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Résumé

Le changement climatique engendre une modification profonde et durable des condi-

tions de vie au sein des écosystèmes, entraînant le bouleversement des communautés qui y

vivent. La faune abritée au sein des écosystèmes dulçaquicoles représente plus d’un tiers

des vertébrés à l’échelle mondiale, et son déclin est plus alarmant que dans les autres mi-

lieux (terrestres et marins). Malgré cela, les connaissances nécessaires à la mise en place

de mesures de gestion en vue de protéger ces milieux et d’y adapter les usages restent

incomplètes. L’objectif de cette thèse a été d’apporter des éléments sur la structuration

spatiale des communautés aquatiques à large échelle, et ce dans un contexte de change-

ment climatique, en vue de répondre à des besoins in fine très appliqués.

Le choix entre des variables environnementales directes (i.e. température de l’eau, va-

riables hydrauliques) ou proximales (température de l’air, débits) des conditions de vie

des organismes a d’abord été discuté. Puis, la structuration spatiale des communautés de

poissons et de macroinvertébrés du bassin versant de la Loire ont été décrites par ana-

lyses multivariées. L’intérêt de l’approche multi-compartiments biologiques, c’est-à-dire

la combinaison des données des poissons et des macroinvertébrés, a été montré au regard

du manque de concordance spatiale entre les deux compartiments étudiés. Les commu-

nautés ligériennes sont structurées le long du gradient environnemental amont-aval, par la

température de l’eau, les conditions hydrauliques et la topographie.

Le recours à la modélisation de la distribution spatiale des espèces (SDM) est une mé-

thode de choix pour identifier les déterminants environnementaux majeurs des espèces et

anticiper les potentiels changement de distribution futurs. La plupart des SDM ne sont

basés que sur des données de présence-absence, alors que l’utilisation de données d’abon-

dance, bien que plus complexe à modéliser, apporte des informations précieuses sur l’état

de santé des populations et leur capacité de résilience face à un environnement changeant.

Une méthode de modélisation par machine learning des classes d’abondance a été propo-

sée, avec l’application de solutions techniques pour résoudre les difficultés inhérentes aux

données d’abondance. Ces SDM ont ensuite permis de projeter les distributions poten-

tielles futures des espèces aux horizons temporels 2050 et 2080 et d’évaluer l’impact du

changement climatique sur les abondances des communautés de poissons et de macroin-

vertébrés.

Enfin, une comparaison de la similarité des patrons de structuration spatiaux des com-

munautés aquatiques des grands bassins versants français, Loire, Seine, Rhône et Garonne,

a été réalisée afin d’évaluer la portée du travail réalisé sur le bassin versant de la Loire.

Mots-clés : modèles de distribution d’espèces ; SDM; abondance ; poisson ; macroin-

vertébrés ; communautés aquatiques ; bassin versant de la Loire ; changement climatique ;

transférabilité.
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Abstract

Climate change is causing profound and lasting changes to living conditions within

ecosystems, leading to major changes in the communities that inhabit them. More than a

third of the world’s vertebrates live in freshwater ecosystems, and their decline is more

alarming than in other ecosystems (terrestrial and marine ones). Despite this, the know-

ledge needed to implement management measures to protect these environments and adapt

uses to them remains incomplete. The aim of this phD thesis was to provide information

on the spatial structuration of aquatic communities on a large scale, in a context of climate

change, with a view to meeting highly applied needs.

First, we discuss, the choice between direct environmental variables (e.g. water tempe-

rature, hydraulic variables) or proximal variables (air temperature, discharge) for the living

conditions of organisms. The spatial structuration of fish and macroinvertebrate communi-

ties in the Loire catchment was then described using multivariate analyses. The value of the

cross-taxa approach, i.e. the combination of fish and macroinvertebrates data, was demons-

trated in view of the lack of spatial concordance between the two biological compartments

studied. Thus, Loire communities are structured along the upstream-downstream environ-

mental gradient, by water temperature, hydraulic conditions and topography.

Species distribution modelling (SDM) is the method of choice for identifying the ma-

jor environmental determinants of species structuration and anticipating potential future

changes in distribution. Most SDM are based solely on presence-absence data, whereas

the use of abundance data, although more complex to model, provides valuable informa-

tion on the health of populations and their resilience capacity in a changing environment.

A method for modelling abundance classes using machine learning was proposed, with

the application of technical solutions to resolve the difficulties inherent in abundance data.

These SDM were then used to project potential future species distributions for the 2050

and 2080 time horizons and to assess the impact of climate change on the abundances of

fish and macroinvertebrate communities.

Finally, a comparison of the similarity of the spatial structuration patterns of the aquatic

communities of the major French river basins, the Loire, Seine, Rhône and Garonne, was

carried out in order to assess the scope of the work carried out on the Loire river basin.

Keywords : species distribution models ; SDM; abundance ; fish ; macroinvertebrates ;

aquatic communities ; Loire River basin ; climate change ; transferability.
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A. La théorie de la niche écologique

Ce chapitre introductif commence par présenter, dans la section A, une brève histoire

de la théorie de la niche écologique. Le lien entre la niche écologique théorique et la

structuration spatiale des abondances des communautés dans l’espace géographique est

discuté dans la section B. Les enjeux de la modélisation de la distribution des abondances

des espèces sont exposés dans la section C. Enfin, la section D présente le plan de ce

manuscrit ainsi que les grands objectifs de ce travail de thèse.

A. La théorie de la niche écologique

A.1. Des définitions multiples

Comment expliquer l’aire de répartition d’une espèce? Pourquoi ne se trouve-t-elle pas

dans certains lieux qui lui semblent pourtant favorables? Quels effets les espèces peuvent-

elles avoir les unes sur les autres? [...] sont autant d’interrogations auxquelles l’écologie

tente de répondre. L’écologie cherche à comprendre les relations entre les êtres vivants

et leur environnement. La théorie de la niche écologique a été formulée pour expliquer

les relations entre les espèces et l’ensemble des facteurs susceptibles de les influencer. Le

terme de niche est utilisé pour la première fois par Johnson (1910) et fait ensuite l’objet

de nombreuses définitions et conceptualisations, comportant chacune leurs particularités

(Figure 1). Grinnell (1917) et Elton (1927) ont considéré deux aspects différents pour ap-

préhender ce qui constitue la niche. La définition de Grinnell considère uniquement les

variables environnementales nécessaires pour une espèce, au sens de besoins (aussi appe-

lée variables scénopoétiques). Elle s’intéresse donc aux besoins nécessaires au maintien

d’une espèce et définit les contours de la niche en explorant les relations entre les taux de

croissance ou de mortalité d’une espèce et les différents facteurs environnementaux. La

niche d’Elton quant à elle considère l’impact que l’espèce exerce sur son environnement,

notamment sur ses ressources, et l’influence de l’environnement sur l’espèce au cours du

temps (Peterson et al., 2011 ; Sales et al., 2021). De fait, la niche d’Elton s’applique à une

échelle beaucoup plus locale. Hutchinson (1957) a ensuite proposé de définir la niche éco-

logique comme l’hypervolume à n dimensions dont les limites comprennent l’ensemble

des facteurs favorables à une espèce, c’est-à-dire l’espace dans lequel une espèce pourrait

théoriquement exister et se maintenir indéfiniment (Figure 2). En biologie des populations,

cela se traduit par un taux de croissance intrinsèque positif pendant une période de temps

définie (Peterson et al., 2011).

2



Chapitre I. Introduction générale

Figure 1
Chronologie des conceptualisations majeures de la niche écologique. Adapté de Sales et al.

(2021).

Dans la réalité, les espèces ne sont pas observées systématiquement dans les habi-

tats regroupant les variables abiotiques favorables (définition grinnellienne). Hutchinson a

nommé l’espace effectivement occupé par une espèce la niche réalisée. Il considère que les

interactions biotiques qui se produisent dans l’espace géographique restreignent la niche

potentielle d’une espèce à un espace qui est communément admis comme plus petit. La

première démonstration expérimentale de l’importance du rôle des interactions biotiques à

structurer la niche réalisée par une espèce a été attribuée à Gause (1934). Il démontra que

deux espèces de paramécies (Paramecium caudatum et Paramecium aurelia ; i.e. proto-

zoaires) placées au sein du même environnement ne pouvaient pas cohabiter, et que l’une

des deux espèces finissait par évincer l’autre en quelques jours seulement. En effet, les res-

sources n’étant pas suffisantes pour le maintien des deux espèces dans le même habitat et

sans possibilité de se déplacer vers un habitat plus favorable, l’espèce la plus compétitrice,

c’est-à-dire celle parvenant le mieux à s’approprier et à exploiter la ressource commune,

survivait au détriment de la seconde. Il définit ainsi le principe d’exclusion compétitive,

qui prévoit que lorsque des espèces partagent la même niche écologique, c’est l’espèce

qui exploite la ressource commune limitante le plus efficacement qui finira par supplanter

l’autre. Un autre mécanisme peut permettre la co-existence de deux espèces partageant la

même niche écologique : le partitionnement de niche (Figure 2 ; Sales et al., 2021). Afin

de coexister, chaque espèce n’occupe qu’une partie de sa niche dans le but de limiter la

superposition avec celle de l’autre espèce, là où la compétition a lieu. La restriction de
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la niche potentielle donne lieu à une niche réalisée encore plus restreinte, mais qui per-

met le maintien des deux espèces. Les implications de la compétition interspécifique sur

le territoire que peut occuper une espèce, au regard de sa niche écologique et de celle de

l’espèce concurrente, ont été le cœur des préoccupations des écologues jusque dans les

années 1990 (Figure 1 ; Peterson et al., 2011 ; Sales et al., 2021).

(a) (b)

Figure 2
Illustrations du concept de niche écologique (a) et du partitionnement de niche écologique

en présence d’un compétiteur (b). D’après la définition de Hutchinson la niche écologique

fondamentale, notée NF, est un hypervolume dans l’espace formé par les variables

environnementales où une espèce peut se maintenir indéfiniment. Sous l’effet de compétiteurs

partageant les mêmes exigences environnementales, NF est restreinte à la niche réalisée, notée

NR. Grinnell définit la niche écologique à partir des conditions environnementales favorables à

une espèce (besoins) tandis qu’Elton considère les rétro-actions que l’espèce et son

environnement vont avoir l’une sur l’autre. Lorsque deux espèces utilisent la même ressource,

elles sont en compétition (b). L’une des espèces peut évincer l’autre, ou alors chacune restreint la

gamme de la ressource utilisée, c’est le partitionnement de la ressource.

L’intérêt des écologues pour le rôle des processus de dispersion dans la structuration

spatiale des espèces a mené à la formulation de la théorie neutre (Hubbell, 2001). Cette

théorie généralise celle de la biogéographie insulaire de MacArthur & Wilson (1967) à

tous les écosystèmes, en considérant l’organisation en métacommunautés des organismes

dans un écosystème donné. Les taux de natalité, de mortalité et de spéciation sont simi-

laires, quelle que soit l’espèce et c’est la stochasticité des dynamiques de population et

des échanges entre communautés qui définissent les structurations de la biodiversité. La

capacité de cette théorie à expliquer différents patrons de la biodiversité en ont fait son

succès et elle a souvent été opposée à la théorie de la niche écologique. Il n’est toute-

fois pas nécessaire d’opposer ces deux théories car elles peuvent être considérées comme

deux processus extrêmes d’un même continuum, qui agissent certainement à des échelles

spatiales distinctes (Sales et al., 2021).
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À ma connaissance, Chase & Leibold (2003) sont les derniers à avoir proposé une

réunification des différents concepts de la niche écologique avec les avancées contem-

poraines de la discipline (Sales et al., 2021). Selon eux, la niche définit la biogéogra-

phie d’une espèce en associant les processus de dispersion et sa niche abiotique (concept

grinnellien), à toutes les échelles auxquelles elle est présente, ainsi que l’ensemble des

interactions qu’elle a avec son environnement (concept eltonnien). Ces différentes com-

posantes illustrent bien la complexité du concept de niche écologique et les difficultés à

trouver une définition unificatrice (Scheiner & Willig, 2011 ; Sales et al., 2021). En effet,

l’étendue des champs d’études en écologie et la complexité des processus amènent à se

concentrer sur une composante particulière de la niche écologique (i.e. relation organisme-

environnement, interactions biotiques ou processus de dispersion), et donc à opter pour une

définition partielle de ce qu’est la niche écologique.

A.2. Les hypothèses liées à la niche écologique

Pour Hutchinson, il ne s’agit pas de voir la niche écologique comme un déterminant

binaire de la présence ou de l’absence d’une espèce. En effet, la niche fondamentale ex-

prime la relation entre la valeur sélective (ou fitness) et un gradient environnemental. La

variation de la fitness en fonction du positionnement dans l’hypervolume que forme la

niche écologique fait l’objet de plusieurs hypothèses (Marino et al., 2020). L’abundant-

center hypothesis, ou hypothèse de l’abondance-centrée, stipule que l’abondance d’une

espèce est maximale au centre de sa niche écologique et décroît à mesure qu’on approche

les « bords » (Hutchinson, 1957). Cela traduit le lien étroit entre la fitness d’une espèce

et l’environnement. La niche breadth hypothesis, ou hypothèse d’étendue de la niche, per-

met quant à elle d’expliquer l’ubiquité de certaines espèces par une largeur de niche plus

importante (espèces généralistes), et donc par la capacité à occuper une large gamme de

conditions environnementales (Marino et al., 2020). La diversité des conditions favorables

permet à ces espèces de se maintenir sur un territoire plus vaste et de présenter fréquem-

ment des valeurs d’abondance élevées. Dans un contexte de changements globaux, ces

espèces sont plus résilientes et ont donc plus de facilité à maintenir leur population car

elles ont plus de chances de s’adapter aux nouvelles conditions environnementales (Ma-

rino et al., 2020). Enfin, la niche position hypothesis propose que les espèces dont la niche

se situe proche des conditions environnementales moyennes disponibles sur un territoire
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donné seront avantagées car elles ont la possibilité d’occuper une grande partie des habitats

disponibles (Marino et al., 2020). Comme dans l’hypothèse précédente, ces espèces sont

généralement caractérisées par de fortes occurrences et abondances. Ces deux dernières

hypothèses postulent ainsi qu’il existe une relation positive entre la favorabilité d’un habi-

tat et l’abondance des espèces.

