-

cally for the CPG approach (by scaling a parameter of the model). In this study, the consequences of this

disparity between approaches were explored first using theoretical arguments, then using simulations and finally

by applying the approaches to catch data from a commercial groundfish trawl fishery.

3. The simulation study results point out that the DG approach can lead to poor estimates when far from stan-

dard idealized sampling assumptions. On the contrary, the CPG approach is muchmore robust to variable sam-

pling conditions, confirming theoretical predictions. These results were confirmed by the case study for which

model performances were weaker for theDG.

4. Given the results, care must be taken when choosing an approach for dealing with zero-inflated continuous

data. The DG approach, which is easily implemented using standard statistical softwares, works well when the

sampling volume variability is small. However, better results were obtained with the CPG model when dealing

with variable sampling volumes.

Key-words: commercial fishery catches, compound Poisson, estimation of biomass, sampling

variability, two-part model

Introduction

Ecological data for species population densities are often

characterized by a large proportion of zero values accompa-

nied by a skewed distribution of remaining values, including

occasional extremes (Pennington 1996; Martin et al. 2005).

Ignoring these features could lead to incorrect estimates of

quantities of interest (e.g. mean biomass, probability of pres-

ence) and their associated uncertainty, and possibly to incor-

rect conclusions (Martin et al. 2005). Zero values in species

population densities can originate from two general sources,

with consequences for the appropriate analytical approach

used to make inferences [see review in Martin et al. (2005)].

True zeros can occur as a direct result of the effect under study

(e.g. suitability of a given habitat) or as a stochastic result of

sampling from areas of low density. On the other hand, false

zeros can occur as a result of detection limits or observer

effects. Our interest here lies in true zeros.

Standard continuous probability distributions such as the

normal, gamma or log-normal are often inappropriate for the

analysis of zero-inflated biomass data, even with ad hoc

assumptions such as the addition of constants to create a mass

at zero. A better approach is to use so-called two parts, hurdle

or Delta models, which assume that zero and nonzero data

arise, respectively, from separate processes (Stefansson 1996;

Punt et al. 2000; Ortiz & Arocha 2004; Maunder & Punt

2004). Thismethod does not require the addition of a constant,

which can introduce a bias in the data. This model is also very

flexible as covariates can be added in the zero and nonzero

parts of the model using conventional generalized linear mod-

elling techniques. However, the break between zero and*Correspondence author. E-mail: jean-baptiste.lecomte@agroparistech.fr
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nonzero values presents a particularly unnatural discontinuity

in density data, where many zeros are actually stochastic clues

of a strong gradient of decreasing biomass quantities.A second

approach is the use of a positive distribution that simulta-

neously incorporates zeros and positive quantities. Jorgensen

(1987) proposed the exponential dispersion model, with a

power variance function. This model, also known as the Twee-

die distribution, handles zero-inflated data without treating the

zero and nonzero values separately. The Tweedie model and

its variants have been applied to fisheries data (Candy 2004;

Shono 2008; Foster & Bravington 2012; Lecomte et al. 2013).

In this article, we rely on a gammamarked compound Poisson,

named compound Poisson-gammamodel (CPG), amember of

the Tweedie family. Foster & Bravington (2012) extended it to

be more flexible when covariates can affect parameters. They

showed that the CPGmean–variance relationship is not neces-

sarily constant, conversely to the Tweedie distribution (Foster

& Bravington 2012). Parsimonious variant of this distribution,

using exponential rather than gamma variables, has also been

used [e.g. Ancelet et al. (2010)].

In many studies, the effort involved in obtaining a sample

(henceforth called the sampling volume, but could also include

swept areas, sampling durations, etc) can vary among sam-

pling events. These differences in the sampling volume have to

be accounted for in the analysis. Variable sampling volume is

accounted for directly in the modelling for the CPG approach

by scaling a parameter, whereas recourse to a generalized lin-

earmodel to take into account the sampling volume as a covar-

iate or an offset is required for the delta-gamma (DG)

approach (Maunder & Punt 2004). Such different approaches

to dealing with variable sampling volumes are likely to affect

estimation reliability for quantities of interest (e.g. mean quan-

tity, probability of presence).

This study evaluates the relative robustness of the DG and

CPG approaches for estimating biomasses and presence prob-

abilities under variable sampling volumes conditions in three

ways. Firstly, the form and analytical properties of the two

models are presented and contrasted from a theoretical per-

spective. Secondly, simulations were used to evaluate the

robustness of the proposed models and compare their fitting

abilities with variable volumes with different variances. Thirdly,

the two approaches are applied to catch data froma commercial

groundfish trawl fishery. Theory and analyses of simulated and

observed data have all indicated that the CPGapproach outper-

forms theDGapproach under variable sampling volumes.

Materials andmethods

THE DELTA-GAMMA MODEL

The delta modelling approach is based on the specification of two sub-

models to represent the biomass (Stefansson1996). LetXbe abinary vari-

able that equals to 1 if the species of interest is present and 0 otherwise.

X�BernoulliðpÞ eqn 1

p being the probability of the presence of the species. Conditionally, let

Y be a positive sampled quantity of interest (e.g. species density or

biomass) after a sampling event:

YjX ¼ 1�Cða;bÞ
YjX ¼ 0� d0

eqn 2

with shape and rate parameters, (a,b) and d0 the Dirac distribution at

zero. This yields the DG model, DG(p,a,b), with other distributional

assumptions for strictly positive quantities yielding other models in

the delta family, such as the delta log-normal. The expected value for

the biomass under the DG model is EðYÞ ¼ a
bp, and the other main

derived quantities (e.g. variance of the biomass, probability of pres-

ence) are summarized in Table 1.

A useful model property in statistical ecology is additivity with

regards to the sampling volumes, in which the sum of two independent

sampling events follows the same distribution type as each sampling

event. For example, sampling during two hours follows the same distri-

bution as two samplings process of one hour. It allows gathering data

with different sampling volumes in the same model, as their sum is

obtained according to a distribution in the same family. Unfortunately,

the DG model is not additively coherent as pointed out by Stefansson

(1996). As a consequence, it is not clear how theDGparameters vary in

time or space when sampling volumes vary among sampling events. In

practice, a simple way to deal with a non-constant sampling volume is

to perform a pre-standardization of the data. The biomass collected is

divided by the sampling volume. The problem with this method is that

it only standardizes the positive data and leaves the presence–absence

part unscaled, ignoring the fact that, as sampling volume increases, the

probability of observing zero biomass should decrease when the species

is present. A more relevant solution uses generalized linear modelling

(e.g. Zuur et al. 2009) with the sampling volume as a covariate in each

part of the DGmodel. The probability of presence is usually modelled

with a logistic regression:

logð p
1� p

Þ ¼ fþ /V eqn 3

where V is the sampling volume. A log-linear function is used to add

the sampling volume in the expected positive biomass given the species

is present :

EðYjX ¼ 1Þ ¼ a
b
¼ expðcþ dVÞ eqn 4

A criticism of the delta approach is the separate modelling of the pres-

ence–absence and the strictly positive quantities. Consequently, gradi-

ents of biomass including low or null densities of the species are

modelled disjointly in practice, which is a rather unnatural representa-

tion of the phenomenon beingmodelled.

THE COMPOUND POISSON-GAMMA MODEL

Conceptually, the CPG mimics the process involved when sam-

pling most living organisms in nature for which the observed var-

iable of interest is a continuous variable, such as the total

Table 1. Quantities of interest (probability of presence, expected posi-

tive biomass, expected biomass and variance of biomass) for the DG

and the CPGmodel under a standard sampling volume

DG CPG

Probability of presence p 1� e�k

Expected positive biomass a
b

a k
b ð1�e�kÞ

Expected biomass a
b p k a

b

Variance of the biomass p a
b2

1þ að1� pÞð Þ ak
b
aþ1
b
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biomass captured during a sampling event (Foster & Bravington

2012; Lecomte et al. 2013). Simply put, the model assumes that a

Poisson distributed number N of aggregations (i.e. patches or

lumps) of organisms are collected, each patch containing a mass

Mp modelled using a gamma distribution. It should be noted that

an aggregation could contain only one organism (Foster &

Bravington 2012). The sum of the individual masses of captured

aggregations yields the total observed biomass Y:

Y ¼
PN
p¼1

Mp if N[ 0

0 if N ¼ 0

8<: eqn 5

The CPG is characterized by three parameters: k the Poisson intensity,

a and b the shape and rate gamma parameters:

Y�CPGðk; a; bÞ eqn 6

The main derived quantities for the CPG model are summarized in

Table 1.

Due to additivity properties (Jorgensen 1987), the sampling volume

V may be straightforwardly incorporated in a CPG model by scaling

the Poisson intensity parameter:

Y�CPGðkV; a; bÞ eqn 7

The CPG approach jointly models the probability of presence and the

nonzero sampled quantity. This capacity allows one to model a gradi-

ent of decreasing biomass in the distribution of the targeted species due

to low density of organisms or low detectability.

There is no disjoint treatment of null and positive values as in the

DG model. Foster & Bravington (2012) note that when no covariates

are included in either the Poisson or gamma latent components, the

CPGmodel belongs to the Tweedie family, and, in addition, a reviewer

has noted that this is still the case when the set of covariates is identical

in each of the Poisson and gamma components.

A SIMULATION STUDY TO COMPARE THE IMPACT OF

VARIABLE SAMPLING VOLUME

The abilities of the DG and CPG models to reliably estimate quanti-

ties of interest when sampling volume is variable were compared using

simulations. The trawls are divided into small fractions, or microvo-

lumes, that could conceptually be although of as the sweeping of one

unit of area by the trawl. Each microvolume contains a small amount

of biomass produced according to a DG process. The observed sam-

pled biomass is the sum of the biomass collected over those small mic-

rovolumes. Because the DG does not possess additivity, a biomass

amount summed over all microvolumes constituting a complete trawl

haul does not conform with either the DG or CPG model. The simu-

lation proceeded as follows:

1. Biomass values were generated with a DG model of parameters

amicro, bmicro and pmicro corresponding to a sampled fraction Vmicro.

These biomasses are denoted as ‘microbiomasses’.

2. The total collected biomass of a sample is the sum ofNV microbio-

masses captured across all sampled microvolumes for that sample to

result in a total volumeV:

NV ¼ V

Vmicro

3. The total volumesV are simulated according to a log-normal distri-

bution:

V� logNð0;r2Þ

with one of several variances r2 which varied between simulations: 0�1,
0�2, 0�3, 0�5, 0�7, 0�9, 1.00, corresponding, respectively, to a coefficient

of variation of the sampling volumes CV: 0�10, 0�20, 0�31, 0�53, 0�80,
1�12, 1�31 and a constant median of 1. For each r2 value, n = 100 data

sets composed of 150 full samples were generated of the population of

microvolumes.

Three quantities of interest can be expressed analytically as a func-

tion of the microvolume parameters. The expected biomass collected

over NV microvolumes, each producing a microbiomass from a DG

distributionwith parameters (amicro, bmicropmicro), equals:

Q ¼ EðYÞ ¼
XNV

i¼1

E Ymicroið Þ ¼ NVpmicro
amicro

bmicro

:

The probability p of presence is obtained by noticing that:

p ¼ PðY[ 0Þ ¼ 1� PðY ¼ 0Þ ¼ 1�
YNV

i¼1

PðYmicroi ¼ 0Þ ¼ 1� ð1� pmicroÞNV :

eqn 8

Finally, the strictly positive expected biomass is given by:

QP ¼ EðYjY[ 0Þ ¼ EðYÞ
PðY[ 0Þ

¼ NVpmicro
amicro

bmicroð1� ð1� pmicroÞNV Þ :

To simulate zero-inflated biomass data with a variation in the sam-

pling volume, a very small microvolume Vmicro ¼ 0�001 and large

numbers NV were considered. According to equation 8, pmicro has to

be chosen very small to simulate a realistic probability of presence.

Three contrasting sets of the parameters (amicro, bmicro, pmicro) were

considered as follows: (200,2,0�001), (200,2,0�0005), (20,2,0�001). In
those cases, if NV ¼ 1000, the resulting sampled volume is V = 1.

Thus, when NV ¼ 1000, the mean biomass of a data set generated

with parameters (200,2,0�001) was Q = 100, and the probability of

presence was p = 0�63. This data set presented a reasonable propor-

tion of zeros associated with large positive biomasses that is often

encountered in ecological surveys. Data sets generated with parame-

ters (200,2,0�0005) were intended to investigate higher proportion of

zeros (Q = 50 and p = 0�39), whereas data sets simulated with

parameters (20,2,0�001) were representative of situation with lower

quantities of biomass (Q = 10 and p = 0�63). Summing over a large

number of microvolumes NV allowed to simulate realistic continuous

zero-inflated data with a variation in the sample volume. However,

one may object that the previous large sum of microvolumes could

unduly favour the additively consistent CPG model. That is why, a

fourth set of parameters with a larger pmicro was chosen to test the

robustness of the CPG model in situation far from the addition of a

large number of microvolumes. In this case, a larger microvolume

was chosen Vmicro ¼ 0�3, and a small number of microvolumes NV

were summed to ensure a realistic overall probability of presence.

When NV ¼ 3, data sets generated with this set of parameters

(200,2,0�15) presented a mean biomass Q = 45 and a probability of

presence p = 0�39.

BAYESIAN INFERENCE

We choose to use Bayesian inference and computation, using Markov

chain Monte Carlo methods. For both models, the Bayesian model

specification requires prior distributions.Commonly, vaguenormal dis-

tributions, withmean zero and standard deviation 100, were chosen for

© 2013 The Authors. Methods in Ecology and Evolution © 2013 British Ecological Society, Methods in Ecology and Evolution
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all regression parameters. For the positive parameters, weakly informa-

tive gamma prior distributions, Gamma(1,0.001), were chosen. The

inference was carried out using OpenBUGS, the open version of Win-

BUGS (Ntzoufras 2011). For each model, three chains were run for

60,000 iterations, with a burn-in period of 30 000 iterations. A thinning

of 100 iterationswas performed to avoid autocorrelations in each chain.

Convergence was assessed using the Gelman–Rubin convergence test.

Maximum likelihood estimation of bothmodels can be found in Foster

&Bravington (2012).

MODEL EVALUATION

The effect of variable sampling volume was examined for three quanti-

ties of interest h, namely mean biomass, mean strictly positive biomass

and probability of absence. The results obtained for the two models

were explored using four performances indices for each quantity. The

first was the root mean squared error, which accounts for the common

trade-off between variance and bias of the posterior mean of the quan-

tity for the ith data set, bhi. It is defined as:
RMSE ¼

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
1

n

Xn
i¼1

ðhtrue � bhiÞ2
s

eqn 9

where htrue is the ’true’ value of h used in the simulations. The second

was the estimated average coefficient of variation computed for each

unknown quantity of interest, which highlights the relative estimated

dispersion, and is defined as:

ĈV ¼ 1

n

Xn
i¼1

brhibhi eqn 10

where brhi is the posterior standard deviation of hi related to data set i.

The third is the recovery ratio, R90%, (sometimes called the confidence

coefficient), which is obtained by counting over the 100 data sets, how

many times the true value falls within the 90%credible interval. It high-

lights the fitting capacity of the model. Finally, the average posterior

median, ĥ, over the n=100 replicated data sets was computed as an esti-

mator of the three quantities of interest.

CASE STUDY: COMMERCIAL FISHERY GROUNDFISH

DATA

The consequences for how the CPG and DG approaches deal with

variable sampling volumes were explored by applying the methods to

commercial fishery catches, which are known to present variable sam-

pling volumes between sampled sites and a high proportion of zeros.

This case study is particularly pertinent because the synthesis of com-

mercial fishery catches is routinely used to assess relative stock abun-

dance in fisheries worldwide (e.g. Maunder & Punt 2004).

The data consisted of bottom trawl catches for two years, 2006 and

2009, from a commercial fishery that covered the continental shelf off

the west coast of Canada. The two years of data were chosen because

they presented a contrast in annual dispersions of the sampling dura-

tion. The mean duration of a sampling event for both years was 120

minutes, and all sampling volumes were scaled accordingly so that one

unit of sampling effort corresponds to two hours of towing.Histograms

of the sampling duration after rescaling by the mean are provided in

Fig.1. The variation observed in these fisheries is commensurate with

variation observed in other fisheries elsewhere (e.g. Fig.2). Such scaling

by the mean led to the following contrasted variance between the

selected years:

� 2006, with empirical variance r̂2V2006
¼ 0�31 and empirical coefficient

of variationCV ¼ 0�56,
� year 2009: with empirical variance r̂2V2009

¼ 0�14 and empirical coeffi-

cient of variationCV ¼ 0�37.
The data for two species exhibited differences in mean sampled den-

sity between the dover sole (Microstomus pacificus, Qsole2009 ¼ 31 in kg

per tow) and thePacificOceanperch (Sebastes alutus,Qperch2009 ¼ 267 in

kg per tow). Both models were applied to data from each species and

year separately.Depth (inmetres)wasadded tobothmodels as a covari-

ate toaccount for itswell-knowneffectoncatch rates.Depth,which ran-

ged from 50 to 500 m, was split into three classes to account for a

possible nonlinear response with bin cut points at 125 m and 200 m.

Themost prevalent class (50, 125)was defined as the baseline effect. The

resultingmodel for thedelta approachwasas follows:

Y�DGðp; a; bÞ
log

p
1� p

� �
¼ fþ /Vþ jDepth

a
b
¼ expðcþ dVþ gDepthÞ

: eqn 11

where jDepth and gDepth account for the depth effect. The depth was

incorporated via the Poisson intensity parameter in the CPG (consis-

tent with Lecomte et al. 2013) although the effect of covariates can be

added to either or both of the CPG parameters (Foster & Bravington

2012). The resultingmodel was as follows:

Y�CPGðkV; a; bÞ
logðkÞ ¼ lþ sDepth:

eqn 12

Where l is the intercept and sDepth denotes the depth effect. The same

priors and estimation procedure , as the ones used in the simulation

study, were considered for the Bayesian inference of the case study. The

fitting ability of the two approaches was compared using the deviance

information criterion (DIC) (Spiegelhalter et al. 2002). The posterior

coefficients of variation ĈV, 90% credible intervals CI , and the poster-

iormedians ĥwere computed for both approaches.

Results

SIMULATION STUDY

The simulation results of the data set generated with parame-

ters set (200,2,0,001) are presented in this section. The three

other data sets generated with the sets of parameters

(200,2,0,0005), (20,2,0,001) and (200,2;0,15) are provided in

Tables S1–S3 as their results are very similar to those of the

first data set.

When sampling volume variability was small (CV\0�8), the
estimates for the three quantities of interest were good and

quite similar for both models, with well calibrated R90%, small

RMSE and ĈV (Table 2). It is worth noting that for a log-nor-

mally distributed sampling volumewith a unit median and var-

iance r2V, the mean is an increasing function of the variance r2V.
Consequently, for the data sets with a small variance, the

results did not differ much from those obtained for a constant

sampling volume equal to 1. As theCV increases,DG estimates

of the probability of absence and positive biomass are overesti-

mated, the recovery ratios decrease, and relative uncertainties

surrounding estimated parameters based on the ĈV increase.

In contrast, the CPG approach was able to estimate correctly

© 2013 The Authors. Methods in Ecology and Evolution © 2013 British Ecological Society, Methods in Ecology and Evolution
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the simulated values, with recovery ratios that remained gener-

ally correct and constant. Overall, RMSE values were lower

for the CPG compared to the DG model even when CV was

small. These general patterns remained for different choices of

simulated parameters (see Tables S1–S2 in Supporting infor-

mation).

CASE STUDY: COMMERCIAL FISHERY GROUNDFISH

DATA

The probability of absence of dover sole estimated by the two

models was high and similar for both years (Table 3). Esti-

mated depth parameters were in accordance between models

with depth classes (125, 200) and, (200, 500) having a positive

effect on the probability of presence relative to shallow depths,

as it was observed with the CPG parameters (Tables 4 and 5).

No depth effects were detected with the DG approach for the

modelling of the positive biomass (Table 5). In contrast to

absence probability, estimates of the overall mean and of the

mean positive biomass differed between models for the 2006

data although not the 2009 data (Table 3). Recall that sam-

pling volumes weremore variable in 2006 than in 2009.

Results for the ocean perch were similar to those for dover

sole. Depth parameters estimates were in accordance between

models (Tables 6 and 7). Depth classes (125, 200) and (200,

500) had a positive effect on the presence of the Pacific Ocean

perch regarding shallow depths for both years.

Both models similarly estimated a high probability of

absence (Table 8), but estimates of the overall mean and of the

mean positive biomasses differed dramatically between models

for the 2006 data, and to a much less extent for the 2009 data.

DIC scores were lower for the CPG than the DG model for

both years (Table 9), indicating that the fitting capacity of the

CPG model was better than that of the DG model. The CPG

model remains a model of choice even in situations where the

observed biomass is the sum of a small number of DG-distrib-

uted microvolumes biomasses as shown in Table S1, Support-

ing information.

Discussion

The simulations used in this study allowed for a comparison of

two statistical approaches for continuous zero-inflated data by

relying on simulated data that mimics the catches of organisms

in a uniform habitat with zero-inflation and continuous values

of abundance. Based on the simulations, variable sampling

volumes were found to produce inference challenges for the

DG but not for the CPG distribution. This is consistent with

the theoretical arguments we presented concerning the additiv-

ity property.

The case study and simulations confirmed that under a vari-

able sampling duration, as it is often encountered in fisheries

and other ecological data, the CPG model outperforms the

DG overall, providing better fits to data and correct inferences

on estimated quantities. The DG model in such situations
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Fig. 1. Histograms of the duration of sampling events of the groundfish commercial catches after rescaling by its mean for the years (a) 2006 and (b)

2009.
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Fig. 2. Histogram of the fishing effort (hours) in the bottom-trawl fish-

eries of the southern Gulf of St Lawrence (Canada) for Atlantic cod

and American plaice, in 1992, the year prior to a moratorium on cod

fishing.
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tends to overestimate mean biomass values, potentially leading

to incorrect conclusions, which in the case of fisheries may

mean incorrect stock management recommendations. These

differences in fitting capacity could be explained by the struc-

ture of the CPG model, which can handle variable sampling

volumes easily because of the additivity property, whereas the

DG approach takes variable sampling volume empirically with

the help of a generalized linearmodel. However, when the sam-

pling volume variability is small, themodels performed compa-

rably in the simulation. Fortunately, small sampling volume

variability is more the rule than the exception in standardized

surveys, and the DG approach therefore remains a valid stan-

dard practice in those cases. It is in cases where data do not

come from planned surveys, or when data are from two or

more surveys with different sampling durations and for which

a joint analysis is desired that model choice becomes very

Table 2. Estimation of mean biomassQ, mean positive biomass QP and probability of absence 1�pwith a variable sampling volume, for the simu-

lated parameter set (amicro ¼ 200; bmicro ¼ 2;pmicro ¼ 0�001Þ

Volume htrue

ĥ R RMSE ĈV

CPG DG CPG DG CPG DG CPG DG

CV ¼ 0�1
Q 100 95�83 95�6 78 73 8�05 8�15 0�08 0�08
QP 158�15 155�42 154�2 77 81 5�41 7�62 0�03 0�05
1�p 0�37 0�38 0�38 77 88 0�03 0�04 0�08 0�11

CV ¼ 0�2
Q 100 95�82 95�56 85 84 7�06 7�28 0�08 0�08
QP 158�15 155�41 155�06 86 78 4�66 7�69 0�03 0�05
1�p 0�37 0�38 0�38 85 87 0�03 0�03 0�08 0�11

CV ¼ 0�31
Q 100 96�33 95�67 87 86 6�71 7�19 0�08 0�09
QP 158�15 155�75 156�04 88 91 4�45 6�49 0�03 0�05
1�p 0�37 0�38 0�39 87 85 0�03 0�04 0�08 0�11

CV ¼ 0�53
Q 100 96�3 95�86 88 84 6�45 7�58 0�08 0�09
QP 158�15 155�59 158�8 87 86 4�32 6�43 0�03 0�06
1�p 0�37 0�38 0�4 87 85 0�02 0�04 0�08 0�11

CV ¼ 0�8
Q 100 96�27 97�28 84 86 6�37 8�64 0�07 0�1
QP 158�15 155�62 164�61 83 83 4�23 10�67 0�03 0�06
1�p 0�37 0�38 0�41 84 71 0�02 0�05 0�07 0�11

CV ¼ 1�12
Q 100 94�04 99�77 76 90 7�13 8�34 0�07 0�11
QP 158�15 154�12 173�66 76 53 4�74 17�45 0�03 0�06
1�p 0�37 0�39 0�42 75 69 0�03 0�06 0�06 0�12

CV ¼ 1�31
Q 100 95�99 106�95 88 82 5�88 12�27 0�07 0�11
QP 158�15 155�36 186�94 88 23 3�97 31�81 0�03 0�06
1�p 0�37 0�38 0�43 86 64 0�02 0�06 0�06 0�12

CV is the coefficient of variation of the simulated sampling volume. htrue is the value used to produce the simulations, ĥ is the posterior median,R90%

is the recovery ratio and should be 90%, RMSE is the root mean squared error and ĈV is the average estimated coefficient of variation and have to

be the lowest. Values in bold denote the best fit.

Table 3. Estimation of mean biomass Q, mean positive biomass QP

and probability of absence 1�p for the dover sole sampled in 2006 and

2009

Year

ĥ CI ĈV

PG DG PG DG PG DG

2006

Q 4�69 7�86 2�95–7�03 4�6-1-2�09 0�27 0�28
QP 100�22 154�09 88�36–113�21 129�38–183�36 0�07 0�1
1�p 0�95 0�95 0�93–0�97 0�92–0�97 0�01 0�01

2009

Q 40�9 38�06 31�04–53�54 27�21–52�54 0�17 0�2
QP 154�81 157�76 131�47–184�35 122�24–199�08 0�11 0�14
1�p 0�74 0�76 0�68–0�79 0�7–0�8 0�05 0�04

ĥ is the posterior median, CI is the credible interval at 95% and ĈV is

the coefficient of variation.