La confusion fréquente entre les différents espaces de la niche écologique, l’espace en-

vironnemental théorique et l’espace géographique réel, et les différents champs d’applica-

tion des hypothèses ayant trait à la niche rendent difficile la définition d’un cadre concep-

tuel clair. En effet, les hypothèses précédentes concernent la niche écologique dans son

espace environnemental théorique, et elles ont été largement étendues à l’espace géogra-

phique (Peterson et al., 2011). Les deux espaces sont évidemment fortement liés puisque

les distributions observées sur un territoire donné sont l’expression de la niche écologique.

La modélisation de la niche écologique permet de caractériser et de quantifier ces proces-

sus. De nombreux auteurs tentent d’apporter des clarifications sur le cadre conceptuel

des modélisations de la niche écologique ou de la distribution des espèces et appellent à

préciser dans quel cadre se place chaque étude. En ce sens, de nombreuses publications

discutent de la sémantique et des concepts employés en modélisation de la distribution

des espèces (voir par exemple Soberon & Peterson 2005 ; Kearney 2006 ; Peterson et al.

2011). L’étude de la distribution des espèces vise à caractériser la répartition des espèces

dans l’espace géographique et est souvent basée sur l’étude des relations entre l’espèce

et son environnement (Peterson et al., 2011 ; Guisan et al., 2017). La plupart du temps,

l’objectif est de définir la niche grinnellienne (i.e. les variables abiotiques favorables) et

éventuellement d’évaluer quels facteurs ou processus contraignent l’espèce à sa niche réa-

lisée. Ces autres facteurs regroupent toutes les influences qui interviennent dans l’espace

géographique, comme les interactions biotiques, l’histoire biogéographique ou encore les

possibilités de dispersion offertes à l’espèce.

A.3. Comment faire le lien entre la niche écologique théorique et l’es-
pace géographique observable?

Le diagramme Biotic Abiotic Mobility (BAM) a été conceptualisé par Soberon & Pe-

terson (2005) pour illustrer le lien entre la niche fondamentale (i.e. niche théorique de l’es-

pace environnemental) et son expression dans l’espace géographique (Figure 3). Il reprend
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Figure 3
Diagramme BAM (Biotic Abiotic Mobility). Ce schéma permet de conceptualiser les différents

facteurs qui définissent la présence d’une espèce dans un espace géographique donné, nommé G.

Les conditions abiotiques A sont l’ensemble des conditions environnementales favorables à

l’espèce telles que définies dans l’espace théorique de la niche écologique fondamentale. Les

conditions biotiques B sont l’ensemble des interactions provenant d’autres espèces qui

contraignent ou étendent la niche fondamentale pour former la niche réalisée. Enfin, M représente

les capacités de déplacement d’une espèce et, par extension, l’ensemble des zones géographiques

atteignables. L’intersection de toutes ces conditions forme la niche observée dans l’espace

géographique G0. Adapté de Peterson & Soberón (2012).

les composantes abiotiques (A), biotiques (B) et les capacités de dispersion (M) évoquées

précédemment. L’intersection des espaces A et B forme la niche potentielle d’une espèce

et présente l’ensemble des conditions abiotiques et biotiques qui lui sont favorables. L’in-

tersection de cet espace avec l’espace M représente la distribution géographique actuelle

d’une espèce, c’est-à-dire les lieux où les conditions biotiques et abiotiques sont favorables

à l’espèce dans un habitat qui lui est accessible. L’espace formé par l’intersection de A et

B et exclu de M permet d’identifier les zones favorables à une espèce si elle y avait accès.

Dans le cadre des changements globaux, l’espace M peut être vu comme l’ensemble des

territoires à rendre accessibles pour servir de zones refuges aux espèces pour lesquelles

une partie voire l’intégralité du territoire actuellement occupé ne serait plus favorable.

Le diagramme BAM offre une opérationnalisation du lien entre la niche écologique
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fondamentale et la distribution spatiale des espèces effectivement observées (Sales et al.,

2021). Premièrement, il illustre bien le fait que la niche théorique d’une espèce est compo-

sée de combinaisons uniques entre les conditions abiotiques et biotiques favorables, dont

chacune n’est pas nécessairement rencontrée dans l’espace géographique. En revanche,

un ensemble de conditions favorables de l’espace théorique peut être retrouvé en plusieurs

endroits de l’espace géographique ; ce phénomène est appelé la dualité de Hutchinson et

peut impliquer un biais de sur-représentation de ces conditions environnementales dans les

données d’échantillonnages terrain (Peterson et al., 2011). Ces constats impliquent que la

caractérisation complète de la niche fondamentale d’une espèce ne peut être faite à par-

tir des observations de terrain seules. Colwell & Rangel (2009) ont identifié trois raisons

qui expliquent l’inaccessibilité à l’intégralité de la niche fondamentale à partir des obser-

vations de la distribution géographique : (i) certaines conditions favorables de la niche

fondamentale n’existent pas dans l’espace géographique, (ii) certaines parties de la niche

fondamentale sont bien présentent dans l’espace géographique mais sont inaccessibles

à l’espèce (limitation par la dispersion) et (iii) la distribution géographique potentielle de

l’espèce est tronquée par les interactions biotiques (limitation biotique). L’expérimentation

en conditions contrôlées permet de s’affranchir des limites à la dispersion ou de l’effet po-

tentiel des interactions biotiques pour établir l’ensemble des gammes environnementales

favorables constituant la niche fondamentale d’une espèce. D’autre part, la contribution re-

lative des composantes abiotiques, biotiques et de dispersion dans la structuration spatiale

des communautés reste à déterminer (Galiana et al., 2023).

Chaque composante du diagramme BAM intervient donc dans la structuration de la

distribution des espèces observée dans l’espace géographique. L’influence de chacune de

ces composantes abiotiques, biotiques et de la capacité de dispersion des espèces sur la

distribution spatiale des abondances est décrite dans la section ci-après. La manière dont

se répartissent les espèces dans l’espace a des conséquences à l’échelle de la population,

c’est-à-dire l’ensemble des individus d’une même espèce, et à l’échelle de la commu-

nauté. Une communauté est définie comme l’assemblage des populations de différentes

espèces en un lieu donné. Ce travail de thèse s’est concentré en particulier sur la distribu-

tion spatiale des espèces dulçaquicoles (i.e. eau douce) et sur la structuration spatiale des

communautés qu’elles forment.
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B. Processus à l’origine de la distribution spatiale des abon-
dances des espèces aquatiques

Malgré la profusion d’articles qui étudient la distribution des espèces et les processus

qui la sous-tende, il subsiste un manque de connaissance certain sur les processus de struc-

turation spatiale. Cette limite est nommée Wallacean shortfall (Whittaker et al., 2005). Un

manque encore plus grand existe sur le rôle du réseau d’interactions entre les organismes

(échelle de la communauté) et l’effet de l’environnement (limites nommées respective-

ment Eltonian and Grinnellian shortfall ; Peterson et al., 2011). La première lacune tend

toutefois à se résorber au vu du nombre grandissant de données d’observation accessibles

librement (e.g. Chase et al., 2019 ; Comte et al., 2021a).

B.1. Influence des processus biogéographiques sur les patrons de struc-
turation spatiaux

Les patrons de structuration spatiaux sont définis comme l’ensemble des caractéris-

tiques spatiales (e.g. aire de répartition, distribution des abondances) de l’occupation de

l’espace géographique par une espèce. La biogéographie comporte deux sous-disciplines :

la biogéographie historique, qui cherche à expliquer la part des patrons de distribution ob-

servés qui est due à des processus de dispersion ayant eu lieu par le passé, et la biogéogra-

phie interprétative, qui relie les variables géographiques, comme les variations du climat,

à la distribution des espèces (Persat & Keith, 2020).

B.1.1. Biogéographie historique des communautés dulçaquicoles françaises

L’histoire biogéographique des communautés dulçaquicoles de la France métropoli-

taine a laissé une empreinte importante sur les distributions actuelles des espèces (Dias

et al. 2014 ; Keith et al. 2020). Les dernières glaciations survenues au Quaternaire ont ex-

posé les organismes à des climats de froids extrêmes, et seules certaines espèces ont pu

trouver refuge dans les zones méridionales. Ces épisodes glaciaires ont provoqué l’abais-

sement du niveau marin ce qui a permis de connecter certains bassins et de favoriser des

échanges d’espèces habituellement rendus impossibles par le milieu marin salin. Les re-

colonisations qui en ont suivi proviennent essentiellement du Danube et probablement

quelques-unes par les voies maritimes pour les espèces tolérant la salinité (Keith et al.,

2020). Elles ont pu avoir lieu entre chaque épisode glaciaire et ont été limitées par la struc-
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ture particulière du réseau hydrographique (i.e. structure dendritique ; Figure 4), au sein

de laquelle chaque bassin versant est relativement bien isolé, contrairement au milieu ter-

restre où, hormis les grandes barrières naturelles (e.g. chaînes montagneuses, déserts), les

organismes circulent plus facilement. Ainsi, les communautés au sein d’un bassin versant

peuvent avoir leur propre histoire évolutive. Les organismes aquatiques peuvent également

se retrouver contraints par des conditions non favorables (e.g. limite supérieure de tem-

pérature de l’eau comme barrières physico-chimique), et ne pas pouvoir traverser certains

milieux. Ces possibilités de dispersion limitées permettent d’expliquer la faible richesse

faunistique des eaux européennes, par rapport à d’autres régions du Monde (Oberdorff

et al., 2011).

Figure 4
Schématisation de la structuration dendritique d’un réseau hydrographique. Le niveau

hiérarchique de chaque tronçon de cours d’eau est défini par l’ordre de Strahler, qui prend 1 pour

les tronçons de sources et +1 après chaque confluence avec un tronçon de même ordre de Strahler.

Cet indicateur permet de rendre compte de la taille du cours d’eau et la complexité du réseau

hydrographique en fonction de l’ordre de Strahler maximal (e.g. 8 pour la Loire, 12 pour

l’Amazone). Source de l’image : Wikipedia.

Les interventions humaines observées depuis le moyen-âge jouent également un rôle

important dans la modification des communautés à travers l’apport d’espèces exogènes et

la modification des connexions entre bassins. La croissance économique et le développe-

ment du commerce fluvial ont entraîné la construction de nombreux canaux et favorisé

le transport des espèces, ce qui a facilité la dispersion de nombreuses espèces aquatiques

entre les bassins. L’ouvrage de Keith et al. (2020) recense ainsi pas moins de 50 introduc-

tions de poissons en France, bien souvent involontaires. Près de deux tiers de ces espèces

ont réussi à se maintenir dans le temps au sein des zones colonisées. Certains milieux sont

donc aujourd’hui plus riches du fait de l’arrivée d’espèces exogènes. A contrario, ces nou-
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veaux apports ont entraîné la disparition d’espèces indigènes auparavant non confrontées

à la compétition inter-spécifique ou à certains pathogènes (e.g. arrivée d’Aphanomyces

astaci, la peste de l’écrevisse responsable de la régression des écrevisses autochtones, via

l’écrevisse américaine Orconectes limosus).

B.1.2. Théorie des filtres environnementaux

Chaque individu de chaque espèce possède des caractéristiques physiologiques, mor-

phologiques et comportementales ainsi que des préférences écologiques qui lui sont propres ;

ce sont ses traits autécologiques (Poff, 1997 ; Statzner & Bêche, 2010). L’ensemble de ces

caractéristiques est compris dans une certaine gamme de variation à l’échelle de l’espèce

qui définit ses capacités de réponse face à son environnement. En écologie fonctionnelle,

la théorie des filtres environnementaux apporte des éléments sur les règles d’assemblage

des communautés en se basant sur ces traits autécologiques. D’après cette théorie, les es-

pèces doivent "passer" une succession de filtres environnementaux en fonction de leurs

traits autécologiques afin de s’établir en une localisation donnée. Ces filtres peuvent être

hiérarchisés selon l’échelle spatiale à laquelle ils s’appliquent sur les espèces. Les espèces

dont les traits autécologiques ne leur permettent pas de "passer" l’un des filtres voient leur

abondance extrêmement limitée à tous les niveaux hiérarchiques inférieurs voire sont ab-

sentes au-delà. Dans le cadre de l’hydrobiologie, les échelles successives d’effet de ces

filtres vont du bassin versant (∼km2) au micro-habitat (∼m2), en passant par les cours

d’eau (10 - 1 000 km) et le tronçon de rivière (∼100 m; Poff, 1997. Il est communément

admis qu’à chaque échelle est associée un type de filtre différent : les processus biogéo-

graphiques ont lieu à l’échelle du bassin versant, le gradient environnemental intervient

à l’échelle des cours d’eau et de leurs tronçons, et enfin les contraintes biologiques (e.g.

compétition) et de qualité de l’habitat local (e.g. vitesse de courant, substrat) s’appliquent

à l’échelle locale de l’habitat (Figure 5).

L’Habitat Templet Concept, formulé par Townsend & Hildrew (1976) et repris par

Southwood (1977), se base sur la théorie des filtres environnementaux et relie le niveau de

perturbation d’un habitat donné, défini par sa variabilité spatio-temporelle, et la sélection

des traits autécologiques des espèces vivant dans cet habitat (Statzner & Bêche, 2010).

Cela permet l’unification de plusieurs concepts tels que le Flood Pulse Concept qui lie la

distribution des espèces aux régimes de perturbations engendrés par les crues (Junk et al.,
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Figure 5
Schématisation de la théorie des filtres environnementaux. Différents processus filtrent

successivement les espèces de l’échelle régionale à l’échelle locale en fonction des traits

autécologiques des espèces. Le bassin versant est le lieu de déroulement des processus

biogéographiques, qui limitent les espèces en fonction de leur capacité de dispersion. Les

conditions abiotiques des rivières filtrent les espèces en fonction de leurs preferenda thermiques

et hydrologiques. Enfin, les processus biologiques, comme la compétition interspécifique,

définissent les espèces à l’échelle de l’habitat. Adapté de Poff (1997) et Guisan et al. (2017).

1989).

B.2. Quelles sont les principales variables environnementales qui struc-
turent les communautés aquatiques dulçaquicoles?

La structuration spatiale des communautés est la façon dont elle s’organise dans l’es-

pace en terme de composition en espèces et des abondances de chacune, en l’occurrence

dans les milieux aquatiques. Les déterminants environnementaux principaux de la struc-

turation spatiale des communautés aquatiques sont bien connus. La structure dendritique

particulière des réseaux hydrographiques au sein des bassins versants forme un gradient

de conditions environnementales de l’amont des cours d’eau vers l’aval (Ward, 1989).

L’étude de ce gradient a donné lieu à différentes classifications des sections de cours d’eau,

de l’amont vers l’aval, en fonction des communautés et des conditions environnementales

12
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rencontrées (Wasson, 1989).

B.2.1. Les classifications écologiques de cours d’eau

L’importance du gradient environnemental amont-aval sur la structuration des com-

munautés dulçaquicoles a conduit les hydrobiologistes à classifier les zones des cours

d’eau longitudinalement. À l’échelle française, la première classification est attribuée à

Huet (1949) qui a formulé la règle des pentes (Figure 6). Celle-ci prédit qu’en conditions

hydromorphologiques proches (i.e. en termes de pente et de largeur du cours d’eau), les

communautés piscicoles observées sont similaires. En effet, ces conditions hydromorpho-

logiques définissent la température de l’eau, la saturation en oxygène et la vitesse de cou-

rant qui influencent à leur tour les espèces de poissons dans toutes les étapes de leur cycle

de vie (i.e. reproduction, alimentation, etc. ; Huet 1949). Ainsi, quatre zones sont définies

d’amont en aval, chacune identifiable par une espèce indicatrice, d’amont en aval : la zone

à truites, la zone à ombres, la zone à barbeaux puis la zone à brèmes. Une cinquième zone

a ensuite été rajoutée dans la zone de mélange des eaux douces et salées (estuaire) : la zone

à flets.

Illies & Botosaneanu (1963) ont proposé une typologie des eaux courantes basée sur

les communautés d’invertébrés benthiques, caractérisée par la succession de trois zones

d’amont en aval en fonction de la température de l’eau : le crénon, pour les zones fraîches

de sources, le rhitron, pour les cours supérieurs encore soumis à des courants rapides, et

le potamon, pour les cours inférieurs avec des températures estivales supérieures à 20°C.

Cette typologie universelle est probablement la plus utilisée pour classifier les cours d’eau

dans les milieux tempérés (Laffaille et al., 2020).

Verneaux (1976) a ensuite élaboré une biotypologie des cours d’eau en se basant sur

les communautés de poissons et de macroinvertébrés de 240 stations françaises dont 140

sur le bassin du Doubs. Dix niveaux biotypologiques ont été définis (Figure 7) et déter-

minent les guildes d’espèces (i.e. biocénotypes) attendues en fonction du positionnement

sur le gradient environnemental et en l’absence de perturbations d’origine anthropique

du milieu (i.e. conditions de référence). Les variables considérées sont la température de

l’eau, la dureté de l’eau, la section mouillée à l’étiage, la pente et la largeur du cours d’eau

(Verneaux, 1977b). Ainsi, l’observation des conditions environnementales d’un tronçon

de cours d’eau permet de l’affecter à un niveau typologique et de définir quelles y sont les
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Figure 6
La règle des pentes définie par Huet (1949), qui est énoncée comme suit : « Dans une région

biogéographique déterminée, des eaux courantes de même importance quant à la largeur et la

profondeur, et possédant des pentes comparables, ont des caractères biologiques et spécialement

des populations piscicoles analogues ». D’après Huet (1949).

espèces supposées présentes (Verneaux, 1977a). Le cortège d’espèces de poissons réelle-

ment observé peut servir au calcul d’une note, qui permet de mesurer l’écart à la compo-

sition spécifique attendue en conditions de référence.

L’apport de Vannote et al. (1980) avec le River Continuum Concept (RCC) se concentre

plutôt sur le fonctionnement des cours d’eau, puisqu’il relie la productivité primaire d’un

cours d’eau à son niveau énergétique qui évolue de l’amont vers l’aval et influence la

structuration des communautés de macroinvertébrés (Vannote et al., 1980). Les différents

apports allochtones qui se produisent tout le long d’un cours d’eau dépendent de la géolo-

gie et de l’occupation du sol de son bassin versant (notamment la ripisylve), et résulte en

un enrichissement et une diversification des ressources. Les communautés de macroinver-

tébrés s’organisent ainsi en fonction du type de ressource disponible, avec une fréquence

relative maximale de taxons broyeurs sur la zone amont, assimilant la matière organique

primaire, suivis des taxons brouteurs/racleurs dans les zones intermédiaires puis des col-
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Figure 7
Les dix biocénotypes définis dans la biotypologie de Verneaux. Les groupements

socio-écologiques, notés B0 à B9, formés par les espèces de poissons et les genres de

macroinvertébrés se succèdent le long du gradient amont-aval. On notera l’effet Guttman qui

donne sa forme en fer à cheval à l’ordination multifactorielle et suggère de multiple lien entre les

réponses que prend la structuration des communautés. D’après Verneaux (1973).

lecteurs, qui s’alimentent sur les biofilms s’étant développés grâce aux ressources riches,

dans les zones les plus avals. Les prédateurs de macroinvertébrés se distribuent ensuite le

long du gradient longitudinal en fonction de la quantité de proies disponible. Le RCC ex-

plique ainsi les patrons de diversité, à savoir l’augmentation de la diversité relative depuis

les têtes de bassins vers les zones intermédiaires (ordre de Strahler 4/5) puis une réduction

de cette diversité tout à l’aval, par la diversification des habitats, associées à une proportion

croissante de macroinvertébrés détritivores et filtreurs vers l’aval.

De nombreuses autres typologies européennes ont été formulées et ne seront pas abor-

dées (e.g. Léger, 1909). Les classifications des sections de cours d’eau sont majoritaire-

ment issues de travaux européens, bien que quelques exemples existent ailleurs dans le

monde. Par exemple, en Alaska et en Nouvelle-Zélande sur la base des macroinvertébrés
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par Statzner & Higler (1986), ou aux États-Unis où Ricker (1934) élabora une typologie

piscicole de certains cours d’eau de l’Ontario et Wehrly et al. (2003) classèrent les rivières

du Michigan en fonction des communautés de poissons et de la température moyenne de

l’eau ainsi que sa variabilité. Ces classifications présentent toutes des limites qui ont pro-

bablement conduit à la diminution de l’intérêt pour ce champ d’études et poussé à leur

moindre utilisation (Lasne et al., 2007 ; Melles et al., 2014). En premier lieu, la définition

d’espèces indicatrices de chaque zone pose problème lorsque l’espèce en question n’est

pas présente, du fait de son absence naturelle au sein du bassin versant ou d’une dispari-

tion liée aux perturbations du milieu (e.g. quasi-absence de l’ombre dans le bassin versant

de la Loire ; Huet, 1949). En second, le passage net entre deux « boîtes » d’une classifi-

cation est certainement plus progressif dans la réalité, défini par une zone de transition,

ce qui peut rendre difficile l’attribution de certains tronçons de cours d’eau à une zone

particulière (Matthews, 1998 ; Wehrly et al., 2003). Enfin, ces travaux présentent des li-

mites géographiques et temporelles fortes (Wasson, 1989). Par exemple, la biotypologie

de Verneaux a été élaborée en majeure partie sur les cours d’eau de l’est de la France (karst

jurassien), avec une faible capacité de généralisation à d’autres cours d’eau français (Was-

son, 1989). De plus, les milieux ont évolué depuis les années 70 et les peuplements actuels

sont certainement différents de ceux qui ont servi à construire la biotypologie. Enfin, ces

classifications ne considèrent pas la dimension latérale des cours d’eau, avec par exemple

l’ensemble des bras morts qui constituent un refuge ou un milieu de reproduction primor-

dial pour certaines espèces (Junk et al., 1989 ; Petts & Amoros, 1996). Néanmoins, du fait

de leur facilité d’appréhension et de leur popularité, les classifications sont toujours citées

afin de situer un site d’étude sur le gradient amont-aval.

B.2.2. Les déterminants abiotiques majeurs de la distribution des espèces

Les classifications des cours d’eau ont permis d’identifier les variables majeures qui

structurent les communautés aquatiques le long du gradient longitudinal.

Premièrement, le positionnement amont-aval définit les conditions topographiques (al-

titude, pente) à l’origine des conditions abiotiques (Buisson et al., 2008b ; Keith et al.,

2020). Le régime thermique sélectionne les espèces en fonction des preferenda thermiques

nécessaires à l’accomplissement de tous leurs stades de vie (Matthews, 1998 ; Laffaille

et al., 2020). En tête de bassin se trouvent les espèces psychrophiles, auxquelles succèdent
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des espèces euryèces en zone médiane puis des espèces de plus en plus thermophiles, en

accord avec le gradient thermique de plus en plus chaud, généralement en direction de

l’estuaire. Cette structuration longitudinale des tolérances thermiques explique les phéno-

mènes de glissement des communautés vers l’amont en réponse au réchauffement de la

température de l’eau sous l’influence du changement climatique, avec une régression des

espèces d’eau froide et l’extension de la répartition des espèces d’eaux chaudes (Buisson

et al., 2008b ; Floury et al., 2018 ; Maire et al., 2019).

Enfin, le régime hydrologique définit les conditions hydrauliques locales ainsi que la

dynamique des crues qui façonne les cours d’eau et leurs communautés aquatiques (Figure

8). Les espèces se distribuent sur le gradient longitudinal en fonction de leur capacité de

nage et de leurs exigences en oxygène, avec un gradient d’espèce à forte capacité de nage

et haut besoin en oxygène dissout en amont (e.g. truite commune) vers des espèces moins

mobiles et plus tolérantes (e.g. carpe commune) en aval. Le niveau de connectivité latérale

définit par l’intensité des crues annuelles et sa relation avec l’assemblage des communautés

aquatiques peuvent être décrits par le Flood Pulse Concept (Junk et al., 1989 ; Petts &

Amoros, 1996 ; Keith et al., 2020). Ce concept met en avant l’importance de la dimension

latérale des cours d’eau, juste après le gradient longitudinal (Ward, 1989 ; Petts & Amoros,

1996).

Évidemment, l’ensemble de ces déterminants environnementaux intervient simultané-

ment dans la structuration des communautés, c’est pourquoi il peut être difficile de déter-

miner leur influence relative.

B.3. Le rôle des interactions biotiques

Historiquement, les écologues se sont d’abord intéressés au rôle des interactions bio-

tiques, en particulier au processus d’exclusion compétitive, dans la structuration des com-

munautés à l’échelle locale (voir section A de ce chapitre). Puis, ils l’ont quelque peu dé-

laissé au profit des études et conceptualisations des effets de la dispersion à large échelle

sur les méta-communautés, avec notamment la théorie de la biogéographie insulaire (Ma-

cArthur & Wilson, 1967). Plus récemment, le concept de niche écologique a de nouveau

suscité l’intérêt des écologues, et les interactions biotiques ont été ré-intégrées au cœur

des études sur la structuration des communautés, et particulièrement dans l’étude de la

distribution des espèces (Peterson et al., 2011 ; Boulangeat et al., 2012 ; Anderson, 2017 ;
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Figure 8
Structuration amont-aval des différentes caractéristiques d’un cours d’eau. Les principales

caractéristiques hydromorphologiques sont présentées sur ce graphique et montrent une évolution

dépendante du positionnement sur le gradient amont-aval. Comme les débits, la température de

l’eau augmente vers l’aval. D’après Agence française pour la biodiversité - AFB, Centre de

ressources Cours d’Eau (2021).

Dormann et al., 2018). En effet, avec l’avancement de l’étude du rôle des composantes

abiotiques et de la capacité de dispersion des espèces, la part de chacune dans la distri-

bution des espèces et, in fine, dans la structuration des communautés reste à déterminer

(Jackson et al., 2001 ; Galiana et al., 2023 ; Ohlmann et al., 2023).

Il est communément admis que les interactions biotiques n’interviennent qu’à l’échelle

très locale (souvent assimilée à l’habitat de l’espèce étudiée ; Chesson, 2000 ; Soberon &

Nakamura, 2009). Pourtant, leur intégration dans les études de la distribution des espèces à

large échelle (> régionale) semble essentielle (Soberon & Nakamura, 2009 ; Pollock et al.,

2014 ; Lucas et al., 2023). On peut supposer que les interactions biotiques intègrent alors

une variable environnementale qui est elle-même le facteur causal qui influence la distri-
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bution (Dormann et al., 2018). Une explication alternative a été proposée, l’hypothèse du

bruit eltonien, qui stipule que la large échelle associée à la faible résolution de la grille

d’étude ne permet pas de mettre en évidence l’effet des interactions biotiques au-delà de

l’échelle locale (Soberon & Nakamura, 2009). En effet, les effets locaux sont moyennés

à l’échelle de la zone géographique d’étude et n’apparaissent plus pertinents face à l’in-

fluence des variables environnementales qui interviennent à large échelle. D’autre part, la

plupart des études ne considèrent que la présence et l’absence des espèces, ce qui semble

assez réducteur pour étudier l’influence des interactions biotiques. En effet, ces dernières

influent sur les niveaux d’abondance et, dans quelques cas (e.g. exclusion compétitive,

pression de prédation), sur la présence des espèces en un lieu donné. En particulier, les

interactions biotiques peuvent être un facteur explicatif majeur du faible niveau d’abon-

dance d’une espèce, alors que dans le même temps les prédicteurs abiotiques prévoiraient

une association entre la favorabilité et un niveau d’abondance élevés (Gerhardt Braz et al.,

2020).