Table 4. Parameter estimates for the CPG model fitted to the dover

sole biomass data sampled in 2006 and 2009

Parameter Term

2006 2009

Mean SD Mean SD

Intercept �3�047 0�255 �1�187 0�157
Depth (125,200) 3�13 0�273 �3�401 0�811
Depth (200,500) 2�985 0�269 0�206 0�226
a 0�528 0�047 0�93 0�138
b 0�005 0�001 0�007 0�001
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important. This choice can have important ecological and

economic consequences. For example, commercial fishery

catch-rate data, such as those analysed here for groundfish or

the ones exemplified in Fig. 2 for cod, provide the data required

to estimate relative abundance indices. These indices form the

basis for a large number of stock assessments world-wide,

including tuna and cod fisheries that are both highly lucrative

and that pose important conservation concerns (e.g. Ahrens

(2010); Carruthers et al. (2011)). Incorrect inferences drawn

from the data are liable to lead to incorrect stock assessment

advice and a potential that conservation or economic objec-

tives for a fishery will not be achieved.

In the case study, sampling volume and depthweremodelled

to affect only the number of patches for the CPG models as,

for example, increasing the duration of a sampling event results

in an increased number of captured patches. Patch size should

vary randomly with respect to changes in sampling volume if a

sample is taken in a generally homogeneous habitat. Of course,

if increasing sampling volume causes a sample to span more

than one area of homogeneous habitat, then both patch num-

ber and size can vary in complex ways, and the underlying

assumptions of both the CPG andDG could be violated.

Ancelet et al. (2010) pointed out a high correlation between

the two quantities (number of patches, biomass in one patch)

in a special case of the CPG approach. This result suggests

that when the CPG distribution is used to model the effect of

covariates on the property of interest, such as in generalized

linear models (Stefansson 1996; Shono 2008; Zuur et al. 2009;

Foster & Bravington 2012) or additive models (Zuur et al.

2009), it is appropriate to link only one of these two hidden

quantities to the explanatory covariates. We suggest that it is

most appropriate to model the effect of covariates on the

number of patches only, because it tunes both the presence–

absence and the quantity of biomass sampled. The parameters

are heuristically defined as the number and biomass of patches

Table 5. Parameter estimates for theDGmodel fitted to the dover sole

biomass data sampled in 2006 and 2009

Part Parameter Term

2006 2009

Mean SD Mean SD

Bernoulli Intercept �3�431 0�346 �5�711 0�882
Volume 0�485 0�176 1�128 0�345
Depth (125, 200) 3�459 0�304 3�439 0�799
Depth (200, 500) 3�339 0�297 3�753 0�807

Gamma Intercept �0�72 0�131 �0�272 0�245
Volume 0�221 0�091 0�21 0�189
Depth (125, 200) �0�071 0�127 �0�044 0�195
Depth (200, 500) �0�02 0�12 �0�087 0�225

Table 6. Parameter estimates for the CPG model fitted to the pacific

ocean perch biomass data sampled in 2006 and 2009

Parameter Term

2006 2009

Mean SD Mean SD

Intercept �3�434 0�31 �8�452 2�932
Depth (125, 200) 4�009 0�317 7�194 2�939
Depth (200, 500) 4�759 0�319 7�849 2�933
a 0�405 0�039 1�568 0�23
b 0�001 0 0�002 0

Table 7. Parameter estimates for the DG model fitted to the pacific

ocean perch biomass data sampled in 2006 and 2009

Part Parameter Term

2006 2009

Mean SD Mean SD

Bernoulli Intercept �3�035 0�495 �10�817 3�634
Volume �0�077 0�317 1�293 0�344
Depth (125, 200) 4�393 0�359 8�356 3�591
Depth (200, 500) 7�409 0�647 9�053 3�612

Gamma Intercept �0�498 0�101 0�042 0�212
Volume 0�17 0�075 0�531 0�147
Depth (125, 200) 0�014 0�102 �0�306 0�173
Depth (200, 500) 0�032 0�098 0�18 0�173

Table 8. Estimation ofmean biomassQ, mean positive biomass QP and probability of absence 1�p for the pacific ocean perch sampled in 2006 and

2009. ĥ is the posteriormedian, CI is the credible interval at 95%and ĈV is the coefficient of variation

Year

ĥ CI ĈV

PG DG PG DG PG DG

2006

Q 17�35 69�32 10�11–27�2 41�06–107�74 0�29 0�3
QP 538�73 1604�82 473�58–610�62 1417�96–1835�28 0�08 0�08
1�p 0�97 0�96 0�95–0�98 0�94–0�98 0�01 0�01

2009

Q 281�14 222�35 207�97–358�88 160�41–296�36 0�16 0�18
QP 1136�87 943�78 980�41–1309�96 755�52–1149�25 0�09 0�13
1�p 0�75 0�76 0�7–0�81 0�71–0�81 0�04 0�04

Table 9. Deviance information criterion (DIC) scores related to the

DG and CPGmodels fitted to the data sets of the two species collected

in 2006 and 2009 by commercial fisheries

Perch Sole

2006 2009 2006 2009

DG 7946 2066 4319 1539

CPG 7092 1597 3490 1100
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although these ecological properties are not actually being

estimated. Foster & Bravington (2012) used a data set which

was composed of biomass and abundance data to explore the

relationship between patch size and the size of one typical fish

coming from this patch. They showed that the size and the

number of patches could have a different relationship to those

for the size and number of individual fish. However, such an

hypothesis about the size and numbers of patches collected

during a sampling event need to be checked. Even if the con-

junction of the parameters yields a distribution of biomass

values possessing the properties of interest, that is, zero-infla-

tion as well as continuous values with occasional extremes

and additivity with respect to variable sampling volume, one

must not over interpret an ecological meaning for the individ-

ual parameters.

We conclude with practical recommendations arising from

this work.When facing zero-inflated data with a constant sam-

pling volume or a sampling volume with a low variability, the

DGapproach is likely to be understandably preferred bymany

because of its ease of implementation.However, whenworking

with variable sampling volumes, the analyst should be wary of

the DGmodel. We suggest the CPG structure as a better alter-

native, even at the cost of some increased complexity of imple-

mentation. If not, the simulation study developed in this study

shows that, conversely to the CPG, theDG estimates may pro-

vide fallacious conclusions, unduly overestimating the biomass

quantities.
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4
M O D É L I S AT I O N D E D O N N É E S D E B I O M A S S E
G É O R É F É R E N C É E S À F O RT E P R O P O RT I O N D E
Z É R O S

On s’intéresse dans cette partie à la modélisation de la distri-
bution spatiale d’espèces d’invertébrés dans le sud du golfe du
Saint-Laurent (sGSL).

Dans un premier travail, Ancelet et al. (2009) ont étudié la dis-
tribution spatiale d’espèces d’invertébrés dans le sGSL avec un
modèle hiérarchique bayésien. Le modèle ainsi proposé est un
proche du modèle Poisson composé gamma. En effet, Ancelet
et al. (2009) ont utilisé un Poisson composé à marques expo-
nentielles comme modèle d’observations. Le modèle latent est
donc composé des deux quantités N et M :

N ∼ Poisson(λ)
Mp ∼ Exp(ρ), p = 1, ...., N (4.1)

où N est le nombre de patchs et M la biomasse contenue
dans un patch p. Afin de prendre en compte la dimension spa-
tiale de la distribution des espèces étudiées, Ancelet et al. (2009)
ont proposé de partitionner le sGSL en I sous-unités géogra-
phiques d’habitat homogène et d’introduire des dépendances
entre sous-unités proches géographiquement. Pour ce faire, un
modèle BYM (Besag et al., 1991), développé originellement pour
les études épidémiologiques, est mis en œuvre. Ce modèle per-
met d’introduire des effets aléatoires non gaussiens et spatiale-
ment structurés dans la couche latente :

λi = exp(µ + Φi + εi)

εi
i.i.d.∼ Normal(0, σ2

ε ) (4.2)
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où µ est la moyenne commune à toutes les sous-unités géo-
graphiques, εi sont les effets aléatoires normaux i.i.d. La struc-
ture spatiale est définie par le vecteur Φ selon un modèle gaus-
sien conditionnel autorégressif intrinsèque défini par les lois
conditionnelles :

[Φi|Φj, j ∼ i] ∝ exp



−

(Φi − 1
ni

∑j∼i Φj)
2

2σ2
IAR
ni



 (4.3)

où j ∼ i signifie que les deux unités j et i sont voisines. Ces
deux unités seront voisines si elles partagent une frontière en
commun. ni est le nombre de voisins de l’unité i. Enfin, le para-
mètre de variance locale est σ2

IAR.
La principale limite de ce type de modélisation est le parti-

tionnement arbitraire de la zone d’étude. En effet, le modèle
CPG permet une cohérence distributionnelle à grande échelle,
or ce découpage implique une cohérence distributionnelle au
sein d’une même sous-unité, mais pas entre sous-unité. La cohé-
rence spatiale à grande échelle est donc perdue. Afin de conser-
ver cette cohérence spatiale, il est nécessaire de travailler direc-
tement au niveau des observations et non plus entre sous unités
géographiques.

Dans ces travaux de thèse, une approche alternative spatiale-
ment explicite a été mise en œuvre. Elle repose sur le modèle
CPG, mais la structure spatiale est modélisée avec les outils
de la géostatistique et plus particulièrement le variogramme
exponentiel. Ces outils permettent d’introduire une cohérence
spatiale à grande échelle et ne requièrent pas le découpage de
la zone d’étude en unités homogènes. L’approche ainsi propo-
sée permet d’introduire plusieurs variables environnementales
(types de sédiments, profondeur, température) associées à des
erreurs spatialement structurées dans la partie latente du mo-
dèle hiérarchique. Les répartitions spatiales de trois espèces
d’invertébrés épibenthiques ont été étudiées pour les quanti-
tés de biomasses récoltées sur l’ensemble du sGSL en 1997 par
Pêche et Océan Canada. Cette approche de modélisation per-
met de créer des cartes de quantités d’intérêt (p. ex. biomasse
moyenne, probabilité de présence) sur l’ensemble du sGSL. Ce
travail a été publié dans la revue scientifique Ecological Model-
ling en juillet 2013.
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a  b  s  t  r  a  c  t

Biomass  samples  from  marine  scientific  surveys  are  commonly  used  to investigate  spatial  and  temporal
variations  in  stock  abundances.  Biomass  records  are  often  characterized  by a high  proportion  of  zeros
on the  one  hand,  and  occasional  large  catches  on  the  other.  These  features  induce  a modeling  challenge
when  trying  to understand  the  state  of  populations  and  their  ecological  associations  with  one another  and
with habitat.  We  develop  a hierarchical  Bayesian  model  to represent  the  spatial  structure  of  biomass  and
analyze  the  spatial  distribution  and  habitat  associations  of three  species  of  macro-invertebrates  sampled
in  the  southern  Gulf  of  St. Lawrence  (Canada).  A zero-inflated  distribution  based  on  a  compound  Poisson
with  Gamma  marks  is  used  for the  observation  layer,  and a linear  model  with  spatial  correlated  errors
accounts  for  the  role  of  habitat  variables  (temperature,  depth  and  sediment  type)  in  the process  layer.
Maps  of  quantities  of  interest  (e.g.  probability  of  presence,  quantity  of  biomass)  are  produced,  taking  into
account  the  uncertainty  of  the estimated  parameters  and  observation  errors.  This  hierarchical  Bayesian
modeling  approach  provides  a  useful  tool  for spatial  management  of  human  activities  that  may affect
living  resources  that  may  affect living  resources,  such  as  marine  protected  areas.

Crown Copyright ©  2013 Published by Elsevier B.V. All rights reserved.
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1. Introduction

Understanding species spatial distribution and habitat associ-
ations are key challenges when managing harvested, endangered
or invasive species (Welsh et al., 1996; Engler et al., 2004; Cook
et al., 2007). Marine spatial management measures, in which the
spatial and temporal distribution of human activities is restricted
to achieve ecological, social and economic objectives (e.g., marine
protected areas), have been the focus of many studies in the recent
decades (Shea, 1998; Hilborn et al., 2004; Hobday and Hartmann,
2006; Hartog et al., 2011). In many applications, these manage-
ment approaches require knowledge of habitat use by the targeted
species to be effective (Perry and Smith, 1994; Williams and Bax,
2001).

Linear or additive models are often developed to infer distri-
butions and habitat use and preferences using survey or other
ecological data (as reviewed by Guisan and Thuiller, 2005). Efficient
models must be able to address two common characteristics of eco-
logical data: observations can be dominated by a large number of
null values combined with skewed positive values, and abundance
can be strongly spatially correlated. Failure to address both of these
characteristics is well known to impact model parameter estimates
and their uncertainty, leading to incorrect statistical inference and
therefore, in turn, potentially inappropriate management actions
(Zuur et al., 2009; Sileshi et al., 2009). Ideally, the models should
also be able to address possible spatial misalignment between the
available data for abundances and for habitat characteristics.

High proportions of zeros in survey data stem from three general
causes. An observed zero value can be a true zero if the species is not
present in the studied area, while a false zero, also called pseudo-
absence, results from a low probability of detection even though the
species is present. A third class of zeros results from an observer
effect, whereby a species normally found in the study area is
frightened away by some inappropriate data collection procedure.
Numerous approaches exist for such zero-inflated data when deal-
ing with counts, as reviewed in Martin et al. (2005). The two main
approaches, Zero-inflated Poisson (ZIP) and Zero-inflated binomial
(ZIB), are mixture models and the presence–absence is modeled
separately from the number of counts (i.e. individuals). The devel-
opment of zero-inflated models for continuous abundance data (i.e.
densities or biomasses) has also received attention (Stefansson,
1996; Maunder and Punt, 2004; Fletcher et al., 2005; Shono, 2008;
Ancelet et al., 2010). The simplest approach consists in adding a
positive constant to all the observations, typically followed by a log-
arithmic transformation, as is often performed in generalized linear
modeling (GLM). This approach requires choosing an arbitrary con-
stant that could severely bias model estimates (Maunder and Punt,
2004; Shono, 2008). An alternative is to remove the zero catches
from data prior to the analysis. However removing zero values often
affects the results and can also bias the analysis (Martin et al., 2005),
though this is not necessarily the case (Maunder and Punt, 2004). A
common and slightly more complex approach for continuous data,
named the delta approach (Stefansson, 1996; Shono, 2008), mod-
els separately the presence–absence using a binomial distribution
and positive values using a standard probability distribution func-
tion such as the log-normal (leading to a delta-lognormal model)
or the gamma  (delta-gamma). The approach reduces bias since
the expected biomass is the product of the probability of presence
and the average positive biomass. This family of models treats all
absences as true zeros. Furthermore, sampling effort, which can
vary between sites for a number of logistical and operational rea-
sons, is mostly addressed by a prior standardization of the data
(Stefansson, 1996). However, performing such a standardization
may  obscure the relationship that exists between expected values
(for a given sampling effort) and their associated variance for count
probability density functions.

In this paper, we  develop a hierarchical Bayesian spatial model
for biomass data that overcomes these shortcomings. We  apply
this approach to describe the distribution and habitat associations
of epibenthic invertebrates in the southern Gulf of St. Lawrence
(sGSL), Canada. The biomass records come from an annual bot-
tom trawl survey in which invertebrates and fish are collected at
randomly chosen locations by sweeping the ocean floor over tar-
geted distances which can vary between sites. We  use a model
based on two substructures that are linked probabilistically using a
hierarchical approach. The first substructure, the observation layer,
consists of a compound Poisson model with Gamma marks, which
heuristically models the process of observing a Poissonian number
of patches of a species, each containing a random biomass given by
the Gamma  mark. This approach constitutes a generalization of the
one proposed by Bernier and Fandeux (1970) and applied in ecology
by Ancelet et al. (2010) which used exponential marks. It also allows
for explicit accounting for the duration or volume of sampling for
individual sampling events. The second model substructure explic-
itly models habitat associations using a linear model that accounts
for spatial autocorrelation using a geostatistical approach. Jointly,
these model substructures result in a modeling approach that is
very flexible, likely making it a useful tool for spatial analysis and
planning.

2. Methods

2.1. Data description

Fisheries and Oceans Canada has conducted an annual bottom-
trawl survey in the sGSL each September since 1971 (Chadwick
et al., 2007; Benoît et al., 2009). Since its inception, the main objec-
tive of this survey has been to quantify the abundance and the
distribution of marine fishes and certain commercially important
invertebrates. Since 1988, data for epibenthic invertebrates such
as urchins, starfish, whelks and anemones have been collected.
The domain for the sGSL survey is split into 27 strata defined so
as to be homogeneous in terms of depth and geographic location.
Every year, since the mid  1980s, 140–200 sites have been chosen
according to a stratified random design. The number of sites per
stratum is generally proportional to stratum size, making the selec-
tion of sites at the survey level approximately randomly balanced.
Sites are sampled using a straight-line tow for a target duration
of 30 min. at 3.5 knots. All captured organisms are identified to
the lowest taxonomic level possible and weighed in kilograms per
tow. Habitat information, such as bottom temperature (◦C) and
depth (m), is also collected at each bottom-trawl site. Moreover
the type of sediments is interpolated at each sampling site from
an existing map  of surficial geology for the Gulf of St. Lawrence
(Loring and Nota, 1973). This study focuses on three epibenthic
macroinvertebrates sampled during the 1997 survey to illustrate
the modeling approach: green sea urchin (Strongylocentrotus droe-
bachiensis), starfish (Asterias sp), and sea cucumber (Cucumaria
frondosa). These three taxa were chosen for their differences in den-
sity distribution and habitat preferences so as to demonstrate the
model’s ability to confront different data situations (Figs. 1 and 2).
In fact, the majority of epibenthic macroinvertebrates in the sGSL
are distributed in patches of localized variable abundance, inter-
spersed by numerous and relatively large areas where the species is
absent. Consequently, the dataset contains a very large proportion
of sites where the species are not observed.

2.2. The statistical model for zero-inflated continuous positive
data

The model description is split into two  parts, as is classically
done in hierarchical Bayesian modeling. The first section describes
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Fig. 1. Histogram of the sampled biomass from individual tows in the 1997 sGSL bottom-trawl survey year (in kg/tow) for the three selected species: (a) urchin, (b) starfish,
and  (c) cucumber.

how the observation is linked to the actual biomass in a given site.
The second section models the spatial distribution of the latent
biomass field at the scale of the survey.

2.2.1. Observation layer
The observation layer consists of a compound Poisson process.

Let us define Ns, the unknown number of patches of organisms sam-
pled at a site s, which results from a possibly non-homogeneous
Poisson process:

Ns∼Poisson(Es�s) ∀ s ∈ {1, . . . , S} (1)

where �s is the locally expected number of patches and Es is the
sampling effort at site s. Every sampled patch i is defined as con-
taining an unknown random quantity of biomass Ms,i. We  assume
that all the marks Ms,i are independent and identically Gamma
distributed with scale and rate parameters a and b:

Ms,i∼Gamma(a, b). (2)

The average biomass of a patch is a/b. Note that when a = 1, Ms,i
is exponentially distributed, which corresponds to the observation
model used by Ancelet et al. (2010).

The quantities Ns and Ms,i can be interpreted heuristically
in terms familiar to ecologists and allow modeling of observed
biomass at a location s, denoted Ys:

Ys =

⎧
⎪⎨
⎪⎩

Ns∑

i=1

Ms,i if Ns > 0

0 if Ns = 0

(3)

If there is at least one patch at the sampling site, the observed
biomass Ys is the random sum of the existing biomass in each
patch. Conversely, if there are no patches at the sampled site, then

nothing is caught. The main quantities of interest of the model are
summarized in Table 1.

2.2.2. Spatial distribution layer
The spatial coherence of biomass distribution relies on the spa-

tial distribution of the covariates and some unexplained latent
spatial structure. In the following, we  first describe how covari-
ates are introduced to the model, and then how additional spatial
structure is included.

2.2.2.1. Covariate effects. Bottom temperature, depth and sediment
type are selected as available covariates related to habitat that
potentially explain the distribution of the invertebrates. Their
effects on �s, the average number of patches at site s, are included in
the model through a logarithm link function. The full specification
of �s is then given by:

log(�s) = ˛0 + ˇSeds + �Depths
+ �Temps

+ �s (4)

where ˇSeds , �Depths
and �Temps

are the site specific effects of
sediment type, depth and temperature, respectively, and �s is a
Gaussian noise that accounts for potentially spatially structured
process error. Four classes of sediments, based on the granulome-
try, are distinguished in the model: pelite, fine sand, coarse sand,
gravel with occasional sand patches. Depth (in meters) is split into

Table 1
Quantities of interest for the proposed model.

Probability of presence 1 − exp (−�s)

Expected positive biomass
(

�sa
b

)(
1

1−exp(−�s )

)
Expected biomass (�sa)

b

Variance of the biomass
(

�sa
b

)(
a+1

b

)
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Fig. 2. Spatial distribution of macro-invertebrate biomass from individual tows in the 1997 sGSL bottom-trawl survey. Triangles represent sites where positive biomass
was  collected. Their widths are proportional to the biomass sampled (in kg/tow). Crosses represents sites where no biomass was  caught: (a) urchin, (b) starfish, and (c) sea
cucumber.

four classes to account for a possible non-linear response: [0, 50[;
[50, 100[; and, [100, 400[. Likewise, bottom temperature (in ◦C) is
split into three classes: [− 1, 1[; [1, 5[; and, [5, 15[. For the purpose
of identifiability, some covariate classes have to be chosen as ref-
erences. The most prevalent class for each covariate is defined as
the baseline effect: fine sand for sediment type, [50, 100[ for depth
and [− 1, 1[ for temperature.

2.2.2.2. Spatial effects. Covariates are often able to capture a part of
the spatial dimension of a species’ distribution, but they are unlikely
to fully explain the spatial distribution. Even after accounting for
the deterministic effect of environmental covariates, nearby loca-
tions are much more likely to resemble each other compared to
more distant stations. In order to account for this residual spatial

structure, spatially correlated errors are included. This approach
has the benefit of improving inferences on the covariates by
accounting for correlation and is very useful for creating interpo-
lated maps of biomass in the study area (Lichstein et al., 2002).
In practice, the random spatial process is included as a spatial
Gaussian noise, (�s)s=1,...,S , already defined in Eq. (4). The simple
exponential covariance function, known to be robust in environ-
mental applications, is used:

Cov(�s, �s′ ) = �2
(

exp
(

− h

˚

))
with h = d(s, s′). (5)

It describes a decreasing exponential neighborhood covariation
with increasing distance h between two  sites s and s′.  ̊ is the
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parametric range, which controls the rate of correlation decline as
a function of distance, and �2 is the variance parameter.

Modeling the effect of the covariates and the spatial correlation
could also have been done on the expected biomass in a patch (a/b).
The inference of expected number of patch � and the expected
biomass in one patch a/b produces highly correlated estimates
(Ancelet et al., 2010). Therefore, it is preferable to include covari-
ates in only one of these quantities. Because the expected number of
patches controls species presence as well as abundance, we  choose
to add both covariates and spatial effects to this latent layer.

2.3. Bayesian inference

Hierarchical models such as the one proposed in this paper have
been developed under the Bayesian paradigm (Gelman et al., 2004).
Bayesian analysis requires setting prior distributions for all the
parameters (i.e. a, b, ˛0, �, ˇ, � , �2, and ˚).  We  choose standard flat
priors for the regression parameters (˛0, �, ˇ, �) because the num-
ber of patches and the effect of the three covariates are not known
a priori. We  choose a uniform prior distribution for the standard
deviation � as recommended by Gelman (2006).

The range parameter  ̊ is known to be difficult to estimate
in hierarchical models (Cressie, 1993; Stein, 1999; Zhang, 2004;
Zhang and Wang, 2009). We  therefore devise a strategy based on
data from other years for direct standard estimation. It is assumed
that the latent spatial structure of the organisms changes little
between neighboring years because of their limited dispersal abil-
ities over large spatial scales and their slow biological turnover
rates. For that matter, preliminary analyses involving data from
1996, 1997 and 1998 confirmed that the constant latent spatial
structure assumption is reasonable (unpublished results). There-
fore inference is conducted on the data sampled in 1996 by first
fitting a model including all the covariates but no latent spatial
structure and then applying a classical spatial analysis (kriging) to
the resulting residuals. The range estimate is then plugged into the
hierarchical analysis for 1997.

We choose a sufficiently vague prior for the expected biomass
in a patch (E(M) = a/b), with 5%, 50% and 95% quantiles that are
respectively: 0.005, 1, and 135 kg. This prior distribution allows the
expected biomass of one patch to take realistic values, which helps
remove some of the possible confounding between a situation with
a high number of small patches each containing a small amount of
biomass and a low number of high biomass patches.

Eqs. (4) and 5 describe the full process model, but variants of
this full model, with subsets of the explanatory covariates, are also
considered as candidate alternatives (described below). Each model
run is implemented in OpenBUGS, the open source version of Win-
BUGS (Ntzoufras, 2011) and its add-on GeoBUGS. The code for the
model is presented in Appendix A. Previous tries with a reduced
set of simulated data (to make sure that the inference algorithm
worked) showed a strong autocorrelation of the MCMC iterations
but the Gelman–Rubin convergence test became acceptable after
30,000 iterations of each of the three MCMC  chains. Due to com-
putational costs (about 3 days for each model), only two chains
are launched for 60,000 iterations with a burn-in period of 30,000
iterations and MCMC  convergence checked by visual inspection.
A thinning of 100 iterations is performed in order to get rid of
within-chain autocorrelation. Prediction and validation steps are
computed in R 2.15.0 with the geoR package for the spatial corre-
lation (Diggle and Ribeiro, 2001).