B.4. Les modifications induites par les changements globaux

La niche écologique d’une espèce présente des variabilités temporelles (Scheiner &

Willig, 2011). À l’échelle de millions d’années, la niche de chaque espèce se transforme, en

fonction des aléas génétiques et des effets de l’environnement, et conduit à l’apparition de

nouvelles espèces selon le processus de l’évolution (Scheiner & Willig, 2011). La plupart

des écologues s’accordent sur la lenteur des processus évolutifs, à l’origine des adaptations

qui permettent aux espèces de subsister dans un environnement en perpétuel changement

(Olden et al., 2004). Au cours de ces dernières décennies, la vitesse et l’importance des

modifications de l’environnement se sont accrues, avec leur lot de conséquences sur les

écosystèmes, comme l’homogénéisation biotique (Olden, 2006 ; Villéger et al., 2011), la

perte d’espèces rares (Thuiller et al., 2005 ; Thuiller, 2007 ; Dudgeon, 2019 ; Auber et al.,

2022).

Les changements globaux comprennent toutes les modifications durables engendrées

par les activités anthropiques (e.g. changement d’occupation des sols), dont la composante

majeure, le changement climatique, est la modification induite sur le climat (GIEC, 2023).

L’augmentation des gaz à effet de serre tel que le CO2, liée en grande partie aux activi-

tés anthropiques, conduit à un réchauffement global de l’atmosphère et des océans, ainsi
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qu’une réduction des surfaces enneigées ou gelées (e.g. banquises, glaciers). Ces change-

ments, observables dès les années 1950, sont en nette accélération avec une rapidité sans

précédent dans l’histoire de la planète Terre. Des projections des conditions climatiques fu-

tures en fonction de différents scénarios d’évolutions des émissions de gaz à effet de serre,

les Representative Concentration Pathways (RCP), permettent d’entrevoir les potentiels

changements futurs. En France, les températures moyennes sont amenées à augmenter de

1.5 à 5 °C d’ici à 2100 en fonction du scénario RCP (Figure 9), en association avec une

diminution de la fréquence des précipitations, une augmentation de leur intensité et une

importante variabilité spatiale du degré des modifications sur le territoire métropolitain

(Soubeyroux et al., 2020).

Figure 9
Évolution de l’écart de température moyenne annuelle en France (par rapport à la période

référence 1976-2005) pour trois scénarios RCPs (Representative Concentration Pathways),
RCP2.6 en vert, RCP4.5 en orange et RCP8.5 en rouge. Le trait continu correspond à la médiane

lissée (moyenne glissante sur 20 ans) et les faisceaux autour de cette médiane correspondent à

l’intervalle de confiance à 95 %. D’après Soubeyroux et al. (2020).

Le changement climatique influence fortement les conditions abiotiques des milieux

aquatiques et modifie les régimes thermiques et hydrologiques des rivières. Globalement,

les températures tendent à augmenter sur l’ensemble des cours d’eau, ainsi que la fré-

quence et l’intensité des événements hydrologiques extrêmes (i.e. crues et étiages) en ré-

ponse à la modification des températures moyennes et du régime des précipitations (Seyed-

hashemi et al., 2021b). La température de l’eau des rivières tend à augmenter plus vite que

la température de l’air, du fait d’une baisse accrue des débits et d’une réduction des apports

souterrains (Leach & Moore, 2019 ; Seyedhashemi et al., 2021b).
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Les espèces ont déjà fait face à ce type d’événements climatiques par le passé et se

sont adaptées ou éteintes. Or, les modifications actuellement en cours se produisent beau-

coup plus rapidement que ce qui a pu avoir lieu par le passé, ce qui réduit les capacités

des espèces à se maintenir et altère les processus évolutifs (GIEC, 2023). Le changement

climatique, et particulièrement l’augmentation des températures, impacte les organismes

à différents niveaux ; il a des effets sur leur physiologie et leur phénologie, sur la distri-

bution des espèces et sur les règles d’assemblage et de structuration des communautés

(Daufresne & Boët, 2007 ; Buisson et al., 2008b ; Villéger et al., 2011 ; Comte et al.,

2013). Les modifications de distribution peuvent prendre plusieurs formes en fonction de

la niche réalisée d’une espèce dans l’espace géographique (Comte & Grenouillet, 2013a).

Si les conditions environnementales de la niche réalisée d’une espèce sont toujours rencon-

trées, et que la quantité d’habitats favorables disponibles ne changent pas, un glissement

de sa distribution pour suivre son habitat est attendu. Lorsque de nouvelles conditions fa-

vorables apparaissent, une extension de l’aire de répartition de l’espèce peut se produire.

En revanche, dans le cas où la quantité d’habitat favorable diminue, une contraction de

l’aire de répartition est attendue. Ces modifications de distribution sont généralement en

lien avec le déplacement des espèces pour suivre leur preferendum thermique (Parmesan

et al., 2005). La capacité de ces dernières à suivre leur niche thermique est souvent évaluée

en comparant la vitesse climatique (i.e. la vitesse de déplacement des habitats thermiques

des espèces dans l’espace) à la vitesse biotique (i.e. la vitesse de déplacement de l’aire de

répartition des espèces) et montre une corrélation spatiale entre les directions de déplace-

ment, mais avec un temps de latence pour les espèces qui pourrait leur être délétère sur le

long terme (Buisson et al., 2008b ; Comte & Grenouillet, 2015).

À l’échelle de la communauté, les modifications induites par le changement climatique

peuvent se traduire par la perte des espèces sensibles aux températures élevées, et mener

à une homogénéisation biotique (Olden, 2006 ; Villéger et al., 2011). L’homogénéisation

biotique est la diminution de la diversité β dans le temps, suite à l’augmentation de la

similarité entre les communautés d’une zone géographique (Olden, 2006). Les pressions

anthropiques sur les écosystèmes sont la première cause de ce processus, suivie par le

changement climatique. Bien qu’il soit attendu que ces phénomènes entraînent une perte

de biodiversité, un enrichissement des communautés de poissons et d’invertébrés fran-

çaises a été constaté récemment (Daufresne & Boët, 2007 ; Villéger et al., 2011). Il résulte
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de l’élargissement des aires de répartition des espèces d’eau fraîche et chaude, au détri-

ment des espèces d’eau froide, et de l’arrivée d’espèces exogènes (Buisson et al., 2008b ;

Floury et al., 2018 ; Maire et al., 2019). Ce phénomène est la résultante de la réorganisation

rapide des communautés et d’un déséquilibre en faveur de l’arrivée de nouvelles espèces et

la persistance de celles vouées à s’éteindre face aux nouvelles conditions favorables pour

les premières et délétères à terme pour les secondes (Kuczynski et al., 2023). Cet accrois-

sement de richesse ne serait que transitoire et précèderait le processus d’homogénéisation

biotique (Villéger et al., 2011).

La majorité des études prospectives sur les effets potentiels du changement climatique

dans le futur portent sur les taxons terrestres et les oiseaux (Guisan et al., 2017 ; Robin-

son et al., 2018 ; Steen et al., 2021) alors que les organismes aquatiques font partie des

plus menacés par les changements globaux (Dudgeon, 2019). Contrairement aux milieux

terrestres ou marins, la structure dendritique du réseau hydrographique est une contrainte

importante à la dispersion des espèces aquatiques et restreint leur accès à des conditions

favorables voire aux zones refuges (Ward, 1989 ; Buisson et al., 2008b). La majorité des

études se sont concentrées sur les modifications des aires de répartition des espèces (Comte

et al., 2013), et ne considère pas les abondances qui apportent pourtant des informations

essentielles sur les potentialités d’adaptation et de risque d’extinction des espèces (Potts &

Elith, 2006 ; Waldock et al., 2021). La section suivante présente les différentes approches

qui existent pour étudier les relations espèce-environnement et la distribution résultante,

ainsi que l’intérêt et les défis quant à la modélisation de la distribution des abondances.

C. Contexte et enjeux de la modélisation de la distribution
spatiale des abondances

C.1. Quelle méthodologie pour étudier la distribution spatiale des abon-
dances?

La relation entre les espèces et leur environnement est complexe. De nombreux fac-

teurs de nature variée et pouvant interagir entre eux interviennent dans la structuration

de la biodiversité (voir section B de ce chapitre). À large échelle, ces facteurs présentent

des variations spatio-temporelles importantes qui influencent la distribution des espèces

(Chase, 2011). Afin d’étudier ces relations organisme-environnement et de prédire les mo-
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difications de distribution induits par le changement climatique nous avons eu recours à

la modélisation. Un modèle est une représentation simplifiée de la réalité, qui considère

le lien entre une variable réponse, la variable à expliquer, et un jeu de prédicteurs res-

treints. Il tend à se rapprocher le plus possible de la réponse observée d’une espèce ou

d’une communauté à certains facteurs et peut apporter des éléments intéressants sur les

processus écologiques à large échelle. Néanmoins, les modèles restent des simplifications

qui peuvent ne pas tenir compte de l’ensemble des facteurs influents, de leurs interac-

tions, et de la complexité que cela engendre dans la réponse (Peterson et al., 2011 ; Guisan

et al., 2017). C’est un élément à avoir en tête au moment de l’interprétation des sorties

d’un modèle. Les modèles de distribution d’espèces (notés SDM) permettent de représen-

ter la relation entre la distribution géographique d’une espèce (ou d’une communauté) et

les conditions environnementales dans lesquelles on la trouve (Guisan & Zimmermann,

2000).

La majorité des études portant sur la modélisation de la distribution des espèces uti-

lisent des données de présence et d’absence (notée présence-absence) ou de présence seule

pour dresser les aires de répartition potentielles des espèces (Peterson et al., 2011 ; Gui-

san et al., 2017). La modélisation des abondances présente des verrous méthodologiques

importants, alors que celles-ci sont bien plus informative (Waldock et al., 2021). Tout

d’abord, la compréhension des processus écologiques structurants les abondances permet-

trait de gagner en finesse vis-à-vis des relations d’ores-et-déjà identifiées entre les espèces

et leurs déterminants environnementaux. La relation entre les abondances d’une espèce et

ses déterminants environnementaux pourrait être caractérisée dans l’espace géographique.

La forme de ces relations pourrait être comparée entre différentes espèces ce qui pourrait

permettre, par exemple, de comparer l’occupation des différentes niches à disposition sur

la zone d’étude. Il devient ainsi possible de tester empiriquement les hypothèses sur les mé-

canismes de la structuration des abondances (voir section B de ce chapitre). Par exemple,

la modélisation de la distribution des abondances d’une espèce sur son aire de répartition

permettrait de tester la validité de l’extension de l’hypothèse d’abondance-centrée à l’es-

pace géographique (voir par exemple Waldock et al., 2019 ; Yañez-Arenas et al., 2020).

Pour les gestionnaires, les informations sur les abondances d’une espèce sont également

bien plus informatives que la seule présence ou absence. Comme évoqué précédemment,

l’abondance informe sur la fitness d’une population, son état de santé et ses potentiels évo-
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lutifs. Ces informations sont précieuses dans le cadre de suivis de populations, d’élabora-

tion de mesures de conservation ou encore pour évaluer l’influence de différents scénarios

de gestion (Waldock et al., 2021). D’un point de vue des métacommunautés, elles peuvent

permettre, par exemple, d’identifier les populations sources dans un territoire donné (Wal-

dock et al., 2021). C’est pourquoi l’élaboration de modèles de distribution des abondances

performants est un défi scientifique majeur, tant pour l’écologie fondamentale que pour

l’écologie de la conservation.

C.2. Quelles sont les méthodes de modélisation à disposition?

Plusieurs catégories de modèles sont couramment utilisées pour représenter la dis-

tribution des espèces en fonction de leur niche écologique (Peterson et al., 2015 ; Tou-

rinho & Vale, 2023) : les modèles mécanistes, basés sur les processus physiologiques

et biophysiques, et les modèles statistiques, basés sur des relations statistiques espèce-

environnement. Une troisième catégorie, qui gagne en popularité mais qui ne sera pas

détaillée ici, regroupe les simulations orientées-processus (process-based simulations) où

des a priori sur la niche et la dispersion de l’espèce sont posés, afin de simuler virtuelle-

ment la distribution des espèces.

C.2.1. Les modèles mécanistes

Les modèles mécanistes visent à reconstruire la relation organisme-environnement en

intégrant l’effet des conditions environnementales sur la physiologie et la biophysique des

organismes. Cette relation est formalisée mathématiquement au moyen d’équations entre

une variable réponse de physiologie/biophysique et les facteurs environnementaux étudiés.

L’équation permet d’émettre des prédictions des réponses attendues chez l’espèce dans

différentes conditions, qui sont ensuite vérifiées à l’aide de données empiriques (Peterson

et al., 2015). La construction de ce type de modèle demande une connaissance avancée

des interactions entre l’environnement et la physiologie des organismes, qui dans notre

cas semble trop éparse pour permettre une telle modélisation à l’échelle multi-spécifique

des communautés aquatiques (Tourinho & Vale, 2023 ; Wagner et al., 2023). Dans les

cas où l’élaboration d’un modèle mécaniste est possible, la tendance observée dans la

littérature consiste à combiner différents types de modèles, mécanistes et statistiques par

exemple, pour capter l’entièreté des processus écologiques de la structuration de l’espèce

dans l’espace (Caradima et al., 2021 ; Wagner et al., 2023).
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C.2.2. Les modèles statistiques de distribution des espèces

Les modèles de distribution d’espèces regroupent un ensemble de méthodes de modéli-

sations statistiques de la distribution spatiale des espèces. Ils permettent de comprendre ces

règles de structuration, en modélisant la relation espèce-environnement à partir de données

d’observation. Ils sont utilisés dans plusieurs cadre d’application : (i) identifier les déter-

minants environnementaux de la distribution spatiale des espèces et décrire leur relation

(Guisan & Zimmermann, 2000 ; Peterson et al., 2011), (ii) évaluer des mesures de gestion

en identifiant des zones favorables à la présence d’une espèce (Floury et al., 2021), afin de

prioriser les lieux de prospection d’une espèce d’intérêt (Prié et al., 2014) ou d’identifier

des zones propices à des opérations de translocation (Segal et al., 2021) et (iii) de la même

manière, ils peuvent permettre d’identifier les zones potentiellement favorables à l’établis-

sement d’espèces invasives (Peterson et al., 2011 ; Guisan et al., 2017), (iv) d’identifier

les effets du changement climatique (Buisson et al., 2008b ; Elith et al., 2010). La mise en

place de base de données biologiques et environnementales conséquentes et l’incitation à

l’open access ont favorisé le succès des SDM dont l’utilisation ne cesse de croître depuis

les années 2000 (Guisan et al., 2017). Leur développement avancé permet aujourd’hui de

modéliser la distribution d’un grand nombre d’organismes à large échelle (i.e. régionale,

continentale voire mondiale).

La modélisation de la distribution d’une espèce est constituée de plusieurs étapes re-

présentées dans la Figure 10 et détaillées ci-après :

(1) La première étape consiste à collecter les données de terrain sur l’espèce cible et les

variables environnementales susceptibles d’expliquer dans sa distribution spatiale.

La disponibilité de base de données libres d’accès facilite ce travail de collecte et

permet de mutualiser différentes sources de données, en combinant des bases de

données climatiques et biologiques par exemple ;

(2) La base de données, éventuellement géoréférencée, ainsi constituée sert de données

d’entrée aux modèles statistiques de distribution. Ils modélisent la réponse aux va-

riables environnementales utilisées en prédicteurs et par extension, la niche réalisée

sur la zone d’étude, ou du moins la niche réalisée dans les sites échantillonnées ;

(3) Enfin, la projection du modèle sur toutes les unités géographiques permet de tra-

cer la distribution potentielle de l’espèce sur la zone d’étude. Cette projection peut
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être réalisée dans les conditions environnementales actuelles ou dans des contextes

spatiaux et temporels différents, par exemple (4) sous changement climatique ;

(4) Les résultats de la modélisation sont ensuite utilisés pour répondre à un objectif

précis. Par exemple, dans le cadre du changement climatique, les distributions po-

tentielles actuelles et futures sont généralement comparées afin d’évaluer les effets

du changement climatique sur les espèces et la communauté.

Figure 10
Principe des modèles statistiques de distribution d’espèces, basé sur l’exemple de

modélisation par random forest. Les différentes étapes de la modélisation sont (1) collecte des

données, (2) construction du modèle statistique, (3) projections spatiales et (4) temporelles, par

exemple sous scénarios de changement climatique et (5) analyse des modifications de

distribution. Modifié d’après Guisan et al. (2017).

Les modèles de distribution d’espèces permettent de déterminer la niche réalisée d’une

espèce sur un territoire donné. Ces modèles sont aussi très utilisés pour projeter les dis-

tributions potentielles futures des espèces, afin de comprendre les impacts du changement

climatique et d’établir des mesures de conservation adéquates (Guisan et al., 2017). La

transférabilité du modèle, c’est-à-dire sa capacité de généralisation à d’autres contextes

26



Chapitre I. Introduction générale

spatiaux et/ou temporels, dépend notamment de la représentativité des conditions envi-

ronnementales du jeu de projection par rapport au jeu de calibration du modèle (Peterson

et al., 2011). C’est là qu’intervient la dualité de Hutchinson évoquée précédemment, qui lie

l’espace géographique (G) à l’espace environnemental, soit l’espace formé par les condi-

tions environnementales rencontrées dans G (Figure 3). Si les deux espaces environnemen-

taux associés à la calibration et la projection sont similaires, le modèle devrait présenter

une transférabilité élevée. Dans le cas contraire, le modèle est projeté dans des conditions

qui lui sont inconnues, c’est-à-dire en condition d’extrapolation pure (Elith et al., 2010),

ce qui, bien que très pratiqué, est aussi vivement critiqué (Thuiller et al., 2004 ; Buisson

et al., 2010 ; Peterson et al., 2011). En effet, la projection est souvent utilisée dans des

contextes (spatiaux et/ou temporels) où il n’existe pas de données d’observation permet-

tant l’évaluation des performances prédictives du modèle (Elith & Leathwick, 2009). De

plus, la différence entre les conditions environnementales couvertes par le modèle et les

conditions de projection sont susceptibles d’entraîner un écart important par rapport à la

réalité (Thuiller et al., 2004). Par exemple, Gies et al. (2015) ont trouvé que leurs modèles

de distribution de 11 espèces de macroinvertébrés avaient une faible capacité de transféra-

bilité entre bassins versants, vraisemblablement induite par des différences d’occupation

des sols. Il existe tout de même des cas où la transférabilité des modèles est élevée (e.g.

Valavi et al. 2023). Finalement, quel que soit le cadre de la projection, il s’agira toujours

d’une distribution potentielle issue du modèle.
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Encart 1. SDM, ENM, ... débats sémantiques ou différences conceptuelles?

Il existe un grand nombre de termes pour désigner les modèles de distribution ba-

sés sur le concept de niche écologique : SDM, Habitat Suitability Models (HSM),

Ecological Niche Models (ENM), Climate Enveloppe Models (CEM), etc. (Guisan

et al., 2017 ; Peterson et al., 2011). Dans certaines publications, ces termes sont

considérés interchangeables. Dans d’autres, le choix du terme dépend de l’objec-

tif du modèle : (i) étudier la distribution géographique et son évolution dans dif-

férents contextes (e.g. évolutions sous changement climatique ; SDM), (ii) dresser

la relation de l’espèce avec son environnement dans une zone géographique don-

née (via les courbes de réponses ; HSM; Guisan et al., 2017), ou (iii) approcher la

niche écologique (ENM; Peterson et al., 2011) . Les auteurs T.Peterson et J.Soberón

mettent un point d’honneur à faire la distinction entre SDM et ENM au travers de

nombreuses publications (voir notamment Soberon & Peterson 2005 ; Soberon &

Nakamura 2009 ; Peterson et al. 2011). Selon eux, bien que les principes de la mo-

délisation en tant que tels soient les mêmes, ces deux types de modèles sont concep-

tuellement bien différents. Un ENM a pour vocation de modéliser la niche écolo-

gique fondamentale d’une espèce (Soberón, 2007). Leur définition d’ENM semble

inclure tous les modèles de distribution basés sur l’environnement et des données

presence-only qui seraient les seules qui permettraient d’approcher la niche fonda-

mentale. Néanmoins, ce dernier point est problématique car les auteurs n’expliquent

pas clairement en quoi des données de presence-only (par rapport aux données de

présence/absence) permettraient de surmonter l’impossibilité d’approcher la niche

fondamentale (espace environnemental) à partir de données d’échantillonnage pro-

venant du terrain (espace géographique ; Elith & Leathwick, 2009). D’autre part,

l’utilisation du terme « niche » dans le contexte de modèles corrélatifs est critiquée

car une approche plus mécaniste est requise pour comprendre le lien entre la fitness
et l’environnement d’une espèce (Kearney, 2006 ; Wagner et al., 2023).

Je considère donc que l’espace théorique de la niche fondamentale n’est pas attei-

gnable à partir de données d’observations seules. J’ai donc choisi de retenir le terme

SDM, qui est aussi le terme le plus générique selon Elith & Leathwick (2009), pour

nommer la modélisation de la distribution des espèces employée au cours de cette

thèse.

Dans le cadre de cette thèse, je me suis attachée à décortiquer les relations entre les

organismes aquatiques et leur environnement. La modélisation de la distribution des abon-

dances et l’identification de ces déterminants environnementaux au sens large (i.e. bio-

tiques et abiotiques) à partir de données d’observation dans un espace géographique, le

tout dans un contexte de changement climatique, a pour objectif de décrire la niche occu-

pée actuelle et la distribution potentielle future des espèces (au sens de niche réalisée ; voir
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Encart 1). Ainsi, les modélisations présentées dans ce manuscrit sont basées sur le concept

de niche réalisée d’Hutchinson. Afin d’obtenir la vision la plus complète de la niche réa-

lisée, nous avons adopté une approche plus contemporaine en intégrant des prédicteurs

représentatifs des différentes composantes qui la façonne, soit des facteur abiotiques, bio-

tiques et représentatifs de la dispersion des espèces.

C.3. Hypothèses en modélisation de la distribution des espèces

Les SDM reposent sur des hypothèses théoriques (hyp. 1 à 7) et méthodologiques (hyp.

4 à 7) fortes (Guisan et al., 2017) :

• Hyp. 1 : équilibre de la relation espèce-environnement - les SDM sont basés sur

le postulat que l’espèce d’intérêt est à l’équilibre démographique dans son environ-

nement à l’échelle de la zone d’étude. Ceci implique qu’elle a colonisé l’ensemble

des conditions qui lui sont favorables et que sa distribution et ses abondances sont

stables dans l’espace et dans le temps ;

• Hyp. 2 : les déterminants environnementaux majeurs sont intégrés comme pré-

dicteurs dans le modèle - l’absence d’un prédicteur important induirait un manque

de performance, voir un biais dans le modèle ;

• Hyp. 3 : les données biologiques observées sont appropriées à l’objectif de la

modélisation - elles doivent être représentatives de la niche écologique de l’espèce

sur la zone d’étude ;

• Hyp. 4 : pertinence de la méthode de modélisation - en fonction des objectifs ap-

pliqués de la modélisation (e.g. performances prédictives), de la qualité des données

d’entrées ;

• Hyp. 5 : erreur de mesures des prédicteurs limitée, dans le cas contraire, l’erreur

se répercuterait dans les prédictions du modèle ;

• Hyp. 6 : données biologiques peu biaisées - l’influence des erreurs induites par les

biais d’échantillonnage a fait l’objet de plusieurs études dans le cadre de la modéli-

sation de la distribution des espèces aquatiques et montre un impact sur les prédic-

tions des modèles qui dépend notamment de la détectabilité des espèces (Comte &

Grenouillet, 2013b ; Vaudor et al., 2015) ;
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• Hyp. 7 : indépendance des données observées pour les espèces - en théorie des

probabilités, l’indépendance est l’absence de lien entre la survenue de deux événe-

ments. L’indépendance totale des données est difficile à vérifier. La violation de l’hy-

pothèse d’indépendance peut être induite par plusieurs facteurs (e.g. auto-corrélation

spatiale) et peut limiter les performances des modèles. Néanmoins, des données tota-

lement indépendantes sont rares, c’est pourquoi il existe des méthodes de correction.

Malgré ce cadre théorique clair, la réunion de l’ensemble de ces hypothèses méthodo-

logiques se vérifie rarement dans les jeux de données à disposition (Guisan et al., 2017).

C.3.1. Modèles de distribution à l’échelle de la communauté d’espèces

Il existe plusieurs méthodes pour prédire la communauté à partir de données à l’échelle

de l’espèce (Ferrier & Guisan, 2006) : (i) prédire en premier et assembler ensuite, (ii) as-

sembler les données puis prédire la communauté et (iii) assembler et prédire simultané-

ment les données à l’échelle de la communauté. Lorsqu’il s’agit de prédire les effets du

changement climatique sur les organismes, l’approche la plus courante consiste à prédire

les projections par espèce puis à les assembler pour former la communauté (Guisan et al.,

2017). En effet, la plupart des études portent sur les réponses à l’échelle de l’espèce, qui

sont plus difficiles à retranscrire avec un modèle à l’échelle de la communauté (Ferrier

& Guisan, 2006). De plus, les réponses aux changement climatique sembleraient plutôt

se produire à l’échelle spécifique (Guisan et al., 2017). Mais les modèles à l’espèce ne

tiennent pas compte de la structuration de la communauté et des liens entre les espèces, qui

sont amenés à être modifiés sous l’effet du changement climatique (Jackson et al., 2001 ;

Lucas et al., 2023). En général, les prédicteurs mobilisés dans les SDM se limitent aux

facteurs abiotiques, en négligeant les interactions biotiques qui peuvent pourtant présen-

ter des effets confondants avec l’environnement (Elith & Leathwick, 2009). Les relations

inter-spécifiques sont inhérentes au fonctionnement écologique de la communauté et bien

que leur intégration suscite un intérêt grandissant actuellement, les données nécessaires

sont difficiles à acquérir (Lucas et al., 2023).

Les Joint-Species Distribution Models (JSDM)) font partie des approches permettant

de prédire directement la communauté dans son ensemble en tenant compte des interac-

tions potentielles (Ovaskainen, 2020). Cette catégorie de modèles, plus récente que les

SDM, permet de modéliser l’ensemble des espèces d’une communauté simultanément, en

30



Chapitre I. Introduction générale

considérant les liens entre toutes les espèces constituant la communauté (Pollock et al.,

2014). Contrairement aux SDM qui assument des réponses à l’environnement propres à

l’espèce, les JSDM assument des patrons de réponses communs, en fonction de traits auté-

cologiques similaires et/ou de relations phylogénétiques. À partir des données d’un assem-

blage d’espèces, ces modèles bayésiens construisent une matrice de co-occurrence des es-

pèces qui est reliée aux prédicteurs environnementaux (Ovaskainen, 2020). Ils permettent

la décomposition des co-occurrences entre espèces en patrons de réponses communs face

à l’environnement et en co-occurrence résiduelle, dont certaines peuvent retranscrire les

interactions biologiques. Ces modèles deviennent de plus en plus courant pour l’étude

des communautés marines, et commencent aussi à être appliqués avec succès aux espèces

aquatiques dulçaquicoles (voir Wagner et al. 2020 pour un exemple sur les poissons d’eau

douce). Néanmoins, le développement de ces modèles et notamment l’interprétation des

corrélations résiduelles sont en cours, et il apparaît toujours difficile de démêler les simples

co-occurrence des réelles interactions inter-spécifiques (Pollock et al., 2014).

L’un des objectifs de ce travail étant de comprendre les modifications de distribution

induites à l’échelle spécifique, les modèles à l’espèce semblent tout indiqué. De plus, les

modifications induites par les effets du changement climatique opèrent différemment sur

chaque espèce et ne sont pas homogènes à l’échelle de la communauté (Buisson et al.,

2008b ; Comte & Grenouillet, 2015 ; Floury et al., 2018). C’est pourquoi nous avons

préféré une modélisation espèce par espèce.