2.4. Validation and model selection

2.4.1. Posterior predictive checking
Posterior predictive checking is used to evaluate the model’s

ability to fit the observed data as recommended by Gelman et al.

(1996). N draws (�(1), �(2), . . .,  �(N)) are sampled from the posterior
distribution for vector � = (a, b, ˛0, ˇ, � , �, �2, ˚).  For each draw �(i),
artificial replicated data (Ŷ (i)

s )s=1,...,S are generated using the model

Ys|�(i). When the model fits well the data, the replicated data Ŷs

are expected to be close to the observed data Ys. The discrepancy
between Ŷs and Ys can be calculated using the omnibus statistics
denoted T(Y, �) as suggested in Gelman et al. (1996). In that case,
the chosen T statistic is a Bayesian residual sum of squares, which is
asymptotically distributed as a �2 distribution Gelman et al. (1996).
Model fit is assessed by comparing the observed T(Y, �(i)) with
the T(Y, �(i)) distributions. A Bayesian p-value is then computed to
account for the cases in which the T(Ŷ (i), �(i)) statistic exceeds the
T(Y, �(i)). Bayesian p-value close to 0.5 indicate a well fitted model.

T(Y, �(i)) =
S∑

s=1

{
(Ys − E(Ys|�(i)))

2

V(Ys|�(i))

}
=

S∑

s=1

⎧
⎨
⎩

(Ys − a(i)�(i)
s

b(i)
)
2

�(i)
s a(i)

b(i)

a(i) + 1
b(i)

⎫
⎬
⎭

T(Ŷ (i), �(i)) =
S∑

s=1

{
(Ŷ (i)

s − E(Ŷ (i)
s |�(i)))

2

V(Ŷ (i)
s |�(i))

}
=

S∑

s=1

⎧
⎨
⎩

(Ŷ (i)
s − a(i)�(i)

s

b(i)
)
2

�(i)
s a(i)

b(i)

a(i) + 1
b(i)

⎫
⎬
⎭

(6)

2.4.2. Model comparison
Many competing submodels of Eq. (4) can be defined based on

combinations of the covariates and the spatially correlated errors.
The full model (Ms1) includes all covariates (depth, temperature
and sediment type) and the spatial correlation. For each species,
this full model is compared with several submodels summarized
in Table 2. Two  criteria are used to compare the models. The first
is the Bayesian Information Criterion (BIC) proposed by Schwarz
(1978):

BIC = −2 × log(L) + k × log(n) (7)

where n is the number of observations, k is the number of parame-
ters to be estimated in the submodel and L is the maximized value of
the likelihood function for the estimated submodel. The BIC meas-
ures how well the model fits the data, with respect to the number
of model parameters.

The second comparison criterion, the mean squared prediction
error (MSPE) is used to assess the accuracy of the model predictions:

MSPEs =
S∑

s=1

E((Ŷs − Ys)
2
) =

S∑

s=1

{(E(Ŷs) − Ys)
2 + V(Ŷs)}. (8)

This criterion takes into account the bias of the prediction relative to
the true value, and includes a term for the predictive variance. Here,
we consider the spatial average of this criterion over the prediction
dataset.

2.5. Predictions

The main advantage of models such as the ones proposed in this
paper is the capability of making predictions, Ynew, conditional on
the observations, while preserving the inferred spatial structure.
The predictive distribution of the biomass quantity is given by:

[Ynew|Yobs] =
∫ ∫

[Ynew, �, �|Yobs]d� d�. (9)

In practice, for each iteration i of the MCMC  chains, we perform

a conditional simulation [�(i)
new|�2(i)

, ˚, �(i)] to obtain by kriging
a realization of the latent Gaussian field �(i)

new at the sites where
predictions are wanted. Prediction for a new site s0 requires knowl-
edge of the values of the covariates at this site. These are obtained
using a linear interpolation of values at neighboring sites for the
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Table 2
Alternate submodels for the spatial hierarchical model and results of the model fit for the three taxa based on the model selection criteria BIC and MSPE, and the Bayesian
p-value model checking criterion. s denotes a model with spatial correlation and a lack of s means no spatial correlation. Ms1 is the more complex model, which includes all
covariates: sediment type (Sed), depth (Dep) and bottom temperature (Temp) and a spatial correlation. Model M1 include all covariates without spatial structure.

Covariates BIC B. p-value MSPE

Model Sed Dep Temp

Strongylocentrotus droebachiensis
Ms1 × × × 844.41 0.51 38.41
Ms2 × × 888.76 0.46 53.13
Ms3 × × 853.28 0.43 38.69
Ms4 × 874.16 0.41 42.45
Ms5 × × 927.55 0.47 74.187
Ms6 × 961.34 0.49 91.10
Ms7 × 999.78 0.54 122.67
Ms8 1078.47 0.53 225.21
M1 × × × 1022.67 0.54 160.91
Asterias sp
M1 × × × 317.76 0.48 0.69
M2 × × 343.33 0.45 0.71
M3 × × 338.61 0.45 0.73
M4 × 365.63 0.41 0.82
M5 × × 392.24 0.49 1.54
M6 × 399.77 0.55 1.36
M7 × 461.06 0.41 2.76
M8 412.38 0.53 2.56
Cucumaria frondosa
Ms1 × × × 215.38 0.54 0.11
Ms2 × × 270.12 0.55 0.12
Ms3 × × 244.05 0.46 0.15
Ms4 × 263.09 0.44 0.17
Ms5 × × 244.80 0.52 0.14
Ms6 × 270.12 0.42 0.18
Ms7 × 282.09 0.41 0.22
Ms8 305.34 0.56 0.26
M1 × × × 482.19 0.57 5.65

temperature and depths, while sediment type is obtained from an
interpolated map  from the study of Loring and Nota (1973). Then,
the latent layer �(i)

new is generated to account for the effects of the
included covariates. The biomass of the studied species in unsam-
pled locations, Y (i)

new , is then merely drawn from the observation
model sub-component. These posterior predictive joint distribu-
tions can be summarized by maps showing various statistics of the
species distribution (e.g. mean, or median biomass, or the propor-
tion of zeros). Given the assumption of little movement between
successive years, we rely on data from the 1998 survey (not used
for model fitting) to evaluate the predictive ability of the competing
models.

3. Results

The results are presented by species, following a common pre-
sentation format.

1. Results of analyses to establish whether there is spatial structure
in the residuals, and in the affirmative case, estimating the range
parameter using data from the 1996 survey.

2. The model is fitted to the 1997 data under the Bayesian paradigm
and its predictive ability is checked using the 1998 data.

3. Results of submodel comparisons and the implied effect of
covariates are presented.

3.1. Green sea urchin

Spatial structure is apparent in the residuals of the inference per-
formed on the green sea urchin biomass sampled in 1996 (Fig. 3a).
The estimated value for the parametric range is ˆ̊ = 23 km.  This
range is considerably smaller than the average inter-station dis-
tance in the annual survey of the sGSL, 156 km.  BIC and MSPE scores
are considerably smaller for the full spatialized model, Ms1, com-
pared to a similar model without spatial correlation, M1 (Table 2),
indicating that adding a spatial structure improves model fit. The
evaluation of competing models with different subsets of covari-
ates is therefore limited to models that include spatial correlation.
Detailed results of submodel comparisons for the green sea urchin
are provided in Table 2.

The validation of the models by posterior predictive check-
ing gave acceptable results for all models, with the p-values
around 0.5. Based on BIC, the best fitting model is the one that
includes all three covariates. This model also has the best MSPE.
The different effects of the covariates included in this model
are presented by their posterior distributions in Fig. 4. Sediment
type has an important effect on the biomass of the green sea
urchin, with pelite having a negative effect and both coarse sand

Table 3
Proportion of predictions of the best model for the three species (urchin: Ms1, starfish: M1, cucumber: Ms1) for the biomass sampled in 1998.

Predictions

True zero False positive True positive False zero

Strongylocentrotus droebachiensis 0.71 0.29 0.76 0.24
Asterias sp 0.55 0.45 0.51 0.49
Cucumaria frondosa 0.79 0.21 0.52 0.48
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Fig. 3. Variogram for the biomass sampled in 1996 obtained from the residuals of the model including all covariates without spatial correlation for the three species: (a)
green  sea urchin, (b) starfish, and (c) sea cucumber. Distance in kilometers.
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and gravel having a positive effect relative to fine sand (Fig. 4a).
Depth also appears to be important with large depths having
a negative effect on the urchin biomass (Fig. 4b). The effect of
bottom temperature is negative for both classes, [1, 5[ and [5,
15[, relative to the effect of the lower temperature class. The
negative effect is strongest for the warmest temperature class
(Fig. 4c).

The majority of the 1998 biomass records are predicted well,
though there are some misclassifications with the positive biomass
(Table 3). Qualitatively, the interpolated map  of the median
biomass quantities predicted with Model Ms1 matches well the
survey observations (Fig. 5). This interpolation allows a good iden-
tification of areas with a high quantity of biomass as well as areas
without biomass. Note that urchins are widely distributed in the
sGSL.

3.2. Starfish

No spatial structure is detected in the residuals of the model fit-
ted to the starfish data in 1996 (Fig. 3b). The favored model, based on
the two model selection criteria includes the effects of the sediment
type, depth and temperature classes (Table 2; Fig. 6).

Pelite type sediment has a negative effect and the gravel type has
a positive effect on starfish biomass, relative to fine sand (Fig. 6a).
The effect of depth is manifested by a small positive effect of the
shallow depths relative to intermediate depths (Fig. 6b). Tempera-
ture classes [1, 5[ and [5, 15[ have a positive effect on the starfish
biomass relative to temperatures between −1 and 1 ◦C (Fig. 6c). The
model is not able to provide good predictions of starfish biomass
sampled in 1998 (Table 3).
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Fig. 5. Prediction of the median quantity of green sea urchin biomass (in kg per
standard tow) on a grid in the sGSL.

3.3. Sea cucumber

Some spatial structure is detected in the 1996 distribution of sea
cucumber biomass (Fig. 3c). As for the urchins, the estimated para-
metric range ˆ̊

 = 22 km,  is considerably smaller than the average
interstation range in the survey. BIC and MSPE scores confirm that
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Fig. 6. Posterior distributions of the parameters included in the model M1 for starfish (a) sediment type, gravel (solid line), coarse sand (dashed line) and pelite (dot-dashed
line).  (b) depth class, [0, 50[ (dotted line), [100, 400[ (solid line). (c) temperature, [1, 5[ (solid line), [5, 15[ (dotted line).
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Fig. 7. Posterior distributions of the parameters included in the model Ms1 for sea cucumber (a) sediment type, gravel (solid line), coarse sand (dashed line) and pelite
(dot-dashed line). (b) depth class, [0, 50[ (dotted line), [100, 400[ (solid line). (c) temperature, [1, 5[ (solid line), [5, 15[ (dotted line).

a model including spatially correlated error is preferred (Table 3).
The analysis of competing models reveals that a model including
all three covariates is favored (Table 3). Relative to fine sand, pelite
sediment has a negative effect on sea cucumber biomass, while
coarse sand and gravel has a positive effect (Fig. 7a). Sea cucumber
biomass is predicted to be greater in shallow depths, and lower in
deeper areas, relative to intermediate depths (Fig. 7b). The effect of
temperatures is positive for the [1, 5[ class and null for the [5, 15[
class, compared to the coldest temperature class. (Fig. 7c).

The sites without sea cucumber in 1998 are well predicted by the
model (Table 3). However, the model predicts a high number of false
positive values. Fig. 8 represents the median quantity of cucumber
biomass predicted by Model Ms1. This map  allows the identification
of a small area of high biomass in the center of the area near the
Magdalen Islands archipelago and points out large areas without
sea cucumbers in the northern portion of the survey area where
depth declines rapidly into a large channel, the Laurentian channel.

4. Discussion

In this work, we propose a Bayesian hierarchical model to han-
dle spatialized continuous zero-inflated data. We  expand the model
proposed by Ancelet et al. (2010) by considering Gamma marks
instead of Exponential ones, which allows more flexibility in the
modeling approach. We  also add locally recorded covariates to the
model in order to describe the habitat associations as well as com-
plex spatial dependence structures.

The distributions of the three species appear to be affected by
the sediment type and depth, which is expected given that both are
key variables affecting the distribution of epibenthic invertebrates
in other marine ecosystems (Freeman and Rogers, 2003; Hily et al.,

2008). The species are also affected by temperature, a variable
known to rule the distribution of marine biota. Noticeable resid-
ual spatial variation remains for urchins and sea cucumbers, but
not for starfish. Model performance for starfish was weaker than
for the other two species. A probable explanation is that contrary
to urchins and sea cucumbers, the starfish data represent catches
for an assemblage of species, each with potentially unique habitat

Fig. 8. Prediction of the median quantity of sea cucumber biomass (in kg per
standard tow) on a grid in the sGSL.
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associations. Modeling the assemblage as a unit effectively means
modeling a weighted average habitat association, which may  not
be strong and which will change as the relative abundance of the
component species changes. This is likely to lead to a weakened
ability to predict distribution patterns over time based on habi-
tat covariates. Furthermore, the performance of this model will be
influenced by sampling stochasticity given that the data from any
one year of the survey represent a single sampling realization that
will only on average reflect the true patterns in distribution and
habitat associations even if the model is correct. Such an effect may
explain some of the deficiencies in model performance observed for
all three invertebrate taxa.

The small estimated values for the range parameters are consis-
tent with the limited dispersal abilities of the organisms considered
here. For example, the maximum displacement of green sea urchin
is estimated at 20 cm per day i.e. approximately 17 km per year
(Lauzon-Guay and Scheibling, 2007). Possible explanations for this
small scale effect are small scale habitat features, other habitat
features not included in the model, or a result of demographic
or behavioral characteristics of the organisms. This small correla-
tion distance helps to capture a spatial structure at small scales,
which is not otherwise related to the deterministic effect of covari-
ates that vary over much broader scales. Taking into account this
spatial correlation greatly improves the fitting and the predictive
capacity of the model. However, the model still misclassifies some
predictions of the biomass sampled in 1998. These errors could be
the result of changes in the hydrodynamic and physico-chemical
properties of the water column, which impacts macroinvertebrates
over short temporal scales relative to depth or sediment types
(Warwick and Uncles, 1980; Ysebaert and Herman, 2002; Freeman
and Rogers, 2003; Bolam et al., 2008). Another possible explana-
tion is that the range parameter 	 is not well estimated because
it is based on a single realization of the survey and because the
survey sampling density is considerably coarser than the apparent
range (Zimmerman, 2006; Irvine et al., 2007). Additional surveys
with finer grain sampling might help in better defining the range
parameter.

An attractive feature of the approach is its flexibility. For exam-
ple, instead of a Poisson distribution for the number of patches,
it is possible to use the Negative Binomial distribution, a Gamma
mixture of Poisson. This alternative extension would allow for over-
dispersion of the number of patches in the observation submodel,
resulting in an over-dispersed quantity of biomass. A GLM with a
logarithm link function is used here to model the intensity of the
Poisson distribution but it would also be possible to use a gener-
alized additive model in more complex cases (Guisan et al., 2002;
Zuur et al., 2009).

The two latent quantities (number of patches and biomass
quantity in each patch) must not be over-interpreted. These two
conceptual quantities reflect a heuristic construction of a zero-
inflated model but their direct ecological interpretation cannot be
confirmed by observation. In addition, the two hidden quantities �
and a/b are highly correlated (Ancelet et al., 2010). While this would
hamper the interpretation of their individual values, it is not an
issue in the application presented here because we are interested
in their joint effect, i.e. the predicted biomass. By linking � instead
of a/b to the covariates, covariates play a role in both the probability
of presence and the quantity of biomass, also partially controlled
by the number of patches.

Interpolation relying on covariates and spatial structure exploits
a large amount of information from the data collected during
marine surveys. Maps predicting ecological properties such as the
mean biomass, areas of high density, or the presence–absence of
organisms can be easily produced, together with their uncertain-
ties. Such maps are commonly used for ecological analyses and
data-based approaches (Shea, 1998; Hilborn et al., 2004; Hobday

and Hartmann, 2006; Hartog et al., 2011; Dutertre et al., 2012).
Furthermore, the approach provides preliminary answers with
probabilistic predictions for the quantitative effect of long-term
changes in important habitat variables, for example as might be
expected under global warming.

Appendix A. Model code

model{
### Latent Layers
for (s in 1:nsample){

log(mu[s]) < - alpha0 + beta2[Tp[s]] +
beta1[Sed[s]] + beta3[Pr[s]] + w[s]

w[s] < - v[s] - mean(v[1:nsample])
mupres[s] < - mu[s]*(dtow[s]/dstandard)

}
v[1:nsample] ∼ spatial.exp(mu v[],x[],y[],
tau v,phi v,kappa v)
### Observation Model
### Strictly positive biomass data
for(k in 1:npres){

### Number of patches
ngis[k] ∼ dpois(mupres[pres[k]])C(1,)
### Observed positive biomass
Y a[k] < -a*ngis[k]
Y[pres[k]] ∼ dgamma(Y a[k],b)

}
### Evaluation of probabilities of zeros
for(j in 1:nabs){

### Probability of presence at site j
proba[j] < - 1 - exp(-mupres[abs[j]])
Y[abs[j]] ∼ dbern(proba[j])

}
### Priors
alpha0 ∼ dnorm(0,0.01)
beta1[2] < - 0
beta1[1] ∼ dnorm(0,0.01)
beta1[3] ∼ dnorm(0,0.01)
beta1[4] ∼ dnorm(0,0.01)
beta3[2] < - 0
beta3[1] ∼ dnorm(0,0.01)
beta3[3] ∼ dnorm(0,0.01)
beta2[1] < - 0
beta2[2] ∼ dnorm(0,0.01)
beta2[3] ∼ dnorm(0,0.01)
a ∼ dgamma(2,5)
b ∼ dgamma(2,5)
sigma ∼ dunif(0,100)
sigma2 < -sigma*sigma
tau v < -1/(sigma2)

}
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5
M O D É L I S AT I O N S PAT I O - T E M P O R E L L E D E
D O N N É E S D E B I O M A S S E G É O R É F É R E N C É E S À
F O RT E P R O P O RT I O N D E Z É R O S PA R
C O N V O L U T I O N

Les études de distributions spatio-temporelles de populations
ou d’espèces se sont développées ces dernières décennies. En ef-
fet, le besoin de prédire les changements de la répartition spa-
tiale de populations face notamment aux changements clima-
tiques a encouragé l’extension des modèles à structure spatiale
vers des modèles spatio-temporels. De plus, la nécessité de pré-
dire la dispersion d’espèces envahissantes a également encou-
ragé le développement de méthodes capables d’appréhender
ces problèmes (Hooten et Wikle, 2007; Cook et al., 2007).

Les méthodes développées pour étudier la dispersion spatio-
temporelle d’une espèce envahissante sur un territoire donné
utilisent différents types de données. Par exemple, Cook et al.
(2007) se sont intéressés à la colonisation de l’Angleterre par
une espèce végétale envahissante à l’aide de données de présence-
absence. De plus, comme proposé par Hooten et Wikle (2007), il
est également possible d’utiliser des données de comptage pour
l’étude de l’invasion d’une espèce de tourterelle aux États-Unis.
Les données de comptage, courantes en écologie, ne sont pas
restreintes à l’étude d’espèces envahissantes, par exemple Ver
Hoef et Jansen (2007) ont étudié la distribution spatio-temporelle
d’une espèce de phoque en Alaska.

Les trois études évoquées précédemment (Hooten et Wikle,
2007; Cook et al., 2007; Ver Hoef et Jansen, 2007) utilisent des
modèles hiérarchiques bayésiens (HBM) pour analyser et pré-
dire la distribution spatio-temporelle des espèces considérées.
Cependant, les choix de modélisation diffèrent entre ces trois
études et illustrent la grande disponibilité de méthodes actuel-
lement à disposition. L’approche proposée par Cook et al. (2007)
nécessite le découpage de l’Angleterre en petites zones carrées
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(10× 10 km) caractérisées par un habitat homogène. La colonisa-
tion d’un site est quant à elle supposée résulter d’un processus
stochastique qui varie entre sites et dans le temps. Une fonction
prenant en compte les variables environnementales et la dis-
tance au premier site occupé par l’espèce envahissante permet
de construire un taux de colonisation pour chaque site. Le mo-
dèle utilise donc un noyau de dispersion associé à des variables
explicatives caractérisant l’habitat pour prédire la dispersion de
la plante invasive. L’approche développée par Hooten et Wikle
(2007) est relativement différente, elle consiste à utiliser des
équations de réaction-diffusions au sein de la couche latente
d’un HBM pour prédire l’invasion des États-Unis par une es-
pèce de tourterelle. Le modèle des observations est alors une loi
de Poisson et permet de prendre en compte des variables envi-
ronnementales comme la densité humaine, facteur déterminant
dans la colonisation de nouveaux territoires par cette espèce.
L’étude de Ver Hoef et Jansen (2007) ne s’intéresse pas à une
espèce envahissante, mais repose également sur des comptages
avec la particularité de présenter une forte proportion de zéros.
Le modèle des observations du modèle bayésien hiérarchique
est donc adapté à ce type de données. La partie temporelle du
modèle est modélisée par un modèle autorégressif d’ordre 1 et
constitue avec la partie spatiale la couche latente du HBM. L’as-
pect spatial de l’approche est modélisé à l’aide d’un modèle
autorégressif conditionnel (CAR), également appelé modèle à
champ de Markov Gaussien. Ces modèles sont couramment
utilisés pour la modélisation de processus spatiaux (Besag et
Kooperberg, 1995; Rue et Held, 2005). La dépendance spatiale
est alors modélisée grâce aux caractéristiques markoviennes du
champ : un site est corrélé à ses plus proches voisins selon un
graphe non orienté. Afin de modéliser un phénomène spatial
avec un modèle à champ de Markov Gaussien, il est nécessaire
de définir une structure de voisinage et donc de diviser l’es-
pace étudié en sous-unités géographiques. Cette approche peut
donc conduire à des simplifications de la structure spatiale étu-
diée et nécessite un travail préalable d’identification de zones
homogènes vis-à-vis de la quantité d’intérêt. Pour éviter les pro-
blèmes lié à cette simplification, il est possible d’utiliser les ou-
tils géostatistiques développés dans le chapitre 4 pour modéli-
ser la distribution spatio-temporelle d’une espèce. Axis-Arroyo
et Mateu (2004) ont proposé un HBM pour étudier la distribu-
tion spatio-temporelle du nombre d’espèces d’invertébrés épi-
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benthiques au sud du golfe du Mexique en utilisant les outils
de la géostatistique usuelle. Pour ce faire deux années sont mo-
délisées (1996, 1999) mais chaque année est utilisée séparément.
L’analyse temporelle de la modélisation est simplement effec-
tuée en comparant les résultats de chaque modèle. Cette diffi-
culté à utiliser les modèles géostatistiques au sein d’un HBM
spatio-temporel est principalement due aux jeux de données
utilisés pour cette modélisation. En effet, ces jeux de données
présentent généralement un grand nombre d’observations (p.
ex. 150 sites échantillonnés pendant 5 ans : n = 150 ∗ 5 = 750
sites) et posent des problèmes computationnels lorsque les mo-
dèles géostatistiques sont utilisés. Ces problèmes d’inférences
sont essentiellement liés à l’inversion d’une matrice de variance
covariance, qui lorsque le nombre d’observations est important,
rend l’inférence difficile (Zhu et Wu, 2010).

Higdon (1998, 2002) a proposé une approche alternative consis-
tant à créer un processus gaussien dans R2 en générant plu-
sieurs variables aléatoires gaussiennes i.i.d. sur une grille, elle
aussi dans R2, puis en convoluant ces variables par un noyau
de lissage préalablement choisi. Ainsi, les prédictions spatiales
obtenues par cette méthode par convolution sont similaires à
celles obtenues par les variogrammes (Higdon, 2002). De plus,
l’approche par convolution permet une bien plus grande flexi-
bilité que les modèles géostatistiques. Elle peut, par exemple,
prendre en compte des effets de non-stationnarité de la dépen-
dance spatiale ou des effets de bords. D’ailleurs, cette méthode
n’est pas restreinte aux champs gaussiens ni à une grille préa-
lablement localisée : par exemple Wolpert (1998) utilise un pro-
cessus de Poisson marqué pour obtenir un processus latent sur
un «réseau». Enfin, cette méthode est également adaptée aux
jeux de données à grandes dimensions comme la modélisation
spatio-temporelle ; cette dernière capacité est détaillée dans la
description de l’approche.