C.4. Modélisation de la distribution des abondances des espèces
C.4.1. Problématiques spécifiques à la modélisation de la distribution des abondances

La modélisation d’une donnée binaire comme la présence/absence d’une espèce est

devenue relativement classique, et les méthodes existantes offrent des résultats très perfor-

mants (Guisan et al., 2017). La littérature sur la modélisation de la distribution des espèces

en présence/absence, c’est-à-dire l’identification des aires de répartition, est foisonnante,

tant en publications qu’en outils informatiques. Par exemple, un récent recensement des

packages R dédiés à la modélisation en dénombre un total de 60, dont certains sont dédiés

à la modélisation de la distribution des abondances (Sillero et al., 2023). En revanche,

le développement des modèles de distribution des abondances qui soient performants et

applicables à un large panel d’espèces fait face à plusieurs verrous scientifiques (Potts &
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Elith, 2006 ; Waldock et al., 2021).

La première limite réside dans la disponibilité des données d’abondance de qualité à

large échelle (Thuiller, 2007). Les bases de données disposant d’une couverture spatiale

et d’un effort d’échantillonnage suffisants à large échelle (> 1 000 km2) pour plusieurs

espèces ne sont pas nombreuses. Néanmoins, grâce à certains suivis imposés par la ré-

glementation et à d’autres projets de suivis de la biodiversité, ce type de base de données

tend à se développer et à être mis à disposition publiquement (Chase et al., 2019 ; Comte

et al., 2021a). La qualité des données, liée à leur acquisition, peut également jouer sur les

performances des modèles d’abondance. Par exemple, des problèmes de détection peuvent

conduire le modèle à considérer qu’un habitat n’est pas favorable à une espèce alors qu’elle

n’a juste pas été contactée lors de l’échantillonnage (Vaudor et al., 2015 ; Guisan et al.,

2017). Des méthodes existent pour évaluer ces limites de détection et leurs impacts dans

la modélisation (Buisson & Grenouillet, 2009 ; Comte & Grenouillet, 2013b).

La seconde limite la plus importante est liée à la donnée d’abondance en elle-même.

Dans de très nombreux cas, la distribution des abondances présente une sur-inflation en

zéros, c’est-à-dire un grand nombre d’absence par rapport aux abondances>0 (Figure 11 ;

Potts & Elith, 2006). Cette asymétrie dans la distribution limite les performances d’un

grand nombre de catégories de modèles. Outre la sur-inflation en zéros, certaines espèces

peuvent présenter une sur-dispersion de leurs abondances, avec une queue de distribution

très étendue (i.e. quelques occurrences avec des abondances très élevées ; Figure 11), que

les modèles classiques ont du mal à reproduire. La sur-inflation en zéros et la sur-dispersion

vont souvent de pair, et la première est très importante chez les espèces rares (Jeliazkov

et al., 2022). En général, les modèles sont adaptés au cas par cas, en fonction de la distribu-

tion observée, et sont difficilement généralisables à un grand nombre d’espèces (Waldock

et al., 2021).

C.4.2. Les différentes stratégies de modélisation de la distribution des abondances

Les concepts écologiques expliquant la distribution des abondances des espèces consi-

dèrent que les processus à l’origine de la présence d’une espèce et ceux expliquant son

abondance sont différents (Chesson, 2000). En effet, les abondances seraient expliquées

par l’intervention de mécanismes très locaux, comme les interactions biotiques ou les pro-

cessus stochastiques de la dynamique de la population. Sous l’hypothèse de processus dis-
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Figure 11
Exemple de distribution avec une sur-inflation en zéros. Cet exemple montre aussi une

sur-dispersion de la distribution des abondances, avec quelques occurrences de fortes abondances

au-delà de 60 ind/100m2.

joints à l’origine des présences et des niveaux d’abondance, une approche possible est une

modélisation en deux étapes (Potts & Elith, 2006). Un premier modèle est dédié à prédire

les présences/absences de l’espèce, puis un second modélise les abondances sur les sites

où l’espèce est prédite présente par le premier modèle. Deux sous-catégories de ce type de

modèles sont fréquemment utilisés : les modèles delta et les modèles hurdle. Le modèle

delta considère que les absences sont générées par un processus unique, liée à la favorabi-

lité de l’habitat, tandis que le modèle hurdle considère que les absences proviennent d’une

composante liée à la favorabilité de l’habitat et d’une composante stochatisque (Potts &

Elith, 2006 ; Waldock et al., 2021).

Une autre stratégie considère les abondances, absences inclues, directement comme

variable réponse du modèle. Cela suppose que les mêmes processus déterminent l’aire

de répartition et les niveaux d’abondance de l’espèce modélisée. L’idée de réaliser un

modèle en un seul temps est plutôt séduisante, notamment de par sa simplicité et parce

qu’elle limite la propagation de l’erreur du premier modèle de présence/absence au second

modèle d’abondance.

C.4.3. Les différentes approches algorithmiques

Il existe de nombreux algorithmes pour la modélisation de la distribution des espèces

(Peterson et al., 2011 ; Guisan et al., 2017). Ils sont généralement regroupés en cinq caté-
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gories : les enveloppes géographiques ou climatiques, les méthodes de régression, les mé-

thodes de classification, les méthodes d’apprentissage (machine learning) et les méthodes

bayésiennes ; une sixième catégorie regroupe les approches mixtes (i.e. combinant plu-

sieurs des premières approches ; Guisan & Zimmermann 2000). Plusieurs études ont éva-

lué les performances de différentes approches et algorithmes pour modéliser la distribution

des abondances (e.g. Potts & Elith 2006 ; Waldock et al. 2021 ; Jeliazkov et al. 2022). Glo-

balement, les performances des modèles de distribution d’abondance n’atteignent pas ceux

de la modélisation des présences/absences et des développements sont encore nécessaires.

Au vu de l’état de l’art actuel, les méthodes de Machine Learning (ML) semblent offrir

les modèles de distribution des abondances avec les meilleures performances prédictives

potentielles (Waldock et al., 2021 ; Valavi et al., 2023). La distribution des abondances

est la résultante de nombreux facteurs, dont des processus stochastiques, qui se traduisent

par une relation complexe avec les conditions environnementales. Les méthodes de ML

permettent justement de modéliser des relations simples à complexes sans a priori sur leur

forme et sont plus flexibles (i.e. capables de s’adapter à différents jeux de données) que

les approches de régression (Valavi et al., 2023). Par exemple, elles sont capables de gérer

dans une certaine mesure la sur-inflation en zéros et la sur-dispersion de l’abondance sans

demander une paramétrisation au cas par cas. Elles ont par ailleurs montré de meilleures

capacités prédictives en-dehors du seul cadre écologique (Snelder et al., 2013). De plus,

le côté « boîte noire » de ces approches tend à se résorber avec le développement de mé-

thodes d’interprétation dédiées qui permettent de comprendre la relation entre la variable

réponse et les prédicteurs construite par le modèle (Olden & Jackson, 2002 ; Cha et al.,

2021 ; Molnar, 2022).

D. Cadrage de l’intérêt et de l’échelle d’étude de la thèse

D.1. Objectifs de compréhension des processus structurants les com-
munautés aquatiques dans un contexte de changements globaux

Les conséquences des changements globaux, notamment du changement climatique,

sur la biodiversité ont suscité un vif intérêt dans la compréhension des processus écolo-

giques en jeu dans la structuration des communautés (Baptist et al., 2014 ; GIEC, 2023).

La rapidité des modifications observées rend d’autant plus urgent ce besoin de connais-

sances. La menace du changement climatique vient s’ajouter aux nombreuses pressions
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déjà existantes sur les milieux aquatiques dulçaquicoles : changement d’usage des sols,

contrôle de l’hydrologie, pollution, espèces invasives et sur-exploitation (Dudgeon, 2019).

Ces milieux regroupent près d’un tiers de la faune vertébrée mondiale et font partie des

écosystèmes les plus menacés (Dudgeon, 2019).

D.2. Quelle échelle d’étude idéale? Le bassin versant

La construction de SDM à large échelle sont nécessaires pour produire des modèles

généralisables et comprendre les patrons de structuration globaux (Thuiller, 2007). En

hydrobiologie, plusieurs unités géographiques peuvent être considérées : le micro-habitat,

la portion de cours d’eau, le cours d’eau de sa source à son embouchure et le bassin versant.

Le bassin versant apparaît la meilleure échelle d’étude pour comprendre les processus qui

structurent les abondances à large échelle pour plusieurs raisons. (i) Il constitue une unité

écologique à part entière, un biome, qui peut être considéré relativement indépendant des

échanges exogènes car, bien que des flux entre bassins versants existent, ils restent minimes

par rapport aux flux intra-bassin. (ii) Du fait de son isolement, le bassin versant possède sa

propre histoire biogéographique et donc ses propres communautés. (iii) L’échelle du bassin

versant est plus adaptée qu’une étude à une échelle supra-régionale (Alabia et al., 2018).

En effet, les SDM construits sur des échelles très larges souffrent souvent d’un biais spatial

important, et ils sont encore plus limités dans l’exploration des patrons de distributions aux

échelles inférieures. De plus, le changement climatique présente une variabilité spatiale

importante, de même que la réponse des espèces à ce dernier, ce qui justifie d’autant de

travailler à une échelle régionale.

L’absence de données disponibles d’une résolution spatiale suffisante et ayant un lien

causal dans la distribution spatiale des espèces est souvent évoquée comme cause au

manque de performance des SDM d’abondance (Guisan et al., 2017). Par exemple, dans

le cas des organismes aquatiques, l’utilisation de la température de l’eau au lieu de la

température de l’air représenterait mieux les conditions de vie des organismes aquatiques

(Caissie, 2006). Ce type de données fines et à haute résolution spatiale sont disponibles

sur tout le réseau hydrographique du bassin versant de la Loire (∼105 km2), ainsi que les

données d’abondances de nombreux taxons. Par ailleurs ce bassin subit moins de pres-

sions anthropiques, notamment sur son hydromorphologie, par rapport à d’autres bassins

français (voir chapitre II ; Moatar et al., 2022). Le bassin versant de la Loire a donc été
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choisi comme modèle d’étude.

D.3. Objectifs de la thèse et organisation du manuscrit

La suite de ce manuscrit s’articule autour de six chapitres, chacun étant associé à un

objectif et à un axe de travail particulier (Figure 12). Le chapitre II présente le bassin

versant de la Loire, qui est la zone d’étude principale de ce travail, ainsi que la consti-

tution des jeux de données mobilisés. Le chapitre III a pour objectif de déterminer les

variables environnementales principales qui structurent les communautés d’organismes

aquatiques du bassin versant de la Loire, en évaluant d’une part l’intérêt d’inclure des

variables directes par rapport à des proxys (e.g. température de l’eau vs. température de

l’air), et d’autre part l’apport d’une approche multi-compartiments biologiques (poissons

et macroinvertébrés). La stratégie de modélisation des abondances des espèces de poissons

et de macroinvertébrés ligériennes ainsi que l’apport des relations trophiques dans les mo-

dèles sont présentés en chapitre IV. L’objectif principal est de proposer des modèles de

la distribution des abondances flexibles, et de construire des modèles performants pour

un maximum d’espèces de poissons et de genres de macroinvertébrés. L’objectif secon-

daire est d’évaluer l’intérêt d’intégrer des descripteurs des interactions biotiques dans la

modélisation. Le chapitre V évalue l’impact du changement climatique sur la distribution

potentielle des abondances à partir des modèles construits dans le chapitre précédent. Ce

chapitre présente ainsi les projection des distributions des abondances des espèces de pois-

sons et de genres de macroinvertébréss sous divers scénarios de changement climatique et

en évalue les effets sur la structuration spatiale des communautés aquatiques projetées. Le

chapitre VI clôture la présentation des analyses réalisées pendant la thèse par une évalua-

tion de la transférabilité des patrons spatiaux obtenus à l’échelle du bassin versant de la

Loire vers d’autres grands bassins versants français (i.e. la Seine, la Rhône et la Garonne).

Enfin, le chapitre VII présente la discussion générale et les perspectives de ce travail.
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Figure 12
Résumé graphique du plan du manuscrit. Les principales questions attenantes à chaque

chapitre sont illustrées par les bulles vertes. Les chapitres II à V portent exclusivement sur le

bassin versant de la Loire et le chapitre VI est étendu à la Seine, la Garonne et le Rhône.

Les analyses et résultats du chapitre III ont fait l’objet d’une publication dans la revue

Plos One en 2022. Le texte complet de l’article est disponible en annexe A.