Ces outils statistiques de modélisation spatio-temporelle per-
mettent de répondre aux demandes d’analyse et de prédictions
des distributions d’espèces. La modélisation spatio-temporelle
des espèces d’invertébrés dans le golfe du Saint-Laurent (sGSL)
pose cependant plusieurs challenges. Les données disponibles
couvrent une longue période de temps (1989 à 2005) et sont
continues avec une forte proportion de zéros. L’approche de
modélisation proposée par Ver Hoef et Jansen (2007) est adap-
table aux données du sGSL en changeant le modèle des ob-
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servations, qui est une distribution discrète adaptée aux fortes
proportions de zéros, en distribution positive continue. Cepen-
dant, la partie spatiale du modèle proposé dans cette étude
(comme celle de (Cook et al., 2007)) nécessite de découper la ré-
gion d’étude en zones d’habitat homogène. Or, nous souhaitons
ici développer un modèle spatio-temporel qui ne requiert pas
le découpage préalable du sGSL en strates homogènes. L’ap-
proche de Hooten et Wikle (2007) semble également inadaptée
aux données du sGSL car le but de l’étude de leur distribu-
tion n’était pas de caractériser leur dispersion sur l’ensemble du
sGSL. L’alternative aux modèles géostatistiques développée par
Higdon (1998, 2002) présente quant à elle plusieurs avantages
pour la modélisation spatio-temporelle de la biomasse des in-
vertébrés épibenthiques développée dans ce chapitre : dans un
premier temps, cette méthode de modélisation parcimonieuse
nous sert à construire un champ gaussien univarié. Ensuite,
nous proposons d’adapter cette approche aux données géoréfé-
rencées d’invertébrés épibenthiques du sGSL. Enfin, nous ajou-
tons une composante temporelle autorégressive pour obtenir
un premier modèle hiérarchique bayésien spatio-temporel pour
modéliser l’évolution de la biomasse de ces espèces d’inverté-
brés.
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5.1 un modèle spatial de base

5.1.1 Construction par moyenne mobile

Un processus gaussien stationnaire z(s) défini sur un domaine
spatial S ⊂ R2 peut être construit par convolution d’un champ
gaussien x(s), s ∈ S, avec un noyau de lissage κ :

z(s) =
∫

S
κ(u− s)x(u)du, pour s ∈ S. (5.1)

En supposant le champ gaussien de moyenne nulle et de fonc-
tion de variance covariance en masse de Dirac («bruit blanc
continu»), la fonction de covariance du processus gaussien z
dépend uniquement du noyau κ et est obtenue par :

cov(z(s), z(s′)) =
∫

S
κ(u− s)κ(u− s′)du

=
∫

S
κ((u− s + s′)− s′)κ(u− s′)du

=
∫

S
κ(u− (s− s′))κ(u)du

= c(s− s′) (5.2)

La relation entre le noyau κ et la fonction de covariance c(s− s′)
est basée sur le théorème de convolution des transformées de
Fourier (Pinkus, 1997; Higdon, 2002) :

κ(·) TF→ K(u) .2→ K2(u) TFI→ c(·)

κ(·) TFI← C
1
2 (u)

√.← C(u) TF← c(·) (5.3)

TF et TFI représentent la transformée de Fourier et son in-
verse, et les fonctions .2 et √. correspondent au carré et à sa
racine. Cette relation permet d’exprimer le spectre, C(u), de co-
variance, c(s), en fonction du noyau κ. Ce noyau est la transfor-
mée de Fourier de la racine carrée de la transformée inverse de
c(s− s′). Dans le cas isotrope, chaque noyau κ est associé à une
unique fonction de covariance c(s− s′). Cependant, si le noyau
κ est anisotrope alors il existe plusieurs noyaux de lissage qui
sont associés à la fonction de covariance c(s− s′). Barry et Ver
Hoef (1996) et Kern (2000) ont décrit et approfondi les relations
entre le noyau de lissage κ et la fonction de covariance c(s− s′).
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5.1.2 Construction par convolution discrète

Il est pratique de construire un champ spatial gaussien z par
«convolution discrète». Dans ce cas, le processus latent x n’est
plus un champ de type bruit blanc continu, mais il est défini
sur une grille latente recouvrant le domaine S. Le champ z est
alors construit par convolution du bruit blanc discret x par un
noyau de lissage κ. Le champ spatial z s’obtient par :

z(s|x) = µ +
G

∑
g=1

κ(ωg − s)x(ωg)

x ∼ Normal(0, σ2
x) (5.4)

où µ est la moyenne du champ z, κ le noyau de lissage et ωg
les points de grille composée de G points. Un bruit blanc x(ωg)
est associé à chaque point de grille. Le champ spatial z est donc
déterminé par G variables latentes, x(ωg) avec g = 1, 2, . . ., G.
Seules ces G variables latentes contrôlent le champ spatial z ré-
duisant la taille du problème lorsque l’on construit et estime les
structures de corrélation spatiale, et ceci, indépendamment du
nombre d’observations du champ spatial z ; le prix à payé étant
bien sûr l’inférence de ces G variables latentes. Cette méthode,
permettant une réduction remarquable de dimension du pro-
blème, a notamment été appliquée avec succès pour la modéli-
sation spatio-temporelle de températures moyennes océaniques
(Higdon, 1998), de concentration de nitrogène (Kern, 2000), de
concentration d’ozone (Higdon, 2002) et pour la modélisation
spatiale d’un système proie-prédateur (Allen et al., 2001).

Une partie délicate de ce type de modélisation est le choix
de la grille sur laquelle le processus est construit. Il est possible
de régler la distance entre deux points de grille en fonction de
la portée effective d’un variogramme exponentiel appliqué aux
données observées. En effet, Higdon (2002) et Kern (2000) ont
montré que si l’on considère un variogramme exponentiel dans
le plan, la portée effective de ce variogramme φ est simplement
égale à la fenêtre du noyau exponentiel associé. Dans la suite de
ce chapitre, seuls les noyaux exponentiels sont considérés afin
d’être consistants avec les résultats du chapitre 4 et une certaine
pratique de la géostatistique qui recommande, en première ap-
proche empirique, d’éviter les variogrammes gaussiens qui ont
généralement tendance à lisser fortement le champ spatial. Il est
cependant possible, de construire une grille régulière à partir

64



de la portée effective d’un variogramme gaussien (Kern, 2000;
Calder, 2003). Lorsque les observations sont directement issues
de réalisation du champ spatial en des sites de mesures avec
une variance de bruit normal σ2

ε :

Y(s) ∼ Normal(z(s), σ2
ε ) (5.5)

On se trouve en présence d’un modèle hiérarchique normal-
normal. L’inférence de tels modèles normaux à convolution dis-
crète peut être réalisée par les méthodes classiques d’inférence
fréquentistes : il suffit de considérer le modèle à convolution
discrète comme un modèle mixte qui s’écrit :

Ys = µ +
G

∑
g=1

Ksgxg + εs

x ∼ Normal(0, σ2
x)

ε ∼ Normal(0, σ2
ε ) (5.6)

avec µ l’effet fixe, x les effets aléatoires et ε un terme d’erreur.
Higdon (2002) utilise la méthode du maximum de vraisem-
blance restreint (REML) pour ce type de modèles. Il est éga-
lement naturel d’utiliser le cadre bayésien pour estimer les pa-
ramètres de ce modèle (cf Annexe B), en particulier quand la
couche d’observation n’est plus normale, ni dans la famille ex-
ponentielle. En effet, le modèle normal à convolution discrète
peut être considéré comme un modèle hiérarchique bayésien,
les processus x et z étant des processus latents qui permettent
d’observer les quantités Y. La formalisation du modèle à convo-
lution discrète en modèle hiérarchique bayésien permet alors
une flexibilité de l’approche, ainsi qu’une adaptabilité à dif-
férentes situations comme présentées dans les prochaines sec-
tions. Cette forme hiérarchique bayésienne a notamment été uti-
lisée avec succès en environnement Kern (2000) et Calder (2003,
2004).
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5.1.3 Construction par convolution discrète à résolutions multiples

Il est possible de construire un modèle spatial à résolutions
multiples en considérant le processus spatial z(s) comme une
somme de processus spatiaux (Higdon, 2002) :

z(s) =
p

∑
l=1

zl(s) (5.7)

où p est le nombre de processus spatiaux zl(s) qu’il est néces-
saire de sommer pour obtenir z(s). Chaque zl(s) est construit
par convolution avec le noyau κl(s) associé aux points de grille
xl(s). La position spatiale des points de grille de chaque pro-
cessus xl(s) est définie par (ωl1, ..., ωlml

) où ml est le nombre de
points de grille de la composante l. La position des points de
grille est généralement différente pour chaque processus xl(s).
Le modèle ainsi construit pour la composante l s’écrit :

zl(s) =
ml

∑
j=1

κl(ωl j − s)x(ωl j) (5.8)

En pratique, deux résolutions sont généralement suffisantes,
L = 2 (Higdon, 2002) : une résolution fine permettant de dé-
crire les changements locaux de la quantité considérée, et une
résolution plus large permettant d’appréhender les tendances à
larges échelles. Les quantités d’intérêts Y sont alors modélisées
par :

Y(s) = µ +
L

∑
l=1

ml

∑
j=1

κl(ωl j − s)x(ωl j) + ε(s) (5.9)

5.1.4 Construction par convolution discrète multidimensionnelle

Une seconde extension du modèle par convolution discrète est
de considérer une modélisation spatiale multivariée (Ancelet,
2008, Chapitre 7). Considérons Y1 et Y2 deux quantités d’intérêt
échantillonnées sur la même zone d’étude. Un modèle spatial
bivarié peut être construit pour modéliser de façon dépendante
les deux quantités Y1 et Y2 :
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Y1(s) = µ1 +
G

∑
g=1

κ1(ωg − s)x(ωg) + ε1(s)

Y2(s) = µ2 +
G

∑
g=1

κ2(ωg − s)x(ωg) + ε2(s) (5.10)

Dans cet exemple, les deux quantités Y1 et Y2 partagent la
même grille latente ainsi que le processus x. Cependant, deux
noyaux de convolution différents κ1 et κ2 sont utilisés. Cette
approche permet ainsi d’utiliser deux noyaux de convolution
différents et donc deux structures spatiales spécifiques pour
chaque quantité, néanmoins corrélées, car elles partagent une
même influence des nœuds de grille.

5.1.5 Construction par convolution discrète avec variables explica-
tives

L’ajout de variables explicatives est souhaitable pour ce type
de modèle et se fait de manière naturelle. Si l’on considère le
modèle spatial par convolution discrète présenté à l’équation
5.6, l’ajout de variables explicatives se traduit simplement par
exemple par :

Y(s) = µ + α1F1(s) + α2F2(s) +
G

∑
g=1

κ(ωg − s)x(ωg) (5.11)

où D et F représentent deux variables explicatives associées
aux paramètres α1 et α2.

5.2 approche par convolution pour des données zéro-
inflatées

Le modèle à convolution discrète proposé par Higdon (2002)
et mis en œuvre par Calder (2003) est inadapté aux données
continues strictement positives présentant une grande propor-
tion de zéros. Cependant, la construction du processus latent
spatial par convolution discrète est généralisable à ce type de
données. Nous proposons ici d’adapter cette approche à des
données zéro-inflatées. Pour ce faire, nous adoptons la forme

67



hiérarchique bayésienne du modèle à convolution discrète pro-
posé par Calder (2003). Le modèle des observations Y ne peut
être une loi normale, comme présenté précédemment (équation
5.5), pour modéliser des données strictement positives avec oc-
currence de valeurs nulles, telles celles des invertébrés du sGSL.
Le modèle Poisson-Composé Gamma (CPG) est donc adopté
(Foster et Bravington, 2012; Lecomte et al., 2013b). Le processus
de convolution discrète modélise le log du paramètre d’inten-
sité de la loi de Poisson, λ, à interpréter comme le nombre de
«patchs» moyen récoltés au site s :

Y(s) ∼ CPG(λ(s), a, b)
λ(s) = exp(z(s))

z(s) = µ +
G

∑
g

κ(s, ωg)x(ωg), (5.12)

Ce modèle est plus complexe que celui proposé par Higdon
(2002) ou Calder (2003). En effet, une couche latente supplé-
mentaire a été ajoutée au modèle proposé dans l’équation 5.6 si
on considère que le modèle CPG est lui même un modèle hié-
rarchique (cf. chapitre 2.1). Les paramètres de ce modèle com-
prennent donc µ la moyenne du champ spatial latent z, φ le
paramètre du noyau de convolution contrôlant la distance de
corrélation, a et b les paramètres de la taille de patchs, et σx
l’écart type du bruit blanc gaussien x sur grille. Les variables
latentes sont les valeurs des nœuds de la grille, ainsi que le
nombre de patchs récoltés en chaque site lorsque la forme hié-
rarchique du modèle CPG est considérée.

5.2.1 Simulation de données à forte proportion de zéros avec struc-
ture spatiale

Pour simuler des données zéro-inflatées et structurées spatiale-
ment, le modèle présenté ci-dessus (équations 5.12) est mis en
œuvre. Après avoir choisi θ = (µ, φ, a, b, σx), la simulation se
déroule en quatre étapes :

1. dans un premier temps, une grille de G points est construite
sur la zone d’étude. Une valeur dans une loi normale est
tirée de façon i.i.d. pour chaque point de la grille xg :

xg ∼ Normal(0, σ2
x), (5.13)
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2. le noyau exponentiel κ est utilisé pour structurer spatiale-
ment la couche latente :

κ(s−ωg) = exp(−d(s−ωg)

φ
), (5.14)

où d est la distance séparant un point de grille et une
observation et φ le paramètre qui contrôle la vitesse de
décroissance de la corrélation. La couche latente z structu-
rée spatialement est simplement calculée en effectuant la
pondération en chaque point s :

z(s) = µ +
G

∑
g=1

κ(s−ωg)x(ωg). (5.15)

Matriciellement :

Z
(n,1)

= µ
(n,1)

+ K
(n,g)

X
(g,1)

(5.16)

3. Puis le nombre de patchs est tiré dans une loi de Poisson,
la masse de chaque patch est, quant à elle, tirée dans une
loi Gamma :

N(s) ∼ Poisson(λ(s)) avec λ(s) = exp(z(s))

M(s, i) ∼ Gamma(a, b) (5.17)

4. Les observations sont finalement créées selon les marques
du modèle CPG :

Y(s) =





N(s)
∑

i=1
M(s, i) si N(s) > 0

0 si N(s) = 0

(5.18)

5.2.2 Inférence

L’inférence d’un modèle hiérarchique bayésien par convolution
peut être menée par les méthodes classiques MCMC (Calder,
2003). Il est alors nécessaire de définir des distributions a priori
pour les paramètres (a, b, µ, σ2

x). Les deux paramètres contrô-
lant la taille des patchs (a et b) ont comme prior une distri-
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bution gamma G(2, 0.01). Une distribution normale, N(0, 100),
est utilisée pour la moyenne du champ latent z. L’écart type, σx
du bruit blanc x a pour distribution a priori une loi uniforme
U(0, 10). La portée efficace φ est supposée connue. Le logi-
ciel OpenBUGS est utilisé pour effectuer l’inférence du modèle
(Lunn et al., 2009; Ntzoufras, 2011). Les distributions a posteriori
de ces paramètres ont été obtenues à partir de trois chaines
MCMC, dont les 30 000 premières itérations ont été écartées
afin de pouvoir considérer la convergence des chaines comme
atteinte. Cette convergence est également contrôlée par le test
de Gelman-Rubin (Gelman et Rubin, 1992). Ensuite, 10 000 ité-
rations ont été gardées, mais afin d’éliminer l’autocorrélation
au sein d’une chaine, une itération sur cent a été conservée,
soit un total de 3× 100 itérations pour obtenir une distribution
a posteriori.

5.2.3 Étude par simulations

5.2.3.1 Données simulées

La procédure de simulation présentée précédemment a permis
de générer des données « observées » Y avec S = 250 sites et
G = 25 points de grille. La Figure 5.1 représente les données
«observées» Y, le champ latent z et les valeurs du bruit blanc
sur grille x. Les paramètres utilisés pour générer ces données
sont : a = 1, b = 0.2, µ = 0.1, σ2

x = 2, φ = 0.5.

5.2.3.2 Résultats

Les données simulées représentées en Figure 5.1 ont été uti-
lisées pour estimer les paramètres du modèle (µ, a, b, σ2

x). La
méthode d’inférence utilisée est celle proposée en section 5.2.2.
Le Tableau 5.1 montre les moyennes a posteriori de chaque pa-
ramètre, ainsi que l’intervalle a posteriori à 90% et la racine de
l’erreur quadratique moyenne.

Les paramètres µ la moyenne du champ spatial et la variance
des points de grille σx ont ici tendance à être surestimés. Néan-
moins, les faibles valeurs de RMSE indiquent que les distribu-
tions a posteriori sont proches des valeurs simulées pour les
paramètres a et b. La Figure 5.2 représente le champ latent
λ simulé et le champ latent prédit sur l’ensemble de la zone
d’étude.
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Figure 5.1 : Données simulées (S = 250 et G = 25) avec les
paramètres (a = 1, b = 0.2, µ = 0.1, σ2

x = 2, φ =
0.5). (a) Première étape simuler sur une grille , (b)
deuxième étape simuler le champ latent , (c) enfin
simuler les observations (les croix représentent des
valeurs nulles).
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Tableau 5.1 : Estimation des paramètres du modèle (nombre
d’années 1, nombre de sites 250). θ est la valeur si-
mulée de chaque paramètre. Prior représente l’es-
pérance et la variance des distributions a priori de
chaque paramètre. θ̂ est la valeur moyenne a poste-
riori, les bornes de l’intervalle à 95% sont θ5% θ95%.
RMSE est l’erreur quadratique moyenne.

θ Prior θ̂ θ5% θ95% RMSE
µ 0.10 0 ;100 0.34 -0.08 0.84 0.50

a 1.00 5 ;10 1.28 0.96 1.63 0.35

b 0.20 5 ;10 0.27 0.20 0.35 0.08

σx 2.00 5 ;8.3 2.21 1.70 2.95 0.74

Année 1 − Observé Année 1 − Predit

1

2

3

4

5

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
x

y

Biomasse
0.01−3 4−10 11−20 21−30 51+

Figure 5.2 : Champ latent simulé et champ latent estimé sur
l’ensemble de la zone d’étude.
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Le champ latent prédit ignore quelques zones de faible den-
sité (Figure 5.2). Ce phénomène peut être expliqué par la sur-
estimation des paramètres présentés dans le Tableau et notam-
ment la surestimation de la moyenne du champ latent z (Ta-
bleau 5.1 et équation 5.12). Les zones de fortes densités sont
quant à elles correctement estimées.

5.3 un modèle spatio-temporel par convolution dis-
crète

La modélisation spatiale proposée par Kern (2000), Higdon (2002)
et Calder (2003) peut être appliquée à des phénomènes spatio-
temporels. Il existe deux principaux types de données spatio-
temporelles :

1. les données sont observées à des stations fixes à chaque
pas de temps. Néanmoins, certaines données peuvent être
manquantes au cours de la période de temps étudiée (p.
ex. appareils de mesures défectueux, stations fermées, etc.).
Pour traiter ce type de données, une nouvelle structure la-
tente est généralement utilisée et les données manquantes
sont modélisées comme des données aléatoirement man-
quantes pendant la durée de l’étude (Gelman et al., 2004,
Chapitre 21).

2. Le second type de données spatio-temporelles correspond
à des données dont la localisation spatiale change à chaque
pas de temps. Ce type de données, encore appelé misa-
lignment dans la littérature anglo-saxonne, est fréquem-
ment utilisé pour la modélisation de la distribution spatio-
temporelle d’espèces. Ici, nous nous intéressons particuliè-
rement à ce type de données.

La modélisation spatio-temporelle par convolution est adap-
tée à ces deux types de données (Calder, 2003). Deux approches
ont été proposées pour modéliser des données spatio-temporelles
par convolution. La première, proposée par Higdon (1998) pour
étudier des températures océaniques, consiste à utiliser un noyau
de convolution à trois dimensions pour convoluer le processus
x défini sur une grille. Les variables gaussiennes x(t, g) sont
supposées indépendantes en temps et espace et le noyau de
lissage κ est fonction du temps et de l’espace. Le champ spatio-
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temporel z est donc modélisé par convolution discrète du pro-
cessus x par le noyau κ :

z(t, s) =
G

∑
g=1

κ(t− τg, s−ωg, )xg (5.19)

Les coordonnées spatio-temporelles des points de grilles sont
données par (τ1, ω1), ..., (τg, ωg). Higdon (1998) a choisi de sé-
parer la partie spatiale de la partie temporelle du noyau κ :

κ(∆t, ∆s) = R(∆t)C(∆s) (5.20)

Dans cette étude, le noyau de convolution de la partie tem-
porelle C(∆s) est un noyau gaussien choisi pour des raisons de
commodité mathématique ainsi que pour l’interprétation phy-
sique du phénomène qu’il apporte. La dépendance temporelle
est déterminée à l’aide de variogrammes empiriques, le para-
mètre de portée ainsi estimé est ensuite utilisé pour construire
un noyau gaussien adapté à la corrélation temporelle présente
dans les données.

La seconde approche proposée par Calder (2003) et présentée
comme la méthode la plus prometteuse au chapitre 6 de Cressie
et Wikle (2011), est une modélisation dynamique par convolu-
tion. Cette approche modélise la partie temporelle du phéno-
mène par l’intermédiaire du processus latent défini sur grille et
non à l’aide de composantes temporelles du noyau de convo-
lution. La forme du noyau et la grille sont constantes au cours
du temps, mais la valeur des points de grille évolue au cours
de celui-ci. Cette approche, quoique permettant de donner nais-
sance à un processus non stationnaire, présente plusieurs avan-
tages dont une grande flexibilité dans la modélisation. En effet,
avec cette approche il est possible, en premier lieu, d’introduire
des variables explicatives dans la modélisation de l’évolution
temporelle de la quantité observée. Il est également possible
d’utiliser des modèles dynamiques conceptuels décrivant l’évo-
lution de cette quantité. En effet, la couche latente d’un modèle
bayésien hiérarchique peut être définie par des modèles aux
dérivées partielles de la physique ou de la biologie (Cressie et
Wikle, 2011, Chapitre 7), ceci permet d’introduire des connais-
sances supplémentaires sur le phénomène étudié (cf chapitre
6). Cette flexibilité de modélisation est limitée, voire inexistante,
quand un noyau tridimensionnel est utilisé. De plus, l’inférence
des paramètres du modèle présenté à l’équation 5.19 nécessite
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l’inversion d’une matrice de dimensions TM× TM. Cette inver-
sion de matrice peut augmenter les besoins computationnels
lorsque le jeu de données est grand. Ce n’est pas le cas pour la
modélisation dynamique du fait de l’indépendance, supposée
par hypothèse, du processus temporel par rapport au processus
spatial.

5.3.1 Modélisation dynamique par convolution

La modélisation dynamique par convolution permet de modé-
liser des phénomènes spatio-temporels à pas de temps discret.
La quantité d’intérêt Y(t, s) observée au pas de temps t et au
site s est modélisée par :

Y(t, s|x) = µ +
G
∑

g=1
κ(s−ωg)x(t, ωg) + ε(t, s)

x(t, ωg) = δx(t− 1, ωg) + ν(t, g)

(5.21)

avec x le processus latent temporel défini sur une grille com-
posée d’un nombre G de points, κ le noyau de convolution, µ

la moyenne du champ spatial. Les deux termes d’erreur ε(t, s)
et ν(t, s) sont définis par :

Erreur de mesure : ε(t, s) i.i.d.∼ Normal(0, σ2
ε )

Erreur du processus : ν(t, g) i.i.d.∼ Normal(0, σ2
ν )

(5.22)

Ici, l’évolution temporelle est modélisée par un processus
autorégressif (AR1). Cependant, une modélisation plus com-
plexe de cette évolution est envisageable comme par exemple
un membre plus élaboré de la famille des ARIMA (Box et al.,
1967).
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5.3.2 Modélisation dynamique par convolution pour des données
zéro-inflatées

5.3.2.1 Poisson Composé Gamma

Comme mentionné dans la section 5.2, le modèle hiérarchique
bayésien CPG est utilisé comme modèle des observations (Fos-
ter et Bravington, 2012; Lecomte et al., 2013b) :

Y(t, s) ∼ CPG(λ(t, s), a, b) (5.23)

Les observations, Y, suivent un Poisson Composé Gamma qui
reçoit une interprétation phénoménologique interpelant l’éco-
logue si l’on fait apparaitre les deux variables latentes N, le
nombre de patchs collectés, et M, la masse de ces patchs. Nous
avons choisi d’utiliser l’approche par convolution discrète uni-
quement dans la modélisation du nombre de patchs : il est spa-
tialisé et varie au cours du temps, contrôlant à la fois la proba-
bilité de zéros et l’intensité de la biomasse récoltée :

λ(t, s) = exp(z(t, s))

z(t, s|x) = µ +
G

∑
g=1

κ(s−ωg)x(t, ωg)

x(t, ωg) = δx(t− 1, ωg) + ν(t, g)

ν(t, g) i.i.d.∼ Normal(0, σ2
ν ) (5.24)

Le paramètre λ, l’intensité de la loi de Poisson, varie donc
avec le temps et l’espace de manière similaire à ce que faisaient
Higdon (2002) ou Calder (2003) pour leurs paramètres d’inté-
rêt respectifs. La partie spatiale est modélisée par convolution
discrète. Les variations temporelles de la quantité de biomasses
Y sont quant à elles modélisées par un processus autorégressif
d’ordre 1 qui mime cette évolution temporelle par l’intermé-
diaire de la grille latente. Il serait cependant possible de com-
plexifier le processus dynamique afin de prendre en compte les
connaissances écologiques, comme nous l’évoquons en discus-
sion (cf. chapitre 7).
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5.3.3 Simulation de données à fortes proportions de zéros avec struc-
ture spatiale et pas de temps discret

Pour le premier pas de temps, la simulation d’un jeu de don-
nées temporel structuré spatialement est identique à la simu-
lation proposée en section 5.2.1. Ce point obtenu, il est alors
possible de générer des quantités de biomasses Y aux pas de
temps suivants :

1. au pas de temps t, on tire une valeur dans une loi normale
pour chaque point de la grille xt,g avec une loi normale
centrée sur la valeur du point de grille au pas de temps
précédent t− 1 :

x(1, ωg) ∼ Normal(0, σ2
x)

x(t, ωg) = δx(t− 1, ωg) + ν(t, g)

ν(t, g) i.i.d.∼ Normal(0, σ2
ν ). (5.25)

2. Un noyau exponentiel κ est utilisé pour structurer spatia-
lement la couche latente :

κ(s−ωg) = exp(−d(s−ωg)

φ
), (5.26)

où d est la distance séparant les points de grilles des
points échantillonnés et φ le paramètre qui contrôle la vi-
tesse de décroissance de la corrélation. Nous considérons
que la structure spatiale conditionnellement aux nœuds
est inchangée au cours du temps, le paramètre φ est donc
constant. La couche latente z structurée spatialement par
convolution est simulée avec :

z(t, s) = µ +
G

∑
g=1

κ(s−ωg)x(t, ωg). (5.27)

La moyenne du champ spatiale est elle aussi considérée
comme constante au cours du temps. Ensuite, on tire le
nombre de patchs dans une loi de Poisson et la taille
des patchs dans une loi Gamma (constante au cours du
temps) :
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N(t, s) ∼Poisson(λ(t, s)) avec λ(t, s) = exp(z((t, s)))
M(s, i) ∼Gamma(a, b) (5.28)

3. Les observations sont ensuite générées avec le modèle
CPG :

Yt,s =





N(t,s)
∑

i=1
M(s, i) si N(t, s) > 0

0 si N(s) = 0

(5.29)

Il est important de noter que la localisation des observations
varie au cours du temps. Les poids accordés à chaque site par
les nœuds de grille du noyau de convolution doivent ainsi être
calculés à chaque pas de temps, même si conditionnellement
aux nœuds la structure spatiale est constante (φ = constante).

5.3.4 Inférence

L’inférence d’un modèle spatio-temporel hiérarchique bayésien
par convolution est identique à celle proposée pour le modèle
spatial. Les paramètres (a, b, µ, σ2

x) ont les mêmes distributions
a priori (cf section 5.2.2). Les distributions a priori des para-
mètres de dépendance temporelle σν et δ sont deux lois uni-
formes U(0, 10). Le nombre de chaines MCMC utilisées est
au nombre de trois. Pour chaque chaine, 1000 itérations sont
conservées sur 10 000 afin d’éviter l’autocorrélation et ceci après
30 000 itérations de période de chauffe.

5.3.5 Étude par simulations

5.3.5.1 Données simulées

Les données utilisées lors de cette étude ont été générées par la
procédure de simulation proposée en section 5.3.3. La variance
du processus x pour la première année est égale à σ2

x = 2, la
variance de la marche aléatoire est égale σ2

ν = 0.1. Les para-
mètres a et b sont égaux respectivement à 1 et 0.2, la moyenne
du champ latent µ = 0.1, le paramètre de dépendance tem-
porelle est égal à δ = 0.9 et la valeur du paramètre de portée
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φ = 0.5 est supposée connue. L’évolution du champ latent λ est
représentée par la Figure 5.3 où les 5 années sont représentées.
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Figure 5.3 : Données simulées pendant 5 années (a = 1, b =
0.2, µ = 0.1, σx = 2, φ = 0.5, σν = 0.1, et δ = 0.9).

5.3.5.2 Résultats

Le Tableau 5.2 donne les statistiques obtenues a posteriori des
paramètres du modèle (µ, a, b, σx, σν).

La moyenne du champ latent µ est sous-estimée, les para-
mètres de variances σx et σν sont quant à eux surestimés. Les
autres paramètres sont estimés correctement (Tableau 5.2). La
Figure 5.4 représente les champs latents simulés et prédits pour
les 5 années.

Comme pour le modèle strictement spatial les prédictions du
champ latent permettent de retrouver correctement les zones
à fortes densités. Cependant, les zones de densités moyennes
sont quelque peu rognées. Le fait que la moyenne du champ
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Figure 5.4 : Champ latent simulé et champ latent estimé sur
l’ensemble de la zone d’étude pour les 5 années
(a = 1, b = 0.2, µ = 0.1, σx = 2, φ = 0.5, σν = 0.1,
et δ = 0.9).
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Tableau 5.2 : Estimation des paramètres du modèle (nombre
d’années 5, nombre de sites par année 250). θ est
la valeur simulée de chaque paramètre, Prior re-
présente l’espérance et l’écart type des distribu-
tions a priori de chaque paramètre. θ̂ est la valeur
moyenne a posteriori, les bornes de l’intervalle à
90% sont θ5% θ95%. RMSE est la racine de l’erreur
quadratique moyenne.

θ Prior θ̂ θ5% θ95% RMSE
µ 0.10 0 ;100 -0.78 -0.87 -0.70 0.08

a 1.00 5 ;10 0.97 0.87 1.09 0.12

b 0.20 5 ;10 0.20 0.18 0.23 0.03

σX 2.00 5 ;8.3 2.28 1.74 3.05 0.77

σν 0.10 5 ;8.3 0.22 0.06 0.46 0.24

δ 0.90 5 ;8.3 0.94 0.90 0.97 0.03

latent est sous-estimée est certainement compensé par la sures-
timation du paramètre de variance des nœuds de grille. Le pa-
ramètre de dépendance temporelle δ étant proche de 1, l’évolu-
tion temporelle des quantités de biomasses simulées est conser-
vative. Cette stabilité temporelle peut expliquer la «tache blanche»
de faible densité proche de la partie à fortes quantités de bio-
masses. Le paramètre de bruit σν est surestimé et permet de
légèrement compenser cette stabilité temporelle.

5.4 application aux données d’invertébrés épiben-
thiques du golfe du saint-laurent

5.4.1 Construction d’une grille régulière

Le choix des points de grilles est déterminant dans la modé-
lisation spatio-temporelle de biomasses des espèces étudiées.
Pour ce faire, la distance de corrélation estimée par Lecomte
et al. (2013b) peut être utilisée. Cette distance maximale de cor-
rélation permet la construction d’une grille régulière sur l’en-
semble de notre zone d’étude, le sud du golfe du Saint-Laurent.
Plusieurs grilles régulières, représentées sur la Figure 5.5, ont
ainsi été proposées, elles diffèrent par le nombre de points qui
les compose.
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Figure 5.5 : Grilles régulières construites sur l’ensemble du
sud du golfe du Saint-Laurent. (a) Grille régulière
de 32 points séparés de 47 km. (b) Grille régulière
de 41 points séparés de 42 km. (c) Grille régulière
de 50 points séparés de 38 km. (d) Grille régulière
de 63 points séparés de 35 km.
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5.4.2 Construction d’une grille irrégulière

L’utilisation d’une grille non régulière est également envisa-
geable. Afin de pouvoir comparer les différences apportées par
une grille irrégulière à une grille régulière, les nombres de
points de grille sont identiques à ceux proposés en section 5.4.1.
La Figure 5.6 présente quatre grilles irrégulières construites
avec la fonction coverdesign du package R fields (Furrer et al.,
2012). Cette fonction permet de construire une grille irrégulière
dont les nœuds sont répartis de manière homogène sur l’en-
semble de la zone d’échantillonnage.

5.4.3 Modèle spatial par convolution

Dans un premier temps, un modèle spatial par convolution est
construit à partir de l’équation 5.12. À ce modèle sont ajoutées
les variables explicatives utilisées dans le chapitre 4 (types de
sédiments, profondeur et température). Ces variables environ-
nementales sont ajoutées à la couche latente :

λ(s) = exp(z(s))

z(s) = µ +
G

∑
g

κ(s, ωg)x(ωg) + βSeds + γPro fs + ζTemps (5.30)

où βSeds , γPro fs et ζTemps sont les paramètres associés respec-
tivement aux types de sédiments, à la profondeur et à la tem-
pérature. Comme proposée dans le chapitre 4, la profondeur
(en m) est divisée en trois classes ([0, 50[, [50, 100[, et [100, 400[),
la température (en ◦C) est également séparée en trois classes
([−1, 1[, [1, 5[, et [5, 15[). Enfin, quatre types de sédiments sont
considérés en fonction de leur granulométrie (pélite, sable fin,
sable grossier et gravier avec des patchs occasionnels de sable).

Les données de biomasse récoltées en 1997 sont considérées
pour effectuer l’inférence de ce modèle. La procédure d’infé-
rence proposée en section 5.2.2 est utilisée. La portée φ est
constante et est fixée à 18 km (Lecomte et al., 2013b). Plusieurs
grilles régulières qui diffèrent par leur nombre de points sont
comparées. Les grilles irrégulières sont ensuite étudiées et éga-
lement comparées entre elles. Enfin, les deux types de grille
sont comparés.
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Figure 5.6 : Grilles irrégulières construites sur l’ensemble du
sud du golfe du Saint-Laurent. (a) Grille de 32

points séparés en moyenne de 43 km. (b) Grille
régulière de 41 points séparés en moyenne de 41

km. (c) Grille régulière de 50 points séparés en
moyenne de 34 km. (d) Grille régulière de 63 points
séparés en moyenne de 29 km.
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5.4.3.1 Résultat avec une grille régulière

Quatre modèles sont proposés, ils se distinguent par la grille
latente utilisée support de la dépendance spatiale et temporelle.
Les grilles diffèrent par leur nombre de points (32, 41, 50 et 63,
Figure 5.5). Les prédictions effectuées sur l’ensemble du sGSL
sont présentées en Figure 5.7.
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Figure 5.7 : Biomasse d’oursins attendue sur l’ensemble du
sGSL pour l’année 1997. (a) Grille régulière de 32

points. (b) Grille régulière de 41. (c) Grille régulière
de 50 points. (d) Grille régulière de 63 points.
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Les prédictions de la répartition spatiale de la biomasse d’our-
sins sur l’ensemble du sGSL sont similaires entre les quatre
grilles utilisées (Figure 5.7). Cette Figure montre une zone de
fortes quantités de biomasses dans la partie centrale-nord du
sGSL, ainsi que plusieurs zones d’absences d’oursins comme à
l’embouchure du Saint-Laurent, dans la partie extrême nord ou
encore au sud des iles du Prince Edward.

Afin de sélectionner un modèle et donc une grille sur les
quatre proposées, le critère DIC (Spiegelhalter et al., 2002) a été
calculé (Tableau 5.3). Le modèle sélectionné par ce critère est le
modèle dont la grille latente est composée de 50 points.

Tableau 5.3 : Scores DIC obtenus avec le modèle spatial par
convolution pour les biomasses d’oursins récoltés
en 1997 en fonction du nombre de points de grille
régulière.

Nb points de grille 32 41 50 63

DIC 1155.7 1146.2 1137.8 1175.7

Les estimations des paramètres du modèle à 50 points de
grille sont résumées dans le Tableau 5.4. Les effets des variables
environnementales sont cohérents avec ceux estimés avec le mo-
dèle à variogramme (cf. chapitre 4). Le type de sédiment pé-
lite a un effet négatif sur la biomasse d’oursins, contrairement
aux types sable grossier et gravier qui ont un effet positif sur
cette biomasse comparativement à l’effet de base qui est le sable
fin. La même tendance est également retrouvée pour l’effet de
la profondeur, avec un effet négatif des profondeurs les plus
grandes. Les températures les plus fortes ont quant à elles un
effet négatif sur la biomasse d’oursins.

Les capacités prédictives de ce modèle sont étudiées pour
l’année suivante, c’est-à-dire l’année 1998. La proportion de bio-
masses positives correctement prédites ainsi que le nombre de
zéros correctement prédits pour cette année 1998 sont résumés
dans le Tableau 5.5. La RMSE est également calculée pour cette
année sur l’ensemble des sites échantillonnés en 1998. La majo-
rité des sites sont correctement prédits, cependant des amélio-
rations sont possibles notamment pour les faux zéros.

5.4.3.2 Résultat avec une grille irrégulière

Quatre grilles irrégulières ont également été testées (Figure 5.6).
Les modèles, dont les grilles sont composées de 41 points, 50
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Tableau 5.4 : Estimations des paramètres du modèle spatial des
quantités de biomasses d’oursins (41 nœuds de
grille régulière). θ̂ est la valeur moyenne a poste-
riori, les bornes de l’intervalle à 90% sont θ5% θ95%.

Paramètres Termes θ̂ θ5% θ95%
µ 0.45 0.16 0.74

a 0.46 0.36 0.56

b 0.09 0.07 0.12

σx 1.2 0.83 1.63

Sédiment pélite -1.02 -1.6 -0.5
sable fin 0 0 0

sable grossier 0.56 0.2 0.91

gravier 0.64 0.17 1.12

Température [−1, 1[ 0 0 0

[1, 5[ -0.29 -0.79 0.23

[5, 15[ -1.24 -1.88 -0.61

Profondeur [0, 50[ 0.06 -0.51 0.62

[50, 100[ 0 0 0

[100, 400[ -0.71 -1.46 -0.04

Tableau 5.5 : Proportion des prédictions de la biomasse d’our-
sins pour les années 1998 et RMSE moyenne sur
l’ensemble des sites échantillonnés.

Année Vrai positif Faux zéro Vrai zéro Faux positif RMSE
1998 0.69 0.31 0.62 0.38 8.93

points et 63 points, capturent la même répartition générale de la
biomasse d’oursins que les modèles à grilles régulières (Figures
5.8 b, c et d). Cependant, le modèle à grille irrégulière de 32 ne
reproduit pas le patron de répartition observé précédemment
(Figures 5.8 a). Les mêmes zones d’absences de l’espèce oursin
sont identifiées par ce modèle à grille irrégulière (embouchure
du Saint-Laurent, dans la partie extrême nord ou encore au sud
des iles du Prince Edward), ainsi que la zone de forte densité
située au centre-nord du golfe (Figures 5.8 b, c et d).

Le critère DIC confirme les moins bonnes performances du
modèle à 32 points de grille. Le modèle sélectionné est le mo-
dèle dont la grille irrégulière est composée de 41 points. Les es-
timations des paramètres pour ce modèle sont présentées dans
le Tableau 5.7. Les effets des variables explicatives sont simi-
laires à ceux estimés avec une grille régulière. Les prédictions
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Figure 5.8 : Biomasse d’oursins attendue sur l’ensemble du
sGSL pour l’année 1997. (a) Grille irrégulière de
32 points. (b) Grille irrégulière de 4. (c) Grille ir-
régulière de 50 points. (d) Grille irrégulière de 63

points.
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de la biomasse récoltées en 1998 sont également proches de
celles obtenues avec une grille régulière (Tableau 5.8).

Tableau 5.6 : Scores de BIC et DIC obtenus avec le modèle spa-
tial par convolution pour les biomasses d’oursins
récoltés en 1997 en fonction du nombre de points
de grille irrégulière.

Nb points de grille 32 41 50 63

DIC 1159.7 1136.0 1146.0 1153.5

Tableau 5.7 : Estimation des paramètres du modèle spatial des
quantités de biomasses d’oursins (41 nœuds de
grille irrégulière). θ̂ est la valeur moyenne a pos-
teriori, les bornes de l’intervalle à 90% sont θ5%
θ95%.

Paramètres Termes θ̂ θ5% θ95%
µ 0.44 0.11 0.75

a 0.46 0.35 0.57

b 0.1 0.07 0.12

σx 1.4 0.92 1.98

Sédiment pélite -0.92 -1.53 -0.35

sable fin 0 0 0

sable grossier 0.49 0.16 0.83

gravier 0.71 0.28 1.14

Température [−1, 1[ 0 0 0

[1, 5[ -0.27 -0.71 0.17

[5, 15[ -1.26 -1.85 -0.68

Profondeur [0, 50[ 0.02 -0.52 0.56

[50, 100[ 0 0 0

[100, 400[ -0.74 -1.45 -0.18

Tableau 5.8 : Proportion des prédictions de la biomasse d’our-
sins pour les années 1998 et RMSE moyenne sur
l’ensemble des sites échantillonnés.

Année Vrai positif Faux zéro Vrai zéro Faux positif RMSE
1998 0.68 0.32 0.61 0.39 9.22
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5.4.3.3 Comparaison grille régulière et irrégulière

Le modèle spatial par convolution peut être construit avec une
grille régulière comme une grille irrégulière. Comme présenté
précédemment, les résultats obtenus pour chacun des deux types
de grilles sont similaires en terme d’effets estimés des variables
environnementales, mais également en terme de qualité de pré-
diction. Le paramètre de variance des nœuds de grille σx est
légèrement plus grand lorsque l’on considère une grille irrégu-
lière (1.2 pour la grille régulière et 1.4 pour la grille irrégulière),
cette différence peut s’expliquer par le nombre de points de
grille différent entre les deux grilles. Les points de la grille irré-
gulière étant moins nombreux, la variance de ceux ci tend à aug-
menter pour capturer les différences de quantités de biomasses.
Les deux modèles estiment cependant une moyenne du champ
µ très similaire, comme les paramètres a et b contrôlant la bio-
masse présente dans un patch. La principale différence entre
les deux meilleurs modèles à grille régulière et irrégulière est le
nombre de points composant leur grille respective. Le modèle
à grille régulière est composé d’un nombre plus élevé de points
(50) que le modèle à grille irrégulière (41). Cette différence peut
s’expliquer par le fait que les points de la grille irrégulière sont
disposés astucieusement sur l’ensemble du sGSL. Cette répar-
tition astucieuse permet une économie de points de grille qui
n’est pas possible avec une grille régulière composée du même
nombre de points. Il est cependant difficile de sélectionner un
modèle par rapport à l’autre (différence de DIC égale à 1), néan-
moins la parcimonie avantage le modèle a grille irrégulière.

5.4.4 Modèle spatio-temporel par convolution pour étudier la bio-
masse d’oursins

Le modèle spatio-temporel par convolution proposé dans les
équations 5.23 et 6.18 est utilisé pour modéliser la répartition
de la biomasse d’oursins sur l’ensemble du sGSL pour les an-
nées 1989 à 2003 (Figures 5.9 et 5.10). Les variables environ-
nementales utilisées précédemment sont également ajoutées à
la couche latente (équation 5.30). La dépendance temporelle
est donc modélisée par un processus autorégressif d’ordre 1.
Deux paramètres (δ et σν) ont donc été ajoutés par rapport
au modèle strictement spatial présenté précédemment (section
5.4.3). Comme précédemment, plusieurs modèles sont compa-
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rés. Dans un premier temps les modèles dont la grille est régu-
lière, mais dont le nombre de points qui la composent diffère,
sont comparés. Ensuite, des modèles à grilles latentes irrégu-
lières sont étudiés. Enfin, les deux types de grille sont compa-
rés.
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Figure 5.9 : Quantité de biomasses d’oursins récoltées sur l’ensemble su sGSL pour les années 1989 à 1995. Les triangles représentent les quantités
de biomasses non nulles, les croix représentent l’absence de l’espèce.
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Figure 5.10 : Quantité de biomasses d’oursins récoltées sur l’ensemble su sGSL pour les années 1996 à 2003. Les triangles représentent les quantités
de biomasses non nulles, les croix représentent l’absence de l’espèce.
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5.4.4.1 Grille régulière

Les grilles régulières considérées sont composées de 32, 41, 50

et 63 points (Figure 5.5). Le critère DIC est utilisé pour sélection-
ner le meilleur modèle (Tableau 5.9), le modèle ainsi sélectionné
est basé sur une grille composée de 41 points.

Tableau 5.9 : Scores de DIC obtenus avec le modèle spatio-
temporel par convolution pour les biomasses
d’oursins récoltés entre 1989 et 2003 en fonction
du nombre de points de grille régulière.

Nb points de grille 32 41 50 63

DIC 12 692.1 12 586.2 12 738.7 13 073.4

Ce modèle permet de construire l’évolution de la biomasse
d’oursins récoltée depuis l’année 1989 jusqu’à l’année 2003 (Fi-
gure 5.11). La distribution des quantités de biomasses d’our-
sins en 1989 était concentrée au nord-est des iles du Prince Ed-
ward. De plus, de nombreuses zones présentaient une absence
de cette espèce. À partir des années 1992-1993, la distribution
des quantités de biomasses d’oursins recouvre l’ensemble du
golfe excepté la zone de l’embouchure du Saint-Laurent, la par-
tie extrême nord ou encore le sud des iles du Prince Edward.
L’interpolation des quantités de biomasses d’oursins effectuée
pour les années 2002 et 2003 montre un éclatement des zones à
forte densité sur l’ensemble du golfe.
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Figure 5.11 : Biomasse d’oursins prédite sur l’ensemble su sGSL pour les années 1989 à 2003 (grille régulière, φ = 18 et G = 41).
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L’estimation des paramètres du modèle est présentée dans
le Tableau 5.10. L’effet du type de sédiment reste inchangé par
rapport au modèle strictement spatial avec un effet négatif du
type de sédiment pépite et un effet positif pour les deux types
de sédiments sable grossier et gravier. On constate également
la même relation avec la profondeur où les plus grandes pro-
fondeurs ont un effet négatif sur la biomasse d’oursins. Les ef-
fets de la température restent inchangés par rapport au modèle
strictement spatial. Les paramètres de dépendance temporelle
traduisent une grande corrélation entre les années (δ proche de
1) et une faible variabilité entre les années (σν = 0.47).

Tableau 5.10 : Estimations des paramètres du modèle spatio-
temporel des quantités de biomasses d’oursins
(41 nœuds de grille régulière).

Paramètres Termes θ̂ θ5% θ95%
µ 0.25 0.03 0.46

a 0.49 0.46 0.53

b 0.11 0.1 0.12

σx 2.35 1.59 3.25

σν 0.47 0.36 0.61

δ 0.89 0.84 0.94

Sédiment pelite -0.65 -0.82 -0.49

sable fin 0 0 0

sable grossier 0.55 0.42 0.65

gravier 0.78 0.62 0.94

Température [−1, 1[ 0 0 0

[1, 5[ -0.14 -0.28 -0.03

[5, 15[ -1.33 -1.51 -1.16

Profondeur [0, 50[ 0.12 -0.03 0.28

[50, 100[ 0 0 0

[100, 400[ -0.93 -1.12 -0.71

Les capacités prédictives du modèle spatio-temporel dont la
grille régulière est composée de 41 points sont étudiées pour
les années 2004 et 2005, années consécutives aux années ayant
permis l’estimation du modèle (Tableau 5.11). La proportion de
vrai positif est comparable à celle du modèle spatial par convo-
lution (Tableau 5.8). Néanmoins, le gain de capacité prédictive
d’un modèle spatio-temporel par rapport à un modèle stricte-
ment spatial est observé par la plus faible valeur de RMSE ob-
tenue. Il est également important de noter que les capacités
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prédictives diminuent entre l’année 2004 et l’année 2005. Une
illustration de ces prédictions est proposée dans la figure 5.12.

Tableau 5.11 : Proportion des prédictions de la biomasse d’our-
sins pour les années 2004 et 2005 et RMSE
moyenne sur l’ensemble des sites échantillonnés.

Année Vrai positif Faux zéro Vrai zéro Faux positif RMSE
2004 0.62 0.38 0.79 0.21 3.80

2005 0.58 0.42 0.79 0.21 4.72

5.4.4.2 Grille irrégulière

Comme pour le modèle spatial, quatre modèles dont les grilles
irrégulières diffèrent par leur nombre de points sont considé-
rés pour étudier la biomasse d’oursins sur l’ensemble du sGSL
pour les années 1989 à 2003. Le modèle sélectionné par le cri-
tère DIC est le modèle dont la grille est composée de 41 points
(Tableau 5.12).

Tableau 5.12 : Scores de DIC obtenus avec le modèle spatio-
temporel par convolution pour les biomasses
d’oursins récoltés entre 1989 et 2003 en fonction
du nombre de points de grille irrégulière.

Nb points de grille 32 41 50 63

DIC 12 653.6 12 630.5 12 684.3 12 685.0

Les estimations des paramètres de ce modèle à grille irré-
gulière de 41 points sont résumées dans le Tableau 5.13. Les
effets des variables environnementales sont identiques aux es-
timations précédentes. L’estimation des paramètres contrôlant
la dépendance temporelle est comparable au modèle à grille
régulière, c’est-à-dire une estimation du paramètre δ proche
de 1, traduisant une forte dépendance temporelle entre les an-
nées, associée à une faible variabilité entre ces mêmes années
(σν = 0.48). Cette évolution temporelle est illustrée par la Fi-
gure 5.13 qui propose une succession de cartes représentant la
biomasse d’oursins sur l’ensemble du sGSL.
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Figure 5.12 : Prédictions et observations des quantités de bio-
masses d’oursins sur l’ensemble du sGSL pour
les années 2004 et 2005 (les croix représentent les
quantités de biomasses observées nulles).
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Tableau 5.13 : Estimations des paramètres du modèle spatio-
temporel des quantités de biomasses d’oursins
(41 nœuds de grille irrégulière).

Paramètres Termes θ̂ θ5% θ95%
µ 0.17 -0.03 0.37

a 0.49 0.46 0.53

b 0.11 0.1 0.12

σx 1.55 1.08 2.1
σν 0.48 0.36 0.6
δ 0.89 0.84 0.94

Sédiment pelite -0.62 -0.79 -0.45

sable fin 0 0 0

sable grossier 0.45 0.34 0.55

gravier 0.7 0.56 0.84

Température [−1, 1[ 0 0 0

[1, 5[ -0.15 -0.29 -0.04

[5, 15[ -1.24 -1.42 -1.03

Profondeur [0, 50[ 0.09 -0.08 0.23

[50, 100[ 0 0 0

[100, 400[ -0.94 -1.17 -0.72
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Année 1989 Année 1990 Année 1991 Année 1992 Année 1993

Année 1994 Année 1995 Année 1996 Année 1997 Année 1998

Année 1999 Année 2000 Année 2001 Année 2002 Année 2003
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Figure 5.13 : Biomasse d’oursins attendue sur l’ensemble su sGSL pour les années 1989 à 2003 (grille irrégulière, φ = 18 et G = 41).
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Les prédictions de la biomasse d’oursins effectuée pour les
années 2004 et 2005 sont peu satisfaisantes (Tableau 5.14). En
effet, le nombre de faux zéros est relativement élevé et pose pro-
blème. Néanmoins, les vrais zéros sont bien prédits. Les RMSE
obtenus pour chaque année restent cependant acceptables et
sont plus faibles comparativement au modèle strictement spa-
tial.

Tableau 5.14 : Proportion des prédictions de la biomasse d’our-
sins pour les années 2004 à 2005.

Année Vrai positif Faux zéro Vrai zéro Faux positif RMSE
2004 0.63 0.37 0.79 0.21 3.90

2005 0.58 0.42 0.79 0.21 4.67

5.4.4.3 Comparaison grille régulière et irrégulière

La comparaison entre les modèles spatio-temporels à grille ré-
gulière ou à grille irrégulière est plus aisée que dans le cas
des modèles strictement spatiaux. En effet, le critère DIC sélec-
tionne nettement le modèle à grille régulière, malgré des per-
formances prédictives comparables pour les deux modèles.