� Picard, C., Floury, M., Seyedhashemi, H., Morel, M., Pella, H., Lamouroux, N.,

Buisson, L., Moatar, F., & Maire, A. (2022). Direct habitat descriptors improve the

understanding of the organization of fish and macroinvertebrate communities across

a large catchment. PLOS ONE, 17 (9), e0274167. doi : 10.1371/journal.pone.0274167
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D.4. Contexte et enjeux industriels

Ce travail de thèse s’inscrit dans un contrat CIFRE (Convention Industrielle de For-

mation par la Recherche) entre l’unité de recherche RiverLy de Institut National de Re-

cherche pour l’Agriculture, l’Alimentation et l’Environnement (INRAE) (Centre de Lyon-

Grenoble-Auvergne - Rhône-Alpes à Villeurbanne), et le Laboratoire National d’Hydrau-

lique et Environnement (LNHE) de la R&D d’Électricité De France (EDF) (Chatou) qui

travaillent en partenariat dans le cadre de l’équipe de recherche commune HYNES. En

tant qu’organisme de recherche public, INRAE vise à apporter des éléments scientifiques

de compréhension des écosystèmes relatifs à leur qualité, leur fonctionnement et leur dy-

namique. En tant qu’utilisateur de la ressource en eau, EDF s’intéresse à l’incidence en-

vironnementale des activités de production d’électricité et à l’évolution des communautés

aquatiques aux droits des ouvrages de production d’électricité sur les milieux aquatiques

et terrestres. D’autre part, l’entreprise est soumise à la réglementation concernant l’ex-

ploitation de la ressource en eau (e.g. seuil de température pour les rejets thermiques des

Centres Nucléaires de Production d’Électricité (CNPE)). Ces règles ont été établies à par-

tir de travaux scientifiques (Verneaux, 1977a) qui présentent un certain nombre de limites

au vu de leur ancienneté, de la zone géographique d’étude et des moyens analytiques mis

en place (Wasson, 1989). Dans le contexte du changement climatique, les hydrosystèmes

et les communautés aquatiques qui s’y trouvent ont commencé à changer, et ses modifica-

tions vont se poursuivre. La multiplication des récents évènements extrêmes qui se sont

produits en France (e.g. canicules et étiages historiques de la rivière Loire lors de l’été

2022) et ailleurs peuvent déjà en témoigner. Ces évènements provoquent un échauffement

des eaux sans précédents aux abords des CNPE et les limites réglementaires des rejets

thermiques sont de plus en plus souvent approchées, voire atteintes, et ce parfois en amont

des sites eux-mêmes. La survenue de ces changements appelle de plus en plus réguliè-

rement à une adaptation de la réglementation contexte actuel du changement climatique.

L’objectif industriel de ce travail de thèse est d’apporter des éléments de compréhension

quant au lien entre l’environnement changeant et les modifications attendues au niveau

des communautés aquatiques, afin de participer à l’anticipation de ces changements et à

l’adaptation des activités en lien avec ces hydrosystèmes.
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A. Présentation de la zone d’étude principale : le bassin versant de la Loire

Afin de répondre aux objectifs de ce travail de thèse, deux échelles d’étude ont été choi-

sies : (i) le bassin de la Loire pour la modélisation de la distribution spatiale des abondances

des espèces aquatiques et leur projection sous divers scénarios de changement climatique

(chapitres IV et V), et (ii) les quatre grands bassins de France métropolitaine (aussi appelée

échelle nationale ci-après) de la Loire, la Seine, le Rhône et la Garonne pour l’évaluation

de la similarité des patrons de structuration des abondances des communautés aquatiques

entre bassins versants (chapitre VI). Les données biologiques et variables environnemen-

tales utilisées à l’échelle nationale pour l’évaluation de la transférabilité sont présentées

dans le chapitre dédié (chapitre VI). Le bassin versant de la Loire a été choisi pour la mo-

délisation de la distribution des abondances car différentes données environnementales à

haute résolution spatiale et temporelle y sont disponibles. En effet, un grain spatial suf-

fisamment fin et l’utilisation de variables ayant un rôle causal (i.e. variables directes, par

opposition aux variables proximales, voir chapitre III) comme prédicteurs dans les mo-

dèles sont susceptibles d’améliorer la performance des SDM d’abondance (Irving et al.,

2022 ; Haesen et al., 2023). Ces variables à haute résolution ne sont pas disponibles sur

les autres bassins.

Dans ce chapitre, une première section présente les contextes biologiques et hydrocli-

matique de la zone d’étude principale, le bassin versant de la Loire. Une seconde section

présente la constitution du jeu de données biologique, de l’extraction de la base de don-

nées Naïades à l’application de différents filtres en vue des chapitres IV et V. Les variables

environnementales qui y ont été associées sont également présentées ici.

A. Présentation de la zone d’étude principale : le bassin
versant de la Loire

Le bassin versant de la Loire (ou bassin ligérien) est le plus grand de France, avec près

de 117 000 km2 de surface recouvrant environ 20% du territoire métropolitain et près de

88 000 km de réseau hydrographique (Descy, 2009 ; Beaufort et al., 2016). Le fleuve Loire

parcourt 1 012 km entre Gerbier-de-Jonc (Ardèche), sa source, au sein du Massif Central,

et Saint-Nazaire (Loire-Atlantique) son estuaire où il se jette dans l’océan Atlantique. Le

cours du fleuve suit un axe sud-nord jusqu’à Orléans où il s’infléchit sur un axe est-ouest

jusqu’à son estuaire (Figure 13). La Loire est le seul fleuve français à présenter ces deux

orientations cardinales perpendiculaires, ce qui a eu un impact important sur son histoire
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biogéographique durant les périodes glaciaires (Oberdorff et al., 2011). Ses principaux af-

fluents sont, par ordre d’importance des modules, la Vienne, l’Allier, la Maine (formée par

la confluence de la Sarthe et de la Mayenne et seul affluent important de la rive droite de

la Loire) et le Cher (Moatar et Dupont, 2016, Tableau 1.3). Elle traverse plusieurs grandes

agglomérations françaises telles que Roanne, Nevers, Orléans, Tours ou encore Nantes

(Figure 13). Au cours de son périple elle traverse une grande variété de géologies, de pay-

sages et de climats qui lui donnent son caractère unique en Europe. Le bassin de la Loire

bénéficie d’un climat continental et méditerranéen sur sa partie sud et d’un climat océa-

nique à mesure qu’on approche de son embouchure. Les précipitations annuelles cumulées

sont comprises entre 500 et 1 800 mm (1971- 2000) et les températures de l’air moyennes

entre 6 et 12,5 °C. Le bassin comprend des altitudes jusqu’à 1 850 m, et près d’un quart

de son linéaire hydrographique est situé à une altitude supérieure à 600 m (Beaufort et al.,

2016). Au niveau du Massif Central (Figure 13 - région A) le bassin est majoritairement

dédié à la sylviculture et à l’élevage, la topographie étant peu favorable à un autre type

d’exploitation (European Environment Agency, 2012). L’agriculture s’intensifie à mesure

qu’on s’éloigne de la source de la Loire (Figure 13 - régions B, C et D ; Moatar & Dupont

(2016)), avec la présence de grandes plaines céréalières dans le bassin sédimentaire pari-

sien (27 % de la surface agricole utile de blé tendre, 11 % de colza et 5 % de maïs) et un

important vignoble le long des coteaux ligérien. L’élevage ainsi que des polycultures sont

également présents dans ces zones.

Les données de température de l’eau qui ont été mobilisées dans ce travail n’existent

que pour la partie du bassin qui n’est pas soumise à l’influence des marées, c’est-à-dire

jusqu’à Montjean-sur-Loire. À ce niveau, exutoire du bassin, le module de la Loire atteint

830 m3·s à Montjean-sur-Loire (1863 - 2023). La partie aval du bassin n’est donc pas

considérée (exclusion de la région E sur la figure 13.a).

A.1. Régimes hydrologique et thermique

La variabilité spatiale du climat, de la géologie et des paysages, décrite à travers les

8 hydroécorégions de niveau 1 (Figure 13) conditionne les régimes hydrologique et ther-

mique des cours d’eau du bassin de la Loire.
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A.1.1. Hydrologie

Comme tous les bassins versants, le bassin ligérien est composé en majeure partie de

cours d’eau de tête de bassins avec un ordre de Strahler inférieur à 2, parmi lesquels 70%

des tronçons sont d’ordre 1. À l’exception des régimes d’influence nivale et glaciaire, le

bassin présente huit des douze régimes hydrologiques identifiés en France (Figure 14), ce

qui témoigne d’une grande diversité de conditions hydrologiques (Sauquet et al., 2000 ;

Moatar & Dupont, 2016). La haute Loire est caractérisée par un régime pluvio-nival, du

fait de la présence du Massif Central (altitude moyenne de la zone A de 1 009 m, débit

spécifique moyen de 11,5 l/s/km2), tandis que la basse Loire présente un régime pluvial

comme en témoigne les épisodes de crues et d’étiages intenses observés sur le fleuve (Moa-

tar & Dupont, 2016). L’hydrologie du fleuve montre une grande variabilité à court terme

mais aussi à long terme, due aux conditions météorologiques changeantes (Figure 14).

Les apports d’eaux souterraines, qui ont une influence importante sur l’hydrologie et la

thermie des cours d’eau, sont importants notamment dans le bassin sédimentaire parisien

(Moatar & Dupont, 2016).

En comparaison avec d’autres bassins, les contraintes d’origine anthropique rencon-

trées dans le bassin sont en moyenne moins élevées. Le nombre d’ouvrages contraignant

la dynamique fluviale n’est pas très élevé, et son espace de liberté au sein de sa plaine

alluviale est relativement bien conservé (Moatar et al., 2022). Parmi les ouvrages majeurs

existants qui régulent les écoulements de la Loire moyenne et aval, il convient de citer les

barrages de Villerest (volume de la retenue 68 à 232 millions de m3, hauteur 59 m) et de

Naussac (volume de la retenue 190 millions de m3 - hauteur 50 m; voir www.eptb-loire.fr)

avec un rôle d’écrêtement des crues et de soutien d’étiage. L’hydrologie puissante du fleuve

ainsi que sa dynamique sédimentaire intense lui valent le qualificatif de « dernier fleuve

sauvage d’Europe » (Moatar & Dupont, 2016).



(a)

(b)

Figure 14
Régimes hydrologiques observés dans le bassin versant de la Loire. (a) Huit classes

principales des régimes, les débits mensuels sont exprimés sous forme de rapports des débits

mensuels moyens interannuels (CM, en %) (b) localisation des stations avec leur régime

hydrologique indiqué. D’après Moatar & Dupont (2016).
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A.1.2. Thermie

Les températures de l’eau observées sur le bassin versant de la Loire sont soumises à

la diversité des conditions climatiques rencontrées : climat tempéré à l’est et océanique à

l’ouest, avec influence du Massif Central sur la haute Loire. Les plus faibles températures

sont observées sur les plus petits ordres de Strahler, en têtes de bassins, où la tempéra-

ture annuelle ne dépasse pas 13 °C (Beaufort et al., 2016). Les plus hautes températures

sont observées pour les grands cours d’eau, d’ordre de Strahler 8, comme le cours prin-

cipal de la Loire aval. Les régimes thermiques peuvent être classés en trois catégories

en fonction des facteurs climatique, lithologique et de la distance à la source (Figure 15 ;

(Beaufort et al., 2020b)). Le groupe 1 montre une variation annuelle importante (jusqu’à

18 °C d’amplitude à l’échelle de l’année) et des températures estivales qui excèdent 21 °C

en moyenne, contrairement au groupe 3 pour lequel les apports des nappes tamponnent

cette variation (amplitude annuelle de 9 °C et températures moyennes estivales autour de

15 °C) ; le groupe 2 présente un comportement intermédiaire.
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(a)

(b)

Figure 15
Régimes thermiques observés dans le bassin versant de la Loire. (a) Température de l’eau

moyenne mensuelle normalisée par la moyenne sur les trois groupes de stations identifiés. (b)

carte des régimes thermiques en fonction de leur facteur de contrôle identifié. La taille des cercles

est proportionnelle à l’ordre de Strahler. D’après Moatar & Dupont (2016) et Beaufort et al.
(2020b).
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A.2. La faune aquatique ligérienne et ses particularités

Le bassin ligérien fait partie des écorégions mondiales les moins riches en espèces pis-

cicoles (richesse spécifique entre 12 et 35 en moyenne sur la zone), les zones les plus riches

étant situées au niveau de l’équateur (avec une richesse pouvant dépasser 1 000 espèces ;

Oberdorff et al. (2011)). L’histoire biogéographique du bassin ligérien (voir chapitre I.B.1)

et la faible diversité d’habitats peuvent expliquer ce niveau de richesse inférieur par rapport

à d’autres régions du monde. Ces observations sont en accord avec le gradient latitudinal

observé par ailleurs chez les espèces terrestres, bien qu’elles soient moins contraintes dans

leurs déplacements (Griffiths, 2015). Ainsi, le bassin comporte plus de 60 espèces de pois-

sons et plus de 200 taxons de macroinvertébrés dont certains sont non natifs (Moatar &

Dupont, 2016 ; Keith et al., 2020). Les conditions hydro-climatiques particulières du bas-

sin lui valent quand même d’abriter certaines espèces remarquables. Les bassins de la

Vienne et de la Creuse abritent des populations de la grande mulette (Margaritifera auri-

cularia) et de la moule perlière (M. margaritifera) deux espèces patrimoniales très rares

à l’échelle mondiale et bénéficiant d’un statut de protection (annexe IV directive Habitats

et annexe II & III de la Convention de Berne ; Prié et al., 2014. La majorité des espèces

migratrices amphihalines présentent en France sont observées sur le cours de la Loire et

de nombreuses mesures de protection et de gestion viennent en soutien aux populations

d’espèces emblématiques comme le saumon Atlantique (Salmo salar ; Directive Habitats-

Faune-Flore & Convention de Berne).

Des couloirs de circulation entre les bassins versants et des apports exogènes, volon-

taires ou non, ont permis à des espèces non natives du bassin de s’y installer. Ces apports

d’espèces ont été observés dès l’Antiquité, avec l’introduction de la tanche et de la carpe

(Tinca tinca et Cyprinus carpio). Plus récemment, la circulation des espèces a été faci-

litée par la mise en place de canaux reliant des bassins versants autrefois non connectés.

Par exemple, le blageon, espèce endémique du Rhône, colonise actuellement le bassin

ligérien (Keith et al., 2020). L’arrivée de certaines espèces exogènes peut avoir un im-

pact sur les communautés natives de la Loire mais aussi sur les différents usages du bas-

sin. Par exemple, la moule zébrée (Dreissena polymorpha) a envahi les milieux jusqu’à

coloniser complètement les habitats disponibles, au détriment des espèces présentes. La

corbicule (Corbicula fluminea/fluminalis) est envahissante au même titre que la moule zé-

brée, et, grâce à sa grande capacité de filtration, elle participerait à l’oligotrophisation de
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la Loire (Diamond et al., 2022). Certaines espèces envahissantes peuvent interagir entre

elles, comme la crevette du Danube (i.e. Dikerogammarus villosus) qui voit son impact

sur les chaînes trophiques ligériennes s’accroître du fait de la présence de la moule zébrée

(invasional meltdown ; Gergs & Rothhaupt (2015)). Il semblerait que la colonisation des

milieux par ces espèces soit encore limitée par les conditions hydro-climatiques et l’équi-

libre des écosystèmes (Moatar & Dupont, 2016) mais ces conditions sont susceptibles

d’évoluer, notamment sous l’effet du changement climatique.