5.4.5 Modèle spatio-temporel par convolution pour étudier la bio-
masse de concombre de mer

La modélisation spatio-temporelle par convolution discrète (équa-
tions 5.23 et 6.18) est appliquée ici aux quantités de biomasses
de concombre de mer récoltées entre 1989 à 2003 dans le sGSL
(Figures 5.14 et 5.15). Le type de sédiments, la température et la
profondeur sont ajoutés à la couche latente de ce modèle 5.30).
Comme pour les biomasses d’oursins, un modèle autorégres-
sif d’ordre 1 définit la dépendance temporelle. La grille latente
utilisée est composée de 63 points répartis régulièrement sur
l’ensemble du sGSL (Figure 5.5.d). L’inférence des paramètres
est réalisée avec le logiciel OpenBUGS et est décrite en section
5.3.4.
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Figure 5.14 : Quantité de biomasses de concombre de mer récoltées sur l’ensemble su sGSL pour les années 1989 à 1995. Les triangles représentent
les quantités de biomasses non nulles, les croix représentent l’absence de l’espèce.
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Figure 5.15 : Quantité de biomasses de concombre de mer récoltées sur l’ensemble su sGSL pour les années 1996 à 2003. Les triangles représentent
les quantités de biomasses non nulles, les croix représentent l’absence de l’espèce.1
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5.4.5.1 Résultats

Les estimations des paramètres du modèle spatio-temporel ana-
lysant la distribution des quantités de biomasses de concombre
de mer sont résumées dans le Tableau 5.15. Les effets des va-
riables environnementales sont similaires à ceux estimer dans
l’étude du chapitre 4 : on observe un effet négatif du type de
sédiment pélite, contrairement aux sédiments de types sable
grossier et gravier qui ont un effet positif sur les quantités de
biomasses de concombre de mer. Les faibles profondeurs ont
également un effet positif à l’inverse des profondeurs les plus
fortes. On remarque également que les températures les plus
élevées ont un effet négatif sur cette espèce.

Tableau 5.15 : Estimations des paramètres du modèle spatio-
temporel des quantités de biomasses de
concombre de mer (grille régulière de 63

nœuds).

Paramètres Termes θ̂ θ5% θ95%
µ -1.97 -2.35 -1.61

a 0.35 0.32 0.39

b 0.14 0.12 0.16

σx 2.28 1.72 2.99

σν 0.56 0.4 0.74

δ 0.95 0.91 0.98

Sédiment pélite -0.36 -0.68 -0.02

sable fin 0 0 0

sable grossier 0.45 0.24 0.66

gravier 0.8 0.58 1.02

Température [−1, 1[ 0 0 0

[1, 5[ 0.27 0.09 0.47

[5, 15[ -0.38 -0.61 -0.11

Profondeur [0, 50[ 1.01 0.79 1.21

[50, 100[ 0 0 0

[100, 400[ -1.61 -2.05 -1.19
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Figure 5.16 : Biomasse de concombre de mer prédite sur l’ensemble su sGSL pour les années 1989 à 2003 (grille régulière, φ = 18 et G = 63).
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Le paramètre δ, dont la moyenne a posteriori est proche de
1, atteste d’une certaine stabilité temporelle entre deux années
consécutives. Cette stabilité temporelle est également illustrée
par la faible valeur de σν, l’écart type du bruit blanc. L’inter-
polation des quantités de biomasses de concombre est repré-
sentée en Figure 5.16. Ces cartes illustrent la persistance des
concombres de mer au nord-est des iles du Prince Edward. De
faibles densités sont également prédites à l’ouest du sGSL, elles
ont tendance à occuper une plus grande surface au cours du
temps. Les prédictions pour les années 2004 et 2005 sont illus-
trées par la figure et le tableau 5.16. La prédictions des quantités
de biomasses positives est compliquée. Néanmoins, les zones
à fortes biomasses sont convenablement prédites comme les
zones d’absences. Cependant, quelques quantités positives ne
sont pas correctement prédites comme celles présentes à l’em-
bouchure du Saint-Laurent.

Tableau 5.16 : Proportion des prédictions de la biomasse de
concombre de mer pour les années 2004 à 2005.

Année Vrai positif Faux zéro Vrai zéro Faux positif RMSE
2004 0.42 0.58 0.85 0.15 1.00

2005 0.47 0.53 0.85 0.15 2.12
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Figure 5.17 : Prédictions et observations des quantités de bio-
masses de concombre de mer sur l’ensemble du
sGSL pour les années 2004 et 2005 (les croix re-
présentent les quantités de biomasses observées
nulles).
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5.5 conclusion

L’approche par convolution discrète est un outil très promet-
teur pour la modélisation spatiale, mais surtout pour la modé-
lisation spatio-temporelle. Les premières applications dans le
domaine de l’océanographie (Higdon, 1998) ou des études sur
la qualité de l’air (Calder, 2007) n’ont que peu été développées
pour écologie (Allen et al., 2001). Néanmoins, les adaptations
proposée dans ce chapitre permettent de prendre en compte
les spécificités des données écologiques (p. ex. forte proportion
de zéros, dépendance spatiale et temporelle, effets de variables
environnementales) au sein d’une approche de modélisation
flexible et performante. En effet, la réduction de dimension ef-
fectuée par l’utilisation d’une grille latente, support de la dé-
pendance spatiale et temporelle, permet de travailler avec un
grand jeu de données (2628 observations entre l’année 1989 et
l’année 2003), ce qui d’un point de vue computationnel est dif-
ficile avec les outils usuels de la géostatistique. Les perspectives
et améliorations possibles à court terme, mais également à long
terme sont discutées dans le chapitre 6.
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6
P E R S P E C T I V E S

La modélisation sur grille d’un processus spatio-temporel la-
tent proposée dans le chapitre précédent (chapitre 5) ouvre
beaucoup de perspectives en exploitant les possibilités d’exten-
sions modulatoires de la structure hiérarchique. Ainsi dans ce
chapitre, je propose plusieurs voies de recherches permettant
d’approfondir et de complexifier la construction de modèles
spatio-temporels utiles pour l’écologie.

6.1 influence de différentes échelles spatiales

L’échelle spatiale à laquelle la distribution d’une espèce est mo-
délisée est d’une très grande importance (Pearson et al., 2004;
Guisan et Thuiller, 2005). En effet, les relations entre l’espèce
et son environnement induisent des structures spatiales de dis-
tribution qui peuvent être observées à différentes échelles. Ces
structures spatiales observées à larges échelles sont générale-
ment attribuées à des variables climatiques. La répartition spa-
tiale à petite échelle, qui peut prendre la forme de patch, est
quant à elle généralement due à des modifications physico-
chimiques, biotiques très locales du milieu ou de la fragmen-
tation d’habitat (Scott, 2002; Guisan et Thuiller, 2005).

Les relevés effectués au chalut de fond par Pêche et Océan Ca-
nada recouvrent l’ensemble du sud du golfe du Saint-Laurent
et permettent de modéliser la distribution spatio-temporelle
d’espèces d’invertébrés épibenthiques à l’échelle du golfe du
Saint-Laurent (chapitre 5). Cependant, les études de distribu-
tion d’espèces benthiques marines sont généralement effectuées
sur de faibles surfaces et à l’échelle de l’organisme (< 1 m). Les
processus océanographiques utilisés dans ces études couvrent
généralement une large échelle spatiale (10 − 100 km), créant
ainsi un déséquilibre entre les deux échelles (Dethier et Schoch,
2005). Afin de prendre en compte les effets environnementaux à
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échelles régionale et locale, des adaptations de protocole d’échan-
tillonnage ont été proposées (Edgar et Barrett, 2002; Ysebaert et
Herman, 2002). Le protocole d’échantillonnage ainsi proposé
consiste à visiter à plusieurs reprises un même site tout en
échantillonnant la plus grande zone possible. Ceci permet de
mesurer conjointement la présence ou l’abondance de l’espèce
avec plusieurs variables environnementales locales supposées
explicatives à une petite échelle. Cependant, ce type de proto-
cole peut être difficilement réalisable (p. ex. coût, temps). C’est
pourquoi il est possible d’utiliser l’approche de modélisation
par convolution discrète afin de prendre en compte les diffé-
rentes échelles spatiales influençant la distribution d’une es-
pèce.

Les modèles spatio-temporels par convolution discrète à ré-
solutions multiples sont utiles pour considérer les variations du
processus étudié à différentes échelles spatiales (Higdon, 2002).
Cette approche permet d’améliorer la représentation du phéno-
mène spatio-temporel analysé par la prise en compte d’effets
à petite et grande échelles. Dans cet exemple, le modèle des
observations sélectionné est le modèle CPG avec :

Y(t, s) ∼ CPG(λ(t, s), a, b)
λ(t, s) = exp(z(t, s)) (6.1)

La couche latente du modèle spatio-temporel composée de deux
résolutions spatiales différentes s’écrit par exemple :

z(t, s) = µ +
GL

∑
l=1

κL(s−ωl)xL(t, ωl) +
GR

∑
r=1

κR(s−ωr)xR(t, ωr)

xL(t, ωl) = xL(t− 1, ωl) + ν(t, l), ∀ l

νl,g
i.i.d.∼ Normal(0, σ2

ν )

xR(t, ωr) = xR(t− 1, ωr) + τ(t, r), ∀ r

τl,g
i.i.d.∼ Normal(0, σ2

τ) (6.2)

où GL est le nombre de points de grille à résolution locale as-
socié au noyau de convolution κL et GR est le nombre de points
de grille à résolution régionale associé au noyau de convolution
κR. Dans l’équation 6.2, les deux résolutions (locale et régionale)
sont dépendantes du temps. Or, les processus étudiés montrent
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généralement peu de dépendance temporelle à résolution lo-
cale (Calder, 2003). Cependant, cette résolution locale peut amé-
liorer les capacités prédictives du modèle en prenant en compte
des dépendances spatiales à petite échelle (Wikle, 1999). Dans
l’exemple précédent, deux résolutions spatiales sont utilisées,
mais il est parfaitement possible d’utiliser plus de deux réso-
lutions. Néanmoins, pour que la réduction de dimension ef-
fectuée par l’utilisation d’une ou de plusieurs grilles soit pro-
fitable, le nombre de points de grilles et donc le nombre de
grilles doient rester limité.

La construction des deux grilles latentes à résolutions locale
et régionale peut se faire par grille régulière recouvrant l’en-
semble de la zone d’étude. Cette méthode permet de contrôler
facilement la position d’une grille par rapport à l’autre et ainsi
de proposer un ensemble de points de grille réparti uniformé-
ment sur l’ensemble de la zone d’étude.

Comme détaillé précédemment (cf chapitre 5), l’utilisation
de deux grilles irrégulières est également envisageable et per-
met de placer astucieusement les nœuds qui les composent.
Pour ce faire, nous proposons une méthode scindée en deux
étapes. Dans un premier temps, la grille à résolution locale
est construite à l’aide d’un algorithme des k-means. L’ensemble
des positions des observations (longitudes-latitudes) est utilisé
pour définir la position des points de la grille à résolution fine.
À cette grille est associée un noyau de convolution κR dont la
portée effective est volontairement choisie petite. Ensuite, la se-
conde grille à résolution régionale est construite afin de recou-
vrir le plus entièrement possible la zone d’étude. Un algorithme
de type recuit simulé avec marche aléatoire pour la construction
de cette grille régionale pourrait être le suivant :

1. à l’itération i, GR localisations (ω1, ωr, ..., ωR) sont propo-
sées.

2. Le produit suivant qui évalue la valeur de la distribution
cible à l’itération i est calculé :

Q =
GR

∏
r=1

GL

∏
l=1

GR

∏
r′=1

(ωr −ωl)
2(ωr −ωr′)

2

3. Une nouvelle localisation est ensuite proposée au hasard
pour le site r et le produit Q est à nouveau calculé.

111



4. Le rapport h = Qi−1
Qi

est calculé, la localisation proposée
est alors conservée avec une probabilité min(1, h) ; sinon
la localisation précédente est conservée.

5. Cette procédure est répétée pour chacun des GR points de
la grille.

6. Après avoir proposé une nouvelle localisation pour cha-
cun des points, la procédure est répétée un grand nombre
de fois. Les localisations des GR points sélectionné est le
design qui minimise le produit Q.

Les deux grilles ainsi construites recouvrent astucieusement
la zone d’étude. Cependant, le nombre de points de chacune
des grilles est déterminant si l’on souhaite que la réduction de
dimension soit efficace. En considérant l’application de cette
méthode aux invertébrés épibenthiques du sGSL le nombre to-
tal de nœuds ne devrait pas excéder 85 étant donné que le
nombre moyen d’observations par année est de 176 sur la pé-
riode 1989-2003. Un partage intéressant serait par exemple de
composer une grille locale avec 60 points, puis de répartir 25

points sur l’ensemble du golfe qui représenterait alors la grille
régionale. Cependant, plusieurs grilles composées d’un nombre
de points différents peuvent être testées et évaluées par des cri-
tères d’adéquation aux données observées comme le DIC, ou
encore par des critères mesurant les capacités prédictives des
modèles considérés.

6.2 la dispersion

Le modèle spatio-temporel présenté dans le chapitre 5 ne prend
pas en compte de manière explicite la dispersion éventuelle de
l’espèce sur la zone d’étude. Or, la plupart des espèces ma-
rines libèrent leurs gamètes directement dans l’océan, permet-
tant alors une grande diffusion (Kinlan et Gaines, 2003). De ce
fait, prendre en considération la dispersion, qui est donc un
facteur important dans la détermination de l’aire de répartition
d’une espèce, permet d’obtenir des modèles plus précis (Ro-
binson et al., 2011). C’est pourquoi nous travaillons avec une
approche de modélisation spatio-temporelle par convolution
discrète, qui permet de prendre en compte cette dispersion. Le
modèle des observations CPG est encore une fois choisi comme
exemple : la dispersion est alors ajoutée dans la couche latente
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et plus particulièrement au niveau des points de grille. Cette ap-
proche proposée par Cressie et Wikle (2011) est proposée sous
forme matricielle :

Zt = µ + KXt

Xt = MXt−1 + ηt (6.3)

où ηt est un terme d’erreur, Xt sont les valeurs des points de
grille qui permettent de construire le champ spatio-temporel
latent zt par convolution discrète avec le noyau K. La disper-
sion est modélisée par l’intermédiaire de la matrice M, qui est
appelée matrice de propagation (Cressie et Wikle, 2011). Cette
matrice peut être définie par une équation de réaction-diffusion
comme proposée par Wikle (2003) ou Hooten et Wikle (2007).
Dans cet exemple les points de grille X sont remplacés par u
pour une meilleure lisibilité (x et y étant ici les coordonnées des
points de grilles) :

∂u
∂t

=
∂

∂x

(
δ(x, y)

∂u
∂x

)
+

∂

∂y

(
δ(x, y)

∂u
∂y

)
(6.4)

δ(x, y) représente le coefficient de diffusion variant spatiale-
ment. En considérant le processus latent ut sur une grille d’es-
pacement ∆x pour la longitude et ∆y pour la latitude avec un
pas de temps ∆t, on peut discrétiser l’équation 6.4 pour obtenir
ut sous la forme :

ut(x, y) = ut−∆t(x, y)

[
1− 2δ(x, y)

(
∆t

∆x2
+

∆t

∆y2

)]

+ ut−∆t(x− ∆x, y)
[

∆t

∆x2

{
δ(x, y)− (δ(x + ∆x, y)− δ(x− ∆x, y))

4

}]

+ ut−∆t(x + ∆x, y)
[

∆t

∆x2

{
δ(x, y) +

(δ(x + ∆x, y)− δ(x− ∆x, y))
4

}]

+ ut−∆t(x, y + ∆y)

[
∆t

∆y2

{
δ(x, y) +

(δ(x, y + ∆y)− δ(x, y− ∆y))

4

}]

+ ut−∆t(x, y− ∆y)

[
∆t

∆y2

{
δ(x, y)− (δ(x, y + ∆y)− δ(x, y− ∆y))

4

}]

+ ηt(x, y)
(6.5)
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ηt est le terme d’erreur précédemment évoqué qui prend no-
tamment en compte les erreurs dues à la discrétisation. Le pro-
cessus u obtenu s’écrit sous la forme matricielle par :

ut = M(δ, ∆t, ∆x, ∆y)ut−∆t + MB(δ, ∆t, ∆x, ∆y)uB
t−∆t

+ ηt (6.6)

ut correspond toujours au processus latent, M représente la
matrice de propagation dépendante du coefficient de diffusion
δ, du pas de temps ∆t ainsi que les pas de discrétisation de la
grille ∆x et ∆y. M est une matrice clairsemée de taille n× n avec
cinq diagonales non nulles correspondant aux coefficients entre
crochets de l’équation 6.5. Afin de prendre en compte les effets
de bords, le produit MB(δ, ∆t, ∆x, ∆y)uB

t−∆t
est ajouté dans la

définition du processus ut. Ce produit est composé d’une ma-
trice MB de dimension n× nB ainsi que du processus ut aux li-
mites de la grille de discrétisation notée uB

t , un vecteur de taille
n× nB. Cette approche de modélisation est utile pour représen-
ter la dispersion d’une espèce sur un territoire et est particuliè-
rement adaptée aux espèces invasives (Wikle, 2003; Hooten et
Wikle, 2007).

6.3 comment prendre en compte les interactions

entre espèces ?

La majorité des modèles permettant de prédire la distribution
d’une espèce n’inclut pas de manière explicite les interactions
entre celles-ci (Guisan et al., 2006). Ignorer ces interactions peut
affaiblir les prédictions et projections effectuées par ce type
de modèle (Austin, 2002). En effet, un grand nombre d’inter-
actions (p. ex. compétition, mutualisme, parasitisme, prédation,
ect) peuvent être responsables de la distribution spatio-temporelle
d’une espèce. Plus particulièrement, il a été montré que la com-
pétition joue un rôle important lors de la construction de mo-
dèles de distribution d’espèces terrestres (Guisan et Thuiller,
2005; Araújo et New, 2007; Heikkinen et al., 2007). Les relations
trophiques (p. ex. prédation) ont quant à elles plutôt été étu-
diées pour des modèles s’intéressant aux espèces marines (Red-
fern et al., 2006; Torres et al., 2008).

L’ensemble des espèces d’invertébrés échantillonnées par Pêche
et Océan Canada présentent plusieurs prédateurs généralistes
(p. ex. étoiles de mer, buccins) dont la répartition spatiale peut
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être modélisée conjointement avec des espèces de proies (p. ex.
oursins, ophiures). En effet, les étoiles de mer se nourrissent
généralement de bivalves, mais sont également des prédateurs
d’oursins juvéniles et d’ophiures (Himmelman et Dutil, 1991;
Nishizaki et Ackerman, 2006). La figure 6.1 présente les quan-
tités de biomasses récoltées au cours de l’année 1997 pour l’es-
pèce étoile de mer et ces deux proies potentielles : oursins juvé-
niles et ophiures.
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Figure 6.1 : Quantités de biomasses récoltées en 1997 dans le
golfe du Saint-Laurent : (a) étoile de mer , (b) our-
sin, (c) ophiure.
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Dans cette section, un modèle spatial et un modèle spatio-
temporel basés sur l’approche par convolution discrète sont
proposés pour tenir compte des interactions entre espèces et
notamment du phénomène de prédation.

6.3.1 Modèle spatial multi-espèces

L’approche par convolution offre également une piste intéres-
sante pour la construction d’un modèle spatial multi-espèces.
Considérons deux espèces d’invertébrés dont les biomasses Y1
et Y2 sont récoltées dans le sGSL. Le modèle des observations
pour chacune des quantités Y1 et Y2 est un modèle CPG avec :

Y1(s) ∼ CPG(λ1(s), a1, b1)

Y2(s) ∼ CPG(λ2(s), a2, b2) (6.7)

ici λ1(s) désigne le nombre de patchs moyen récolté au site s
pour l’espèce 1, a1 et b1 contrôlent la biomasse contenue dans
chacun de ces patchs. λ2(s) désigne quant à lui le nombre de
patchs moyen récolté au site s pour l’espèce 2 associée aux para-
mètres a2 et b2. L’introduction de la dépendance spatiale s’effec-
tue au niveau du nombre de patchs moyen pour chacune des
espèces :

log(λ1(s)) = µ1 +
G

∑
g=1

κ(s−ω)x(ω)

log(λ2(s)) = µ2 +
G

∑
g=1

κ(s−ω)x(ω) (6.8)

où µ1 et µ2 représentent les effets fixes de chacune des es-
pèces sur l’ensemble du sGSL, x sont les effets aléatoires com-
muns à chacune des espèces. Dans cet exemple, les deux es-
pèces partagent la même grille latente et le même noyau κ,
et sont dépendantes spatialement par l’intermédiaire des ef-
fets aléatoires x. Cependant, il semble peu vraisemblable que
les deux espèces partagent les mêmes effets aléatoires. Ancelet
(2008) a proposé l’utilisation d’un champ gaussien bivarié per-
mettant de modéliser de façon plus réaliste la relation entre les
deux quantités Y1 et Y2 :
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log(λ1(s)) = µ1 +
G

∑
g=1

κ(s−ω)x1(ω)

log(λ2(s)) = µ2 +
ρ√

ρ2 + (1− |ρ|)2

G

∑
g=1

κ(s−ω)x1(ω)

+
(1− |ρ|)√

ρ2 + (1− |ρ|)2

G

∑
g=1

κ(s−ω)x2(ω) (6.9)

où ρ contrôle la relation entre les deux champs spatiaux dont
la valeur est comprise entre -1 et 1. Lorsque ce paramètre est
égal à 1, les deux espèces sont corrélées positivement, inverse-
ment si ρ = −1 alors les deux espèces sont corrélées négati-
vement. Enfin, si ρ = 0 la variabilité spatiale de l’espèce 2 est
indépendante de celle de l’espèce 1.

Dans un souci de parcimonie, la biomasse contenue dans un
patch (M) n’est pas considérée comme spatialement structurée
pour chacune des espèces :

M1 ∼ Gamma(a1, b1)

M2 ∼ Gamma(a2, b2) (6.10)

Pour une modélisation plus fine entre chaque espèce, il est
possible de spécifier deux noyaux de convolution différents
pour chacune des espèces étudiées. En effet, la structure spa-
tiale des champs latents peut varier selon l’espèce considérée.
Il est par exemple envisageable de proposer deux noyaux expo-
nentiels dont les portées respectives diffèrent.

6.3.2 Modèle spatio-temporel multi-espèces

Le modèle spatial multi-espèces présenté précédemment peut
être généralisé à un modèle spatio-temporel. Les quantités de
biomasses de chacune des espèces sont désormais indicées par
le temps Y1(t, s) et Y2(t, s). La dépendance temporelle est ajou-
tée au nombre de patchs moyen :
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λ1(t, s) = µ1 +
G

∑
g=1

κ1(s−ω)x1(t, ω)

λ2(t, s) = µ2 +
G

∑
g=1

κ2(s−ω)x2(t, ω) (6.11)

Dans cet exemple, les distributions spatiales des deux es-
pèces sont indépendantes si x1 et x2 le sont. Cependant, la
dépendance temporelle est modélisée conjointement pour les
deux espèces. Par exemple, Allen et al. (2001) décrivent un mo-
dèle hôte-parasitoïde où la densité d’une espèce à l’instant t
joue un rôle direct sur la densité de l’autre espèce et inverse-
ment. Dans l’exemple des invertébrés épibenthiques, il est en-
visageable de considérer un modèle proie-prédateur avec l’es-
pèce oursin (proie) et l’espèce étoile de mer (prédateur). Un
modèle temporel simple peut s’inspirer des équations de Lotka-
Volterra pour décrire cette relation non linéaire sous forme sto-
chastique :

x1(t, ω) = x1(t− 1, ω(A− Bx2(t− 1, ω) + ν1(t)
x2(t, ω) = −x2(t− 1, ω)(C− Dx2(t− 1, ω)) + ν2(t) (6.12)

où A est le taux de croissance de la proie, B le taux de pré-
dation exercé par le prédateur sur cette proie, C le taux de
mortalité du prédateur et D le taux de croissance de ce même
prédateur. ν1(t) et ν2(t) sont des perturbations aléatoires indé-
pendantes qui représentent les facteurs inconnus non pris en
compte, mais qui interviennent dans la dynamique de ces deux
espèces.

6.4 comment prendre en compte plusieurs sources

de données ?

Pour la gestion des stocks de poissons de fond au large de Van-
couver, la station biologique du Pacifique de Pêches et Océans
Canada organise des relevés scientifiques au chalut. La localisa-
tion des zones chalutées est tirée au hasard au début de chaque
relevé pour assurer un échantillonnage aléatoire simple. Ces
relevés au chalut sont ensuite utilisés pour construire des in-
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dices d’abondance qui alimentent des modèles de dynamique
de population. Par ailleurs, les pêcheries commerciales four-
nissent une importante quantité de données supplémentaires
sur l’abondance de ces espèces de poissons de fonds, mais les
zones de captures ne sont, bien sûr, pas choisies au hasard. La
figure 6.2 représente les quantités de biomasses récoltées en
2009 par pêches scientifiques et pêches commerciales pour une
espèce de sole (Microstomus pacificus). Ces cartes illustrent la dif-
férence des zones visitées par les deux types de pêches, mais
également la différence entre les quantités récoltées par cha-
cune.

Pour améliorer les indices d’abondances construits avec les
pêches scientifiques grâce aux données des pêches scientifiques,
il est souhaitable de proposer une approche de modélisation
capable d’utiliser toute l’information disponible sur les espèces
étudiées (pêches scientifiques et commerciales). Dans ce cas, les
modèles hiérarchiques bayésiens et plus particulièrement les
modèles hiérarchiques spatiaux par convolution discrète sont
des outils performants qui permettent de prendre en compte
plusieurs sources de données.