A.3. Tendance d’évolution sous l’effet du changement climatique
A.3.1. Les effets observés du changement climatique

L’influence du changement climatique se fait déjà sentir et risque de profondément

modifier les conditions hydro-climatiques du bassin versant de la Loire. Depuis 1963, la

température moyenne de l’eau estivale a augmenté de 0,44 °C par décennies, soit une

augmentation globale de + 2,5 °C entre 1963 et 2019 (Seyedhashemi et al., 2023). Le

réchauffement observé montre une nette accélération à partir de 1980 (Seyedhashemi et al.,

2023).

La complexité des processus structurants les communautés aquatiques et la multipli-

cité des pressions (e.g. anthropiques) qui engendrent leur modification rendent difficile

l’établissement d’un lien causal entre les évolutions hydroclimatiques et les changements

observés dans les communautés aquatiques. Néanmoins, l’analyse des tendances passées

montre que le changement climatique opère déjà sur les écosystèmes et entraînent des

modifications sur tous les niveaux d’organisation de la biodiversité depuis l’échelle cel-

lulaire avec des modifications physiologiques jusqu’à l’échelle des assemblages. L’impact

du changement climatique surpasse même parfois celui des pressions anthropiques, et va

jusqu’à modifier la structure des tailles des communautés (Daufresne & Boët, 2007). Les

espèces aquatiques montrent des changements dans leur distribution géographique, en-

traînant une réorganisation importante des communautés. Les communautés piscicoles se

déplacent pour suivre leur preferendum thermique, ce qui conduit à une augmentation

de la richesse spécifique locale en faveur des espèces thermophiles (Poulet et al., 2011 ;

Souchon & Tissot, 2012 ; Comte et al., 2013 ; Baptist et al., 2014). Les mêmes tendances

d’accroissement des abondances de taxons thermophiles et polluo-tolérants sont observées

chez les macroinvertébrés, au détriment des taxons typiques des milieux froids à forts cou-
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rants (Floury et al., 2013).

A.3.2. Projections des évolutions climatiques futures

De récentes études permettent de dresser la gamme de ces possibles évolutions (Seyed-

hashemi et al., 2022). Une diminution de la ressource généralisée en eau est attendue, avec

une élévation de la fréquence et de l’intensité des épisodes d’étiages sévères. Une augmen-

tation globale des températures de l’eau est également attendue, avec une augmentation

moyenne de 2 à 3 °C (Moatar & Dupont, 2016).

Ces changements environnementaux à venir auront certainement un effet important sur

les communautés aquatiques actuelles. Les projections futures laissent supposer une pour-

suite de ces tendances, avec un déplacement des communautés vers l’amont pour tenter de

suivre leur optimum thermique (Comte et al., 2013 ; Buisson et al., 2008b).

Faute de modèles d’abondance performants, les projections d’évolution des commu-

nautés aquatiques réalisées jusqu’ici se sont concentrées sur la présence ou l’absence des

espèces, qui prévoient une augmentation de la richesse spécifique locale du fait du glisse-

ment des communautés plus riches de l’aval vers l’amont. Les informations supplémen-

taires qui pourraient être apportées par des données d’abondance pourraient permettre de

mieux présager de la capacité des populations à perdurer dans le temps. De plus, l’utilisa-

tion de la richesse spécifique seule ne permet pas de retranscrire les changements de struc-

turation des communautés et peut masquer certains processus (Kuczynski et al., 2023).

Enfin, les modifications observées sur la richesse spécifique peuvent être décorrélés de

celles des abondances (Waldock et al., 2021).
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B. Constitution des jeux de données biologiques et environ-
nementaux

Cette section présente : (i) l’extraction et la mise en qualité des jeux de données biolo-

giques (bulle bleue sur la figure 16), (ii) le réseau qui constitue l’unité géographique pour

la modélisation sur le bassin de la Loire, et (iii) enfin, les variables environnementales

mobilisées (bulle verte et orange sur la figure 16) et leur raccord sur le réseau H.

Figure 16
Constitution du jeu de données pour la modélisation de la distribution des abondances des

poissons et des macroinvertébrés sur le bassin versant de la Loire. Les informations sur leur

nombre de taxons et de tronçons échantillonnés à partir de la base Naïades sont précisés. Les

variables sont regroupées par catégorie (i.e. biologique, hydroclimatique et pression anthropique)

et leur source est précisée.

B.1. Les données biologiques

La modélisation de la distribution des abondances à large échelle requiert des don-

nées d’abondance à haute résolution et représentatives des communautés rencontrées sur

le bassin (i.e. dans le cas présent le bassin versant d’un grand fleuve). La réglementation

mise en place suite à la Directive Cadre sur l’Eau (DCE; Commission Européenne, 2000)

a imposé le suivi de l’état des masses d’eau sur les plans biologiques, physico-chimiques

et morphologiques à l’échelle européenne. En France, c’est à l’Office Français pour la

Biodiversité (OFB), aux Directions Régionales de l’Environnement, de l’Aménagement et

du Logement (DREAL) et aux Agences de l’eau que cette mission de suivi a été confiée,

de même que la gestion et la diffusion des données collectées. Les échantillonnages sont
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réalisés suivant des protocoles standardisés afin d’assurer la reproductibilité et la compa-

rabilité spatiale et temporelle des suivis (Poulet et al. 2011).

Les données biologiques mobilisées au cours de cette thèse portent sur deux compar-

timents : les poissons et les macroinvertébrés. Les macroinvertébrés désignent l’ensemble

des invertébrés aquatiques mesurant plus de 0,5 mm (taille du vide de maille du filet Surber,

le plus couramment utilisé pour échantillonner les macroinvertébrés) durant leur dernier

stade de développement et au mode de vie épibenthiques, c’est-à-dire vivant en surface ou

dans les premiers centimètres des sédiments (Tachet et al., 2010). Outre la disponibilité

des données, le choix s’est porté sur ces deux compartiments biologiques pour plusieurs

raisons. Les poissons et les macroinvertébrés sont des organismes clés pour la bioindica-

tion de l’état des cours d’eau au travers de différents systèmes de notations du bon état

du système étudié. En effet, ils sont de bons intégrateurs des différentes perturbations que

subissent les écosystèmes aquatiques (Alric et al., 2020). D’une part, les espèces des deux

compartiments présentent différents preferenda concernant les conditions abiotiques de

leur milieu de vie (e.g. différentes préférences vis-à-vis du régime thermique, différentes

sensibilités aux polluants chimiques et organiques ; Tachet et al. 2010 ; Keith et al. 2020).

D’autre part, les poissons présentent des durées de vie assez longues, de l’ordre de quelques

années, et une mobilité à longue distance rapide. Cela leur permet d’éviter certains dan-

gers tout en intégrant certaines perturbations dont les effets sont plus lents (modifications

hydromorphologiques, pollutions chimiques, etc.). Les macroinvertébrés quant à eux pré-

sentent des cycles de vie plus rapides, avec plusieurs générations annuelles pour certains

taxons, ce qui les rend complémentaires des poissons car ils intègrent les perturbations

survenues sur un temps plus court. Par ailleurs, l’un des objectifs étant d’évaluer l’apport

des interactions biotiques pour la modélisation de la distribution des abondances, la com-

binaison de données sur les poissons et les macroinvertébrés permet de tester différents

types d’interactions (e.g. relations trophiques). En effet, les macroinvertébrés constituent

une ressource alimentaire essentielle pour un grand nombre d’espèces piscicoles (Mat-

thews, 1998 ; Gerking, 1994). Enfin, ces compartiments ont déjà fait l’objet d’un certain

nombre d’études dans un cadre similaire (e.g. Buisson et al. 2008a ; Comte & Grenouillet

2013b ; Maire et al. 2017).

Les communautés de poissons et de macroinvertébrés sont échantillonnées dans le

cadre de réseaux de suivis nationaux selon des protocoles normalisés (Poulet et al., 2011)
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dans le but de calculer différents indices de qualité biologique et de surveiller l’évolution

de ces communautés et de leurs milieux dans le temps (Commission Européenne, 2000).

Ces suivis permettent d’accumuler un grand nombre de données dont l’abondance des

taxons recensés. Les données sur les poissons ont régulièrement été mobilisées pour dif-

férents travaux sur la distribution des espèces et ses potentielles modifications sous l’effet

du changement climatique (Buisson & Grenouillet, 2009 ; Comte et al., 2013).

B.1.1. Les données piscicoles

Les données piscicoles sont issues de la base nationale publique de suivis réalisés par

l’OFB et mise à disposition sur le site Naïades (naiades.eaufrance.fr ; Poulet et al. 2011).

Les données de la base ont été extraites à l’échelle de la France métropolitaine le 10 mars

2020 (Office Français pour la Biodiversité, mars 2020). Elles ont été enrichies des don-

nées issues des suivis hydroécologiques réglementaires des CNPE d’EDF. Différents pro-

tocoles d’échantillonnage sont utilisés pour suivre les communautés des poissons. Tous les

protocoles sont basés sur la pêche à l’électricité et le nombre de points d’échantillonnage

dépend du gabarit de cours d’eau échantillonnés : pêche complète, pêche par ambiances

ou faciès, protocole grand milieu (accompagné de pêche partielle en berge) et échantillon-

nage ponctuel d’abondance (EPA). La quasi-totalité des opérations (> 95 %) utilisées dans

le cadre de cette thèse a été réalisée en pêche complète ou en protocole grand milieu. L’ex-

haustivité de l’échantillonnage varie en fonction du protocole, comportant plus ou moins

de points d’échantillonnage. Seule la pêche complète peut être considérée comme qua-

siment exhaustive puisque la station est délimitée par des filets en l’absence d’obstacles

infranchissables pour les poissons, et toute sa surface est parcourue avec l’anode deux à

trois fois. Ce protocole permet de contacter l’ensemble des espèces de poissons présentes

sur la station et d’obtenir une image représentative des abondances de chaque population,

bien que la détectabilité varie en fonction des espèces (Vaudor et al., 2015 ; Comte &

Grenouillet, 2013b). Chaque individu capturé est identifié à l’espèce, mesuré et pesé avant

d’être relâché à la fin de l’épisode de pêche (Tableau 1). Les opérations de pêche pour

lesquelles la surface échantillonnée n’était pas renseignée (86 opérations) ou semblait er-

ronée (surface d’échantillonnage > 10 000 m2 laissant penser à une erreur de saisie) ont été

corrigées quand cela était possible (recalcul de la surface échantillonnée avec la longueur

et la largeur prospectées durant l’échantillonnage ; approximation par la recherche d’autres
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opérations sur la même station), ou ont été retirées du jeu de données.
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Tableau 1
Liste des espèces de poissons présentes dans le jeu de données du bassin versant de la Loire.

La colonne « Code » présente les codes qui sont utilisés ensuite dans le manuscrit pour désigner

chacune des espèces de poissons.
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B.1.2. Les données macroinvertébrés

Les données macroinvertébrés à l’échelle nationale ont été obtenues auprès des Di-

rections Régionales de l’Environnement, de l’Aménagement et du Logement (DREAL),

puis bancarisées et fournies par INRAE. Ces données sont désormais disponibles dans

la base Naïades au même titre que les données poissons. Les macroinvertébrés sont sui-

vis selon plusieurs protocoles d’échantillonnage dont la différence majeure réside dans

le nombre d’échantillons collectés lors d’une opération. Le jeu de données macroinverté-

brés a été constitué sur la base de deux techniques d’échantillonnage : l’Indice Biologique

Global Normalisé (IBGN) et l’Indice Biologique Global adapté à la Directive Cadre sur

l’Eau (IBG-DCE; norme AFNOR 2009 XP T90-333). Les données d’abondance ont été

standardisées par la surface échantillonnée afin d’être comparables. L’identification des

macroinvertébrés est réalisée jusqu’au niveau du genre, voire de la famille pour certains

taxons dont l’identification au genre se révèle trop incertaine (e.g. Diptera, Dytiscidae).

En fonction des analyses réalisées au cours de la thèse, différents ordres de macroin-

vertébrés sont considérés. L’ensemble des ordres est considéré pour les analyses de la

structuration observée des communautés ainsi que pour l’analyse de la transférabilité entre

bassins versants (chapitres III et VI). La modélisation de la distribution étant basée sur le

principe de la niche écologique propre à une espèce (voir le chapitre I section C) ; une sous-

sélection de taxons est opérée en vue de la modélisation et est présentée dans le chapitre

dédié (chapitre IV). Le terme « taxon » est utilisé dans la suite du manuscrit pour désigner

les macroinvertébrés ou les données poissons et macroinvertébrés considérées ensemble.

Le jeu de données macroinvertébrés a fait l’objet d’une vérification sur la base des don-

nées de distribution connues et d’avis d’experts avec un focus particulier sur les ordres qui

ont été considérés pour la modélisation de la distribution de leur abondance, à savoir les

Éphéméroptères, Plécoptères, Trichoptères et Odonates (EPTO). En effet, ce sont pour ces

ordre bio-indicateurs que les connaissances ont permis la validation d’un grand nombre de

genres pour la modélisation, contrairement à d’autres ordres ; il a donc été jugé préférable

de se concentrer sur les ordres comportant le plus grand nombre de genres validés pour

la modélisation. De plus, les EPTO sont souvent considérés car ils sont présents tout le

long du gradient amont-aval des cours d’eau et présentent une grande diversité de genres

et d’écologies. Pour chaque genre, la distribution observée dans le jeu de données a été

comparée aux distributions des différentes espèces du genre répertoriées dans l’inventaire
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de l’Office Pour les Insectes et leur Environnement (OPIE) (voir www.opie-benthos.fr).

Lorsque la distribution observée dans le jeu de données était trop différente de la distri-

bution connue dans les données de l’OPIE