6.4.1 Variables latentes

Les variables latentes communes, représentant l’abondance po-
tentielle de la zone, assurent la cohérence spatiale entre les deux
sources de données. Un champ latent spatial z est construit par
convolution discrète de variables normales indépendantes sur
grille x avec un noyau de convolution κ (section 5.1.2) :

z(s) = µ +
G

∑
g=1

κ(s−ωg)x(ωg). (6.13)

avec µ la moyenne du champ spatial z. L’utilisation d’une
fonction de lien logarithmique, λs = exp(zs), permet de s’inté-
resser à l’intensité de la loi de Poisson utilisée dans le modèle
CPG (section 5.2).
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Figure 6.2 : Quantités de biomasses de sole (Microstomus pacifi-
cus) récoltées par pêches commerciales et pêches
scientifiques en 2009 dans le bassin de la Reine
Charlotte et la partie méridionale du détroit de He-
cate (Colombie Britannique, Canada).

120



6.4.2 Modèles des observations

6.4.2.1 Données de pêches scientifiques

Les quantités de biomasses récoltées par les pêches scientifiques
sont notées Y1 et l’effort d’échantillonnage (p. ex. durée, dis-
tance) est noté E1. Le nombre de patchs récoltés lors d’un trait
de chalut est donc :

N1(s) ∼ Poisson(E1(s)× λ(s)) (6.14)

Chaque patch de biomasse est distribué selon une loi gamma
de paramètres a1 et b1. La biomasse totale récoltée au site s est
donc distribuée selon un modèle CPG :

Y1(s) ∼ Gamma(a1(s)× N1(s), b1(s)) si N1(s) > 0
Y1(s) = 0 si N1(s) = 0 (6.15)

6.4.2.2 Echantillonnage préférentiel des pêches commerciales

On note s ∈ S2 les sites de pêches commerciales (S1 pour les
sites échantillonnés par pêches scientifiques, et S pour l’en-
semble de la zone). En supposant que les sites de pêches com-
merciales ne sont pas visités au hasard, une manière de prendre
en compte cet échantillonnage préférentiel est de modéliser le
processus ponctuel formé par les sites de pêches S2 par un pro-
cessus de Poisson inhomogène d’intensité λ(.) et donc réglé par
la biomasse :

Pθ(s) =
λ(s)
λ(S)

, où λ(S) =
∫

s∈S

λ(s)ds

de sorte que la composante de la vraisemblance de l’échan-
tillonnage préférentiel est le produit

[S1|µ] =
(

∏
s1∈S1

P(s1)

)
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Remarque : on travaille à nombre de points total fixés, et donc
la vraisemblance du semis de points est exprimé conditionnelle-
ment on nombre de sites de pêches présents dans les données.

6.4.2.3 Données de pêches commerciales

Les données de pêches commerciales notées Y2 présentent gé-
néralement des efforts d’échantillonnage (E2) très variables. Cet
effort d’échantillonnage permet de prendre en compte la diffé-
rence de pratique des pêcheries commerciales et scientifiques
par l’intermédiaire du nombre de patchs récoltés :

N2(s) ∼ Poisson(E2(s)× λ(s)) (6.16)

Ensuite, les quantités de biomasses récoltées par les pêches
commerciales sont également distribuées selon un modèle CPG :

Y2(s) ∼ Gamma(a2(s)× N2(s), b2(s)) si N2(s) > 0
Y2(s) = 0 si N2(s) = 0 (6.17)

Afin de prendre en compte les capacités supérieures de cap-
tures des pêcheries commerciales comparativement aux pêches
scientifiques, la biomasse contenue dans un patch récolté lors
d’un trait de chalut commercial est distribuée selon une loi
gamma de paramètres a2 et b2. La biomasse contenue dans un
patch est donc différente selon le type de pêche considéré.

Ce modèle spatial peut être étendu à un modèle spatio-temporel
en définissant par exemple un modèle de transition temporelle
autorégressif AR1 :

z(t, s) = µ +
G

∑
g=1

κ(s−ωg)x(t, ωg)

x(t, ωg) = δx(t− 1, ωg) + ν(t, g)

ν(t, g) i.i.d.∼ Normal(0, σ2
ν ) (6.18)

Il est bien entendu possible (et souhaitable) d’introduire des
variables environnementales dans le champ latent z comme pré-
senté dans le chapitre 5.

122



6.5 variables environnementales

Dans les chapitres précédents (cf chapitres 4 et 5) plusieurs va-
riables environnementales ont été incluses dans la modélisation
du nombre de patchs N récoltés lors d’un trait de chalut. Foster
et Bravington (2012) ont proposé d’introduire également des va-
riables explicatives dans la seconde partie de la couche latente
du modèle CPG, c’est-à-dire dans la biomasse contenue dans
chaque patch Mi. Les choix adoptés lors de ces travaux de thèse
ont été de modéliser uniquement le nombre de patchs. Néan-
moins, il est par exemple envisageable d’introduire la tempéra-
ture dans la modélisation de la biomasse contenue dans chaque
patch étant donné le faible effet de cette dernière sur le nombre
de patchs (cf chapitres 4 et 5). Il est alors possible d’utiliser un
modèle linéaire généralisé (Zuur et al., 2009) :

E(M(s)) =
a
b
(s) = exp(γ + ηTemp(s)) (6.19)

avec γ l’effet moyen et η l’effet associé à la température. Il est
également possible d’introduire toutes les variables explicatives
disponibles dans chaque partie du modèle CPG. Si tel est le cas,
le modèle proposé s’apparente alors à un modèle Tweedie (cf
chapitres 2.1 et 3).

6.6 delta log-normal

Des alternatives au modèle des observations CPG peuvent éga-
lement être utilisées dans le cadre de la modélisation spatio-
temporelle par convolution pour des données à forte propor-
tion de zéros. Le modèle delta log-normal qui fait partie de
la famille des «two parts model» est une de ces alternatives.
Comme présentée dans le chapitre 2.1, la modélisation de la bio-
masse est séparée en deux parties. La première partie consiste
à modéliser la présence de l’espèce, Pres, qui est une variable
binaire prenant la valeur 1 si l’espèce est présente et 0 si elle est
absente :

Pres(t, s) ∼ Bernoulli(π(t, s)) (6.20)

πt,s est la probabilité de présence de l’espèce à l’année t et
au site s. Cette probabilité de présence peut être modélisée
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par les méthodes de convolution discrète présentée au chapitre
précédent. Une fonction de lien probit est alors utilisée pour
construire le champ spatial par convolution discrète dont αpres
est la moyenne :

probit(π(t, s)) = αpres +
G

∑
g=1

κ(s−ωg)xpres(t, ωg)

xpres(t, ωg) = δ xpres(t− 1, ωg) + ν(t, g)

ν(t, g) i.i.d.∼ Normal(0, σ2
ν ) (6.21)

De cette manière, la probabilité de présence de l’espèce est
modélisée spatialement et temporellement. La seconde partie
du modèle s’intéresse uniquement aux quantités de biomasses
strictement positives Ypos qui sont distribuées selon une loi log-
normale :

log(Ypos(t, s)) ∼ Normal(µ(t, s), σ2) (6.22)

où µ et σ2 sont respectivement la moyenne et la variance de la
loi normale. Ces quantités strictement positives sont également
modélisées grâce à un modèle spatio-temporel par convolution
discrète :

log(µ(t, s)) = αpos +
M

∑
g=1

κ(ωg − s)xpos(ωg, t)

xpos(t, ωg) = xpos(t− 1, ωg) + η(t, g)

η(t, g) i.i.d.∼ Normal(0, σ2
η) (6.23)

La moyenne du champ spatial est αpos et le modèle de dé-
pendance temporel est un autorégressif d’ordre 1. Dans cet
exemple, les variations temporelles sont modélisées dans chaque
partie du modèle delta, néanmoins cette dépendance tempo-
relle peut être incluse dans une seule partie de ce modèle. Afin
d’être consistant avec la modélisation spatio-temporelle pro-
posée pour le modèle des observations CPG, dont les varia-
tions temporelles sont prises en compte dans la partie présence-
absence, mais aussi dans la partie strictement positive par l’in-
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termédiaire du paramètre λ, les variations temporelles sont in-
cluses dans chaque partie du modèle delta.

Cette approche présente plusieurs avantages : chaque partie
du modèle peut être traitée séparément et facilite l’implémenta-
tion du modèle. De plus, l’existence d’une représentation nor-
male du lien profit facilite l’utilisation de lois normales pour
l’inférence bayésienne de ce modèle (Albert et Chib, 1993). Ce
modèle peut être préféré au modèle CPG lorsque la séparation
des données en présence-absence et des données strictement
positives est justifiée (Foster et Bravington, 2012).

6.7 pour aller plus loin dans la modélisation de

la dynamique d’espèces invertébrés épibenthiques

Les modèles dynamiques comme la marche aléatoire ou l’au-
torégressif d’ordre 1 approchent de manière trop élémentaire
un phénomène dynamique. En effet, ces modèles n’intègrent
pas les connaissances biologiques et écologiques (p. ex. type
de reproduction, dispersion, prédation) pour expliquer la dy-
namique d’une population.

Un séjour scientifique au Canada (Nouveau-Brunswick et Qué-
bec) m’a permis de rencontrer plusieurs spécialistes de la bio-
logie et de l’écologie des invertébrés du golfe du Saint-Laurent,
dont les professeurs Heather Hunt et Bernard Sainte-Marie. Cette
rencontre me permet aujourd’hui de proposer un modèle par-
cimonieux qui prend en compte certains aspects importants de
la vie des invertébrés épibenthiques afin d’être plus robuste.
Ce modèle est construit par convolution discrète comme pro-
posé. Si l’on considère que le modèle des observations est un
CPG(λ, a, b) alors, le modèle dynamique latent construit à l’aide
d’experts en dynamique de macro-invertébrés est le suivant :

λ(t, s) = exp(z(t, s))

z(t, s) = µ +
G

∑
g=1

κ(s−ω)x(t, ω)

x(t, ω) = δx(t− 1, ω) + R(t) + ν(t)

R(t) =
G

∑
l=1

x(t− d, ω) f (T(t− d)), (6.24)
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δ est le taux de mortalité, R(t) un terme de recrutement et
f (T(t − d)) une fonction de variables environnementales in-
fluençant le recrutement. Au temps t la biomasse d’oursins au
site ω est égale à la biomasse d’oursins au temps t− 1 au même
site ω en tenant compte d’une mortalité δ. Ce taux de mortalité
peut être fonction de variables environnementales comme la
prédation naturelle P et la pression anthropique C :

δ(t) = exp(−β3 − β4C(t)− β5P(t)) (6.25)

À cette biomasse restante au site ω s’ajoute un recrutement
noté R(t). En effet, les oursins se reproduisent par largage des
gamètes mâles et femelles dans l’océan et l’établissement des
jeunes oursins s’effectue après un stade larvaire très sensible à
la dérive larvaire. Nous supposons donc que tous les oursins
contribuent au renouvellement de la population sur l’ensemble
du golfe. Ce recrutement à l’échelle du golfe est modélisé par la
somme de la biomasse x(t− d) sur l’ensemble du golfe. L’indice
d correspond au décalage des individus participant au renou-
vèlement de la population, il permet également de prendre en
compte la croissance des individus. Il est possible d’introduire
des variables environnementales dans le recrutement, comme
la température Tp et un terme de densité dépendance :

f (T(t− d)) = exp(−β0 − β1Tp− β2x(t− d)) (6.26)

L’approche de modélisation proposée peut être complexifiée
en prenant en compte deux échelles spatiales : une échelle ré-
gionale et une échelle locale. Ces deux échelles sont prises en
compte comme proposé en section 6.1.

z(t, s) = µ +
GL

∑
l=1

κL(s−ωl)xL(t, ωl) +
GR

∑
r=1

κR(s−ωr)xR(t, ωr)

(6.27)

La composante régionale assure le processus dynamique pré-
sentée précédemment 6.24, avec les termes de mortalité et de re-
crutement. La composante locale permet de prendre en compte
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des variations à petite échelle qui sont dans cet exemple indé-
pendantes du temps :

xR(t, ωr) = δxR(t− 1, ωr) + R(t, r) + ν(t)

xL(t, ωl)
i.i.d.∼ Nomal(0, σ2

l ) (6.28)

Ce type de modélisation permet d’introduire des connais-
sances sur la biologie et l’écologie de l’espèce étudiée, mais
complexifie notamment l’inférence. Une technique d’inférence
prometteuse est proposée en annexe B afin d’estimer de ma-
nière astucieuse les paramètres de tels modèles.
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7
C O N C L U S I O N

Lors de ces travaux de thèse, je me suis particulièrement inté-
ressé aux données de biomasses d’invertébrés épibenthiques et
de poissons de fonds. Les données de biomasses sont couram-
ment utilisées pour construire des indices d’abondances, qui
sont eux-mêmes utilisés pour évaluer des stocks à l’aide de mo-
dèles complexes (Maunder et Punt, 2004). La qualité des indices
d’abondances est par conséquent déterminante dans l’évalua-
tion de ces stocks. Mes travaux de thèse se sont donc portés sur
l’amélioration des outils de modélisation utilisés pour étudier
ces quantités de biomasses à forte proportion de zéros qui est
une caractéristique fondamentale des espèces considérées.

Dans la première partie de mes travaux de thèse, je me suis
intéressée à comparer deux méthodes de modélisation adap-
tées au traitement de données à forte proportion de zéros. La
particularité de cette étude est de considérer des quantités de
biomasses dont l’effort d’échantillonnage est variable (durée,
distance, zone échantillonnée) au cours d’une même campagne
d’échantillonnage. Cette variabilité d’effort doit être prise en
compte lors de l’analyse des quantités de biomasses et les deux
approches de modélisation qui ont été comparées n’incluent
pas de la même manière cette variabilité. En effet, le modèle
Poisson Composé Gamma (CPG) permet d’introduire l’effort
d’échantillonnage de manière naturelle tandis que les modèles
delta ont recours à un modèle linéaire généralisé Zuur et al.
(2009). Ces travaux ont donc permis, grâce à une étude de si-
mulation et à une étude de cas, de mettre en évidence les dif-
ficultés des modèles delta à analyser des données dont l’effort
d’échantillonnage est variable et de présenter le bon compor-
tement du modèle CPG dans de telles situations. Ces travaux
destinés aux praticiens de ces méthodes apportent des recom-
mandations concrètes quant à l’utilisation de ces deux modèles.
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La seconde partie de cette thèse utilise le modèle CPG dans
sa version hiérarchique bayésienne pour étudier la distribution
spatiale des quantités de biomasses d’espèces d’invertébrés épi-
benthiques dans le sud du golfe du Saint-Laurent (sGSL). La
structure spatiale de la répartition de ces espèces est modéli-
sée dans la couche latente par les outils de la géostatistique
et plus particulièrement à l’aide d’un variogramme exponen-
tiel. De plus, trois variables environnementales ont été utilisées
pour décrire les associations espèces-habitats. Cette approche
permet la construction de cartes de répartition de la biomasse
sur l’ensemble du sGSL. Ce type de modèles et les prédictions
qui lui sont associés sont le point de départ d’étude pour des
plans de conservations, des études d’impacts ou encore des
analyses de risques (Franklin, 2009). Malheureusement ce type
d’approches statiques dans le temps nécessite des précautions
quant aux prédictions et conclusions que l’on peut en déduire.
Le recours à des modèles plus complexes et notamment à des
modèles spatio-temporels est alors nécessaire.

La troisième et dernière partie de mon travail doctoral a consisté
à l’élaboration d’un modèle spatio-temporel capable de répondre
à ces faiblesses. L’approche développée dans le chapitre 5 doit
permettre d’améliorer les prédictions en prenant en compte
l’évolution temporelle des quantités de biomasses d’invertébrés
épibenthiques récoltées de 1989 à nos jours. Pour ce faire, une
grille latente, support de la dépendance spatiale et temporelle,
est construite sur la zone d’étude. Les noeuds de cette grille
sont des points références qui influencent spatialement et tem-
porellement les points d’observation. Ces outils développés ori-
ginellement pour l’océanographie et les études de qualité de
l’air ont été adaptés dans ce travail à des données de biomasse
présentant une forte proportion de zéros. Le modèle CPG est le
modèle des observations qui a été utilisé dans cette approche,
la grille étant une couche latente de ce modèle modèle bayé-
sien hiérarchique. L’un des principaux intérêts de cette mé-
thode est sa capacité à traiter de grands jeux de données. En
effet, l’utilisation d’une grille latente permet à moindre coût
de réduire la dimension du problème et de décrire l’évolution
spatio-temporelle. Un second avantage à cette approche est sa
flexibilité : les extensions proposées au chapitre 6 sont multiples
et permettent de tester de nombreuses hypothèses, mais égale-
ment d’introduire des connaissances sur la biologie ou l’écolo-
gie de l’espèce étudiée.
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Les approches développées dans cette thèse peuvent être re-
groupées dans la famille des « Species Distribution Models » et
plus particulièrement dans les «correlative models» (Guisan et
Zimmermann, 2000; Pearson et Dawson, 2003). Ce type d’ap-
proche permet de corréler la présence ou l’abondance d’une
espèce avec des variables environnementales dans le but en-
suite de prédire sa distribution. Afin d’améliorer ces méthodes,
il est à mon avis primordial de développer des modèles dits hy-
brides, qui permettent d’associer variables environnementales
et processus écologiques (p. ex. dispersion, interaction entre es-
pèces). Ces modèles hybrides associent relations espèces-habitats
et paramètres de dynamique de population (p. ex. taux de crois-
sance, taux de prédation, etc.), qui permettent d’appréhender
l’état d’une population. Ce type de modèles stochastiques per-
mettra d’associer au sein d’une même approche de modélisa-
tion les outils statistiques novateurs de modélisation spatio-
temporelle avec les connaissances des processus écologiques
responsable de la distribution des espèces. De plus, je pense
qu’il est indispensable de travailler sur l’ajout de la dispersion
dans le type d’approches présentées dans ce manuscrit et ceci
dans le but de prédire les distributions futures d’espèces face
aux scénarios de changements climatiques, mais également la
colonisation de territoires par des espèces envahissantes.
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A
I N F É R E N C E : M O N T E - C A R L O PA R C H A I N E S
D E M A R K O V

Les modèles hiérarchiques bayésiens sont généralement com-
plexes et peuvent être composés d’un grand nombre de para-
mètres inconnus. Dans ce cas, il est difficile d’écrire analyti-
quement la fonction de densité a posteriori [θ|y]. En effet, il est
souvent impossible de calculer la constante de normalisation
[y] car elle nécessite une intégration àn dimension, n étant le
nombre de paramètres. La densité a posteriori est donc connue
à cette constante de normalisation près :

[θ|y] ∝ [y|θ][θ] (A.1)

L’inférence de modèles bayésiens complexes a été possible
par l’accessibilité à de grandes capacités de calculs associés
au développement d’algorithmes connus sous le nom de mé-
thode de Monte-Carlo par Chaines de Markov (MCMC) (Ro-
bert et Casella, 2004). L’idée générale de ce type d’algorithmes
est de tirer un grand nombre d’échantillons de la loi a poste-
riori [θ|y] sans se préoccuper de la constante [y]. Pour ce faire,
une chaine de Markov dont la distribution stationnaire est [θ|y]
est construite. Elle permet d’obtenir un échantillon aléatoire
{θ1, θ2, ..., θ I} qui (lorsqu’il est suffisamment grand) donne une
approximation de la distribution a posteriori. Les quantités d’in-
térêt (p. ex. moyenne, variance) peuvent alors être calculées
empiriquement à partir de cet échantillon. Cette méthode ne
requiert donc pas l’expression analytique de la loi a posteriori
[θ|y].

L’algorithme de Metropolis-Hasting et l’algorithme de Gibbs
sont les deux algorithmes MCMC les plus utilisés (Robert et
Casella, 2004). Leur fonctionnement est décrit dans les sections
suivantes A.1 et A.2.
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a.1 algorithme de metroplis-hastings

L’algorithme de Metroplis-Hastings a été développé tout d’abord
par (Metropolis et Rosenbluth, 1953) pour la Physique nucléaire
puis par (Hastings, 1970) pour la Statistique. Cet algorithme est
adapté d’une marche aléatoire, mais utilise une règle d’acceptation-
rejet pour converger vers la distribution cible π(θ) = [θ|y] =
K× [y|θ][θ] connue à une constante près. Les différentes étapes
se déroulent comme suit :

1. initialisation avec une valeur θ(0)

2. A l’itération i, mettre à jour θ(i) par θ(i+1) selon :

a) Générer le candidat θ∗ a partir de la valeur courante
θ(i) par un tirage dans la loi q(.|θ(i)),

b) Calculer le ratio

ρ =
π(θ∗)q(θ(i)|θ∗)
π(θ(i))q(θ∗|θ(i)) (A.2)

On note que pour calculer ce ratio, il n est pas néces-
saire de connaitre la constante de normalisation de
π(θ) qui se simplifie.

c) Prendre

θ(i+1) =

{
θ∗ avec probabilité min(1, ρ)

θ(i) sinon.
(A.3)

La loi de densité q(.|θ(i)) est appelée loi de proposition ou
loi instrumentale. On prend souvent une loi uniforme ou nor-
male centrée sur θ(i) de variance à régler. Le choix de cette loi
de proposition q est déterminant. En effet, il conditionne la vi-
tesse de convergence de l’algorithme. Si la loi instrumentale
est trop dispersée, les candidats θ∗ générés seront souvent re-
fusés ralentissant ainsi la convergence. Inversement, si la loi de
proposition ne permet pas de générer des candidats relative-
ment différents la chaine peut rester bloquée longtemps avant
de converger vers la loi cible.
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a.2 algorithme de gibbs

Prenons comme exemple un modèle à trois paramètres (θ1, θ2, θ3).
Nous souhaitons obtenir un large échantillon du posterior [θ1, θ2, θ3|y],
ou y sont les données dont nous disposons. L’algorithme de
Gibbs utilise les distributions conditionnelles complètes pour
obtenir une distribution a posteriori. Supposons que ces distri-
butions conditionnelles complètes soient facilement calculables,
l’algorithme de Gibbs procède ainsi :

1. initialisation avec une valeur (θ(0)1 , θ
(0)
2 , θ

(0)
3 )

2. Générer θ
(i+1)
1 selon [θ1|θ(i)2 , θ

(i)
3 y]

3. Générer θ
(i+1)
2 selon [θ2|θ(i+1)

1 , θ
(i)
3 y]

4. Générer θ
(i+1)
3 selon [θ3|θ(i+1)

1 , θ
(i+1)
2 y]

Cet algorithme converge vers la loi jointe a posteriori [θ1, θ2, θ3|y].
Contrairement à l’algorithme de Metropolis-Hastings, l’algo-
rithme de Gibbs ne requiert pas de loi de proposition ni d’étape
d’acceptation-rejet. La limite de cet algorithme réside dans la ca-
pacité à simuler les distributions conditionnelles complètes des
éléments du vecteur de paramètres θ.

Il est possible de construire des algorithmes hybrides faisant
appel aux deux méthodes (Metropolis-Hastings within Gibbs). Cette
méthode est principalement utilisée lorsque certaines distribu-
tions conditionnelles complètes sont difficiles à échantillonner
avec l’échantillonneur de Gibbs. Un algorithme de Metropolis-
Hastings est alors utilisé à l’intérieur de l’algorithme de Gibbs.

a.3 diagnostics de convergence

Afin d’obtenir un échantillon représentatif de la loi a posteriori,
il est déterminant de contrôler la convergence des algorithmes
MCMC utilisés. L’utilisation de plusieurs chaines MCMC in-
dépendantes, dont les valeurs initiales étaient différentes, per-
met l’utilisation d’outils statistiques pour contrôler leur conver-
gence (Gelman et Rubin, 1992; Brooks et Roberts, 1998). Ces
diagnostics consistent à vérifier qu’après une certaine période
de chauffe, les chaines ont convergé vers le même état station-
naire.
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En pratique, trois chaines indépendantes sont généralement
utilisées. Une première inspection visuelle permet de dire si
les chaines se mélangent correctement. Si graphiquement les
chaines sont mélangées, alors la statistique de Gelman-Rubin
peut être utilisée. Avant d’utiliser le diagnostic de convergence,
il est préférable d’écarter les premières itérations de chaque
chaine correspondant à une période de chauffe qui ne repré-
sente pas la distribution stationnaire. Soit m le nombre de chaines,
n la longueur de chaque chaine après avoir écarté les premières
itérations, pour calculer la statistique de Gelman-Rubin, il est
tout d’abord nécessaire de calculer la variance intra chaines :

W =
1
m

m

∑
j=1

s2
j

avec

s2
j =

1
n− 1

n

∑
i=1

(θij − θ̄j)
2 (A.4)

s2
j est la variance de la chaine j et W est la moyenne des

variances de chacune des m chaines. W sous-estime générale-
ment la vraie variance de la distribution stationnaire. En effet, il
est probable que les chaines n’aient pas toutes atteint la distri-
bution stationnaire. La statistique de Gelman-Rubin nécessite
également le calcul de la variance entre chaines :

B =
n

m− 1

m

∑
j=1

(θ̄j − ¯̄θ)2

avec

¯̄θ =
1
m

m

∑
j=1

(θ̄j)
2 (A.5)

B est la variance des moyennes de chaque chaine multipliée
par n, car les chaines sont composées de n tirages. Avec W et B
il est possible de calculer la variance de la distribution station-
naire :

ˆVar(θ) = (1− 1
n
)W +

1
n

B (A.6)
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Si les premières itérations ont été écartées (période de chauffe)
alors ˆVar(θ) est un estimateur non biaisé de la variance de la
distribution stationnaire. Il est donc possible de calculer la sta-
tistique de Gelman-Rubin :

R̂ =

√
ˆVar(θ)

W
(A.7)

En pratique, un score R̂ proche de 1 signifie que les chaines
ont convergé. Cependant, si R̂ > 1.2 alors les chaines n’ont pas
atteint leur distribution stationnaire, il est donc nécessaire de
poursuivre la procédure d’échantillonnage de la chaine jusqu’à
obtenir un score R̂ < 1.2. Lorsque le score de R est satisfaisant,
les chaines indépendantes peuvent être fusionnées en une seule
de dimensions nm.
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B
V E R S U N N O U V E L A L G O R I T H M E
D ’ I N F É R E N C E A D A P T É A U X M O D È L E S
H I É R A R C H I Q U E S S U R G R I L L E S L AT E N T E S
N O R M A L E S

b.1 motivations

1. S’appuyer sur des outils génériques d’inférence MCMC
tels que JAGS ou OpenBUGS permet de s’affranchir du
développement d’algorithme d’inférence. Néanmoins, l’es-
timation des paramètres des modèles les plus complexes
développés dans ce travail doctoral peut durer plusieurs
jours. De ce fait, développer ses propres algorithmes per-
met de contrôler toutes les étapes de l’inférence et no-
tamment d’améliorer les temps de calcul. Ce chapitre an-
nexe présente les premières tentatives de recherches en la
matière, bien qu’elles n’aient pas été menées jusqu’à un
terme très avancé.

2. Pour commencer, les données observées sont supposées
être distribuées selon une loi normale. L’inférence d’un
modèle à convolution discrète est alors très simple. En ef-
fet, puisqu’il s’agit simplement d’un modèle à effets aléa-
toires normaux (Higdon, 2002). Bien entendu, la couche
d’observations considérée dans cette thèse est un modèle
plus compliqué, c’est une loi CPG. Cependant, commet-
on une grande erreur si, pour l’inférence, on remplace en
chaque point, la distribution CPG par une loi normale
dont la moyenne et la variance ont été estimées préalable-
ment ? Après cette première inférence peu couteuse, car
s’appuyant sur la conjugaison normale-normale, on dis-
pose d’un simulateur de champs latents. Ce simulateur
peut alors être considéré comme une fonction auxiliaire
efficace dans une procédure de type importance sampling.
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3. Pour réaliser l’inférence des paramètres du modèle, il est
ensuite proposé de combiner importance sampling (pour
le champlatent) et Métropolis-Hasting (pour les paramètres).
L’algorithme de Metropolis-Hasting pseudo-marginal de
Andrieu et Roberts (2009), donné à la section C.2 de l’an-
nexe correspondante, permet de faire le mariage entre
l’importance sampling qui fournit un estimateur sans biais
de la constante de normalisation et des pas de Metropolis-
Hasting pour les paramètres.

Ce chapitre rappelle d’abord les commodités de la conjugai-
son dans le cas normal puis, pour le cas qui nous intéresse (mo-
dèle normal latent sur grille, mais observations de type CPG),
détaille l’algorithme sur lequel nous avons commencé à déve-
lopper nos essais. Nous notons les distributions de probabilité
par des crochets [.] quand ces lois font référence à la structure
de modélisation que nous avons adoptée et par des lettres telles
que π(., .) ou p(.|.) quand il s’agit de lois auxiliaires utiles aux
algorithmes d’inférence (ces lois auxiliaires présupposent que
les données sont connues).

b.2 inférence d’un modèle à convolution discrète

normale

b.2.1 Notations

Fixons les notations de ce premier modèle avec θ le paramètre,
Z le vecteur latent ou de façon équivalente X les composantes
de grille de la convolution discrète. On numérote par l’indice
s les points de mesure (de 1 à S) et les points de grille par le
numéro courant g (de 1 à G).

Observations normales :

Ys = Zs + εs (B.1)

εs ∼ N(hs, σ2
s )

Champ latent construit par convolution discrète :

Zs = ∑
g

Kφ(s, g)× Xg
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Grille de points g = 1, ..., G où se manifestent les intensités
des composantes locales indépendantes Xg :

Xg ∼ N(0, σ2
x)

Kφ(s, g) = exp−d(s, g)
φ

On note θ = (φ, σ2
x , (hs, σ2

s )s=1:S) le vecteur des paramètres
incluant les biais et variances de mesures en chaque point s.

Notons Z =




Z1
...
Zs
...
ZS




le vecteur-colonne des S valeurs du

champ latent et X =




X1
...
Xg
...

XG




le vecteur colonne des valeurs

de grille. La matrice K =




K(1, 1) ... K(1, G)
... ... ...
... K(s, g) ...
... ... ...

K(S, 1) ... K(S, G)




a donc

S lignes et G colonnes.

La variable Y|X est normale de moyenne E(Y|X) = h + KX
et de précision P = Σ−1 diagonale de terme générique Pss =
σ−2

s . Supposons que l’on ait observé Y = y . On sait que X
est marginalement normal de moyenne nulle et de matrice de
variance covariance V0 = σ2

x × 1GG.

b.2.2 Une loi conditionnelle explicite

Le calcul qui suit est un calcul classique de la conjugaison
normale-normale :
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log[X|y, θ] = log[Y = y|X, θ] + log[X|θ] + Cste

= −1
2
(
y− X′K′ − h′

)
P (y− KX− h) +

− 1
2
(
X′
)

V−1
0 (X) + Cste

En réarrangeant les termes dépendants de X, on voit que :

log[X|y, θ] = −1
2
(X′K′PKX + X′V−1

0 X)

− 1
2

X′
(
−K′Py− K′Ph

)

− 1
2
(
−K′Py− KPh

)′ X ++Cste

X|y est donc la loi normale multivariée de moyenne h1(y, θ)
et de matrice de variance-covariance V1(y, θ) telles que :

V−1
1 = V−1

0 + K′PK
h1 = V1K′P (y− h)

C’est à dire avec nos notations pour la convolution discrète :

Var(X|y, θ)−1 = V−1
1 =

(
σ−2

x 1GG + K′PK
)

(B.2)

E(X|y, θ) = h1 = V1K′P (y− h)

b.2.3 Intérêts

On note l’effet de réduction de dimension du à la grille : compte
tenu de la forme particulière de V−1

1 , son inverse de dimen-
sion G × G est plus facile à calculer que celui de la matrice
covariance de Z (de dimension S× S).

En appelant [θ] la loi a priori des paramètres de ce modèle,
[x|y, θ] est la loi normale de caractéristiques données par l’équa-
tion B.2. La meilleure façon d’échantillonner dans la loi a pos-
teriori [θ|y] = 1

[y] ×
(
[y|x,θ][x|θ][θ]

[x|y,θ]

)
est surement la façon tradi-

tionnelle par un algorithme de type Metropolis-Hasting puis-
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qu’elle est proportionnelle à une fonction connue (où X est une
variable muette qu’on pourra prendre égale à 0).

Une autre façon de procéder, plus longue et bien sûr inuti-
lement compliquée pour ce cas normal (les X sont muets dans
l’expression

(
[y|x,θ][x|θ][θ]

[x|y,θ]

)
) serait de mettre en place l’algorithme

MH + IS décrit à la section C.2 en annexe à la thèse, en ap-
pelant π(x, θ) = 1

[y] × [y|x, θ][x|θ][θ] et p(x|θ) = [x|y, θ] la loi
normale de caractéristiques données par l’équation B.2, pour la-
quelle il est néanmoins très facile de tirer les nombreux réplicats
nécessaires au fonctionnement de l’algorithme. C’est pourtant
cette idée de commodité de génération par une loi auxiliaire
normale que nous souhaitons conserver par la suite.

b.3 idées de base pour la mise en oeuvre d’un algo-
rithme d’inférence type M H + I S

Considérons maintenant le cas où l’équation B.1 est rempla-
cée par une loi d’observation non normale, de type CPG par
exemple. Pour ne pas trop compliquer les choses, prenons le cas
d’un processus de Poisson à marques exponentielles (Ancelet
et al., 2009) qui donne des zéros avec une probabilité exp(−λ(s))
et pour lequel on connait la vraisemblance quand les observa-
tions ne sont pas nulles :

[Y (s) = y(s) |λ(s) , ρ ]

= λ(s)ρ exp(−λ(s) − ρy(s))
I1 (2

√
λ(s)ρy(s))√

λ(s)ρy(s)
(B.3)

où I1 est la fonction de Bessel de deuxième espèce modifiée
d’ordre 1, avec λ(s) = exp(Z(s) + µ(s)) , µ(s) représentant
l’effet des covariables au point s, généralement sous la forme
d’une combinaison linéaire à coefficients inconnus (équation
5.11). La figure B.1.a où les triangles indiquent les zéros montre
par exemple une réalisation de ce modèle hiérarchique obtenue
à partir de ρ = 1, σx = 9, φ = 5.23, m = 0.5 dans une confi-
guration d’espace linéaire à 90 points de mesures équirépartis
et 21 noeuds réguliers sur le segment allant de l’abscisse 1 à
100 .
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Peut-on se rapprocher du cas simple précédent (équation
B.1) ? Imaginons que nous disposions d’un estimateur Ts (Y )
de Z(s) . Sachant θ , mais également µ(s), nous pouvons géné-
rer un grand nombre de jeux de données respectant la structure
du modèle, afin d’évaluer son biais ĥ s (θ ) et sa variance σ̂2

s (θ ) .
Posant ŷ(s) = Ts (y) , nous écrivons l’approximation :

ŷ(s) ≈ Zs + ε s (B.4)

ε s ∼ N ( ĥ s , σ̂2
s )

La figure B.1.b montre l’estimateur construit (en ligne rouge).
Cet estimateur a été conçu de la manière suivante : nous ap-
puyant sur E(Y (s) |θ ) = µ(s)

ρ , nous avons d’abord évalué les
valeurs Ẑ(s) = ( log(Y (s) − log(ρ) − µ(s)) pour les Y (s)
non nuls puis, fort de la connaissance de [Y (s) = 0 |θ ] =
exp(−µ(s)) , nous calculons f s (Y ) la fréquence de valeurs
nulles dans un voisinage du point s où Y (s) = 0, et Ẑ(s) =
( log(− log( f s (Y ))) − µ(s)) . L’estimateur Ts (Y ) est obtenu
en lissant les valeurs Ẑ(s) ainsi construites à partir de l’échan-
tillon. Par simulation sur des échantillons virtuels, on évalue
son biais ĥ s et sa variance σ̂2

s pour les valeurs nulles et non
nulles de Y. Sur la figure B.1c apparait également l’estimateur
débiaisé (en ligne bleue), reconnaissable à sa trajectoire plus
heurtée.

Remplaçant dans la formule B.2 y , h s , σs par ŷ , ĥ , σ̂2
s , on dis-

pose maintenant d’un générateur p(X |θ ) de champs latents
auxiliaires.

La figure B.1.d semble indiquer que le générateur fournit des
champs latents candidats proches de la configuration initiale
(bien sûr inconnue en situation réelle, mais qui sont ici repré-
sentés par quatre panels) qui nous avait servi à générer les don-
nées et qui ont donc de très bonnes chances d’être acceptés par
l’algorithme M H + I S (voir section C.2).

En résumé, pour faire fonctionner l’algorithme d’inférence
M H + I S dont la structure est donnée en annexe C, il faut
donc les trois éléments suivants à coder sous forme de trois
sous-programmes.

1. Une loi de proposition q(θ ∗ |θ ) pour le Metropolis sur les
paramètres, par exemple une marche aléatoire, avec inno-
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Figure B.1 : Visualisation d’une configuration de grille linéaire.
(a) Couche latente et données. (b) Estimateur ob-
tenu par lissage. (c) Estimateur débiaisé. (d) 100

Champs latents auxiliaires.

vation normale ou uniforme dont il faut régler la variance
d’exploration.

2. Ayant les données y, sur les S sites, on doit pouvoir dis-
poser d’une routine pour calculer π (θ , X ) = [θ , X | , y ] à
une constante près, ce que donne la loi conjointe :

[θ , X , y ] =

(
S

∏
s=1

[y(s) |z(s) , θ ]

)
×
(

G

∏
g=1

N (x(g) , 0, σ2
x

)
× [θ ]

où les lois [y(s) |z(s) , θ ] proviennent du processus d’ob-
servation avec Z = K X .

3. Une dernière routine calcule biais et variance de l’estima-
teur Ts (Y ), puis génère R tirages multivectoriels de la
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loi normale p( . |θ ) de caractéristiques données par l’équa-
tion B.2.

b.4 premières applications de l’algorithme M H +
I S

Pour mettre au point l’algorithme, nous avons commencé par
fixer dans le vecteur des paramètres θ toutes les composantes
à une valeur connue, sauf une : µ (puis σx). La simulation de
données distribuée selon une loi CPG est effectuée selon la pro-
cédure présentée en section 5.2.1 avec un nombre de points ré-
duit (S = 150). La structure ainsi obtenue est similaire à celle
présentée en figure 5.1.

L’ inférence bayésienne partant de données générées avec une
moyenne nulle (µ = 0), une moyenne positive (µ = 1) ou une
moyenne négative (µ = −1) donne à chaque fois des résul-
tats concluants du type de la figure B.2, obtenue dans le cas
µ = 0 avec une loi a priori peu informative pour ce paramètre
(normale centrée d’écart type 10). L’algorithme M H + I S a été
configuré avec 5000 itérations Metropolis-Hasting (selon une
marche aléatoire normale partant de µ = 10 avec une variance
d’exploration de 1) au sein de chacune desquelles on a effectué
R = 100 réplicats de valeurs aux noeuds de grille.

De la même façon, on peut mener l’inférence de σx . Partant
d’un prior assez peu informatif (inverse-gamma(1,1)), la figure
B.3 montre une rassurante allure de la loi a posteriori obtenue
par le même algorithme M H + I S pour le paramètre de va-
riance.

b.5 conclusions

Dans les résultats partiels, mais encourageants, présentés ici,
seul un paramètre à la fois est estimé par l’algorithme. Les pro-
chaines étapes, non mises en oeuvre dans cette thèse faute de
temps, seraient d’estimer simultanément tous les paramètres
du modèle, c’est à dire conjointement la moyenne du champ
latent ainsi que les paramètres qui contrôlent la quantité de bio-
masses présente dans un patch. Bien que nos premiers essais se
révèlent prometteurs, un grand nombre de questions de réglage
de l’algorithme M H + I S restent aujourd’hui ouvertes :
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Figure B.2 : Distribution a posteriori du paramètre µ. La zone
rouge représente l’intervalle à 95% a posteriori. La
valeur initiale du paramètre µ est représentée par
la ligne bleue.
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Figure B.3 : Distribution a posteriori du paramètre σ2
x , variance

des points de grille. La zone rouge représente l’in-
tervalle à 95% a posteriori. La valeur simulée du
paramètre σ2

x est représentée par la ligne bleue.
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1. en théorie, on pourrait choisir R = 1 (une seule généra-
tion du champ latent), mais l’estimateur [̂θ |y ] ainsi construit
sera pauvre quoique sans biais et la convergence (asymp-
totique) reste garantie. En pratique, dans les réglages de
l’algorithme, le choix de R, le nombre de tirages d’impor-
tance de la couche latente à chaque itération du Metropo-
lis joue un rôle crucial : plus on l’augmente, meilleur sera
l’estimation de [θ |y ] ainsi que le rapport d’acceptation de
Metropolis. Cependant, l’augmentation du nombre de ti-
rages peut ralentir l’algorithme et augmenter les exigences
d’espaces de stockage.

2. Rien ne dit que la technique de production de la fonction
d’importance p(X |θ ) par conjugaison normale que nous
avons mis en oeuvre soit la meilleure ; ignorer la structure
spatiale des Z peut simplifier cette fonction, plus de va-
riabilité peut également être introduite (en perturbant par
un bruit additionnel autour des ẑ) afin de plus faire res-
pirer plus la fonction d’importance et de mieux explorer
mieux les possibles champs latents ?

3. Enfin, malgré le caractère très générique de la méthode,
l’estimateur T (Y ) doit être adapté aux spécificités de la
loi d’observation. Pour mettre en place une procédure
computationnelle bayésienne M H + I S la plus efficace
possible, il est donc nécessaire de se rapprocher de la
construction d’estimateurs très utilisée en statistique fré-
quentiste.
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C
M É T H O D E S AVA N C É E S D ’ I N F É R E N C E

c.1 l’algorithme de metropolis-hastings pseudo mar-
ginal d’andrieu, doucet et holenstein

Imaginons que, comme à la section A.1, nous voulions échan-
tillonner une distribution cible π (θ ) grâce à un algorithme de
Metropolis selon la loi de proposition q(θ ∗ |θ ), mais que nous
n’ayons accès qu’à une estimation π̂ de la densité de π , par
exemple obtenue grâce à un algorithme d’échantillonnage pré-
férentiel (importance sampling comme dans les systèmes parti-
culaires de Andrieu et al. (2010)). La condition de non biais
E( π̂ ) = π est la condition clé pour montrer que la substitution
brutale de π par la densité bruitée π̂ dans le rapport d’accep-
tation de Métropolis Hasting ρ(θ , θ ∗ ) = π (θ ∗ )q(θ |θ ∗ )

π (θ ( i) )q(θ ∗ |θ ) permet
d’obtenir un échantillon dont la loi est exactement π . Voici sché-
matiquement les éléments de preuve.

Appelons η la variable aléatoire π̂ (θ )
π (θ )

représentant le bruit de
cette estimation et appelons f (η |θ ) sa densité (qui est condi-
tionnelle à θ : car de fait, à chaque itération de l’algorithme MH
on propose à la fois θ et η , même si η reste invisible). Considé-
rons l’algorithme de MH étendu sur l’espace (θ , η ). Chaque ité-
ration de l’algorithme génère alors ipso facto un couple (θ ∗ , η ∗)
selon la loi de proposition q(θ ∗ |θ ) × f (η

∗ ′ |θ ∗).
Le rapport d’acceptation avec plug-in brutal est ρ̂(θ , θ ∗ ) =

π̂ (θ ∗ )×q(θ |θ ∗ )
π̂ (θ )×q(θ ∗ |θ ) = η ∗×q(θ |θ ∗ )×π (θ ∗ )

η×q(θ ∗ |θ )×π (θ )
. Si on le réécrit pour faire

apparaitre la proposition sur l’espace augmenté en η , il vient :

ρ̂(θ , θ ∗ ) =
{q(θ |θ ∗ ) × f (η |θ )} × π (θ ∗ ) × η ∗ × f (η ∗ |θ ∗ )
{q(θ ∗ |θ ) × f (η ∗ |θ ∗ )} × π (θ ) × η × f (η |θ )

On voit que la loi cible en (θ , η ) est [θ , η ] ∝ π (θ ) × η ×
f (η |θ ).
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Or la loi marginale en θ de cette loi cible est
∫
[θ , η ]dη ∝

π (θ ) ×
∫

η × f (η |θ )dη = π (θ ) puisque E(η ) = 1 ( il suffit

d’ailleurs que ce soit une constante).
Ainsi, cet algorithme donne bien un échantillonnage de θ se-

lon π de façon complètement exacte malgré (ou plutôt grâce)
à des tirages dans π̂ , pour peu que π̂ soit un estimateur sans
biais de π .

c.2 l’importance sampling marginalisée d’andieu

et doucet

On dispose d’une loi conjointe π (θ , X ) et notre objectif est
d’évaluer la loi marginale π (θ ) . Soit une loi auxiliaire paramé-
trée par θ , p(X |θ ) avec laquelle nous engendrons le vecteur X
àR composantes (réplicats iid) (X r )r=1..R ∼

i id
p(X |θ ). Considé-

rons la quantité :

π̃ (θ , X) =
1
R

R

∑
r=1

π (θ , X r )

p(X r |θ )

Vue comme une fonction de θ , cette quantité est la somme
des poids non normalisée qui estime (sans biais, voir section
C.1) la constante d’intégration (π (θ ) =

∫
x

π (θ ,x)
p(x |θ ) p(x |θ )dx)

quand on génère X |θ par tirage d’importance avec l’instrumen-
tale p.

Regardons l’algorithme markovien introduisant un calcul d’im-
portance sampling au sein d’une procédure de Metropolis-Hasting
(M H + I S) suivant :

• proposer le vecteur candidat : θ ∗ ∼ q( · |θ ) et X∗ ∼
i id

R

∏
r=1

p(Xr |θ ∗ )

• accepter (ou doublonner) selon

ρ((X, θ ) → (X∗ , θ ∗ )) =
π̃ (θ ∗ , X∗ )

π̃ (θ , X)
× q(θ |θ ∗ )

q(θ ∗ |θ )
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Cet algorithme markovien s’appuie sur la quantité π̃ (θ , X ) =

1
R

R
∑

r=1

π (θ ,X r )
p(X r |θ ) ; Andrieu et Roberts (2009) montrent qu’il a pour

loi invariante :

π ∞ (θ , X) =
1
R

R

∑
r=1

π (θ , X r )∏
l 6=r

p(X l |θ )

La loi marginale de la chaine engendrée après tirage MCMC
est π (θ ) .

Il n’y a donc pas de biais dans l’approximation Monte-Carlo
π ∞pour π .
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résumé

Comprendre et étudier la distribution spatiale et temporelle des espèces est un enjeu margeur pour leur gestion. De ce fait,
de nombreuses approches statistiques ont été développées pour étudier leur répartition spatio-temporelles. Cependant,
modéliser la distribution d’une population pose deux difficultés majeures : (i) les jeux de données disponibles présentent
souvent une forte quantité de zéros. Cet excès de zéros implique l’utilisation d’outils statistiques spécifiques, (ii) les valeurs
de variables prélevées en des sites voisins sont spatialement corrélées. Ignorer cette autocorrélation peut amener à de
fausses conclusions. Deux approches, adaptées aux données continues à forte proportion de zéros, sont comparées lorsque
l’effort d’échantillonnage (p. ex. durée, distance) est variable. La comparaison est effectuée par simulations et avec des
données de pêches commerciales de poissons de fond au large de Vancouver. L’approche delta, la plus utilisée en écologie,
ne permet pas de prendre en compte cet effort variable correctement, tandis que la seconde approche, un Poisson composé
à marques gamma (CPG), est robuste à cette variabilité. La seconde partie de ces travaux s’est intéressée à la modélisation
spatiale de quantités de biomasses d’invertébrés épibenthiques dans le golfe du Saint-Laurent. Chaque année depuis 1989,
Pêche et Océan Canada organise une campagne de pêche scientifique dans cette région. De telles données sont idéales
pour comprendre les changements spatio-temporels d’abondance de populations. Un modèle hiérarchique bayésien (HBM)
basé sur le modèle CPG est proposé pour étudier la répartition spatiale de ces espèces d’invertébrés. La structure spatiale
de la biomasse est modélisée grâce à un variogramme exponentiel associé à trois variables environnementales (sédiment,
profondeur et température) dans la couche latente du HBM. Cette méthode produit des cartes de quantités d’intérêt (p. ex.
probabilité de présence, biomasse moyenne) en tenant compte de l’incertitude des paramètres estimés ainsi que les erreurs
associées aux observations. Ce HBM fournit des outils utiles pour la gestion spatiale de populations. Enfin, une approche
de modélisation spatio-temporelle des quantités de biomasses d’invertébré est proposée. Le HBM basé sur le modèle
CPG est une nouvelle fois utilisé, mais l’utilisation du variogramme est remplacée par une grille latente, support de la
dépendance spatio-temporelle. La structure spatiale est approchée par convolution discrète d’un bruit blanc à l’aide d’un
noyau exponentiel sur la grille latente. Cette même grille contrôle également la dépendance temporelle qui est modélisée
par un processus autorégressif d’ordre 1. Ce modèle permet d’étudier l’évolution des quantités de biomasses des espèces
d’invertébrés du golfe. L’approche spatio-temporelle développée, flexible et performante, ouvre beaucoup de perspectives
quant à la modélisation spatio-temporelle de distribution d’espèce.

abstract

Understanding spatial and spatio-temporal species distribution is a key aspect in a management context. Thereby, a large
number of statistical approaches have been developed to study their spatio-temporal distributions. However, the modeling
of species distribution raises two main difficulties: (i) typical data present an excess of zero. This large proportion of
zero requires specific zero-inflated modeling approaches. (ii) variables sampled in the same area often present spatial
autocorrelation. Ignoring this autocorrelation may produce to false conclusion. Two approaches, which can handle zero-
inflated data are compared in terms of response to variable sampling effort. This comparison is performed by simulations
and using fishery dependent data of groundfish species. Delta-distribution approaches, which are the classical tool to
model such zero-inflated data in ecology, can lead to poor estimates when the variability in the sampling effort is important.
On the opposite, a compound Poisson with gamma marks (CPG) is much more robust to variable sampling conditions.
The second part of this work aims at developing spatial model for representing the biomass distribution of epibenthic
invertebrates sampled in the southern Gulf of Saint Lawrence (sGSL) since 1989 by Fisheries and Ocean Canada. Data
from such broad scale surveys are ideal for understanding spatial and temporal changes in population abundance and
community structure. A Bayesian hierarchical model (HBM) based on the CPG is proposed to study the distribution of
these species. The latent spatial process is modeled with an exponential variogram associated with three environmental
variables (sediment, depth and temperature). Maps of quantities of interest (e.g. probability of presence, quantity of
biomass) are produced, taking into account the uncertainty of the estimated parameters and observation errors. This
hierarchical Bayesian modeling approach provides a useful tool for spatial management of human activities that may
affect living resources. Finally, a spatio-temporal model is presented to study the evolution of the biomass of invertebrates
in the sGSL. The HBM proposed previously is used again, but the variogram is replaced by a latent grid, which accounts
for the spatial and temporal dependencies. The spatial structure is modeled by convolving an independent process with
an exponential kernel on the grid. This grid is also controlling the temporal dependency, which is modeled with an
autoregressive model of order 1. The approach allows to study the evolution of biomass quantities of the epibenthic
invertebrates of the sGSL. The spatio-temporel model developed is flexible and efficient and open a whole range of
perspectives.
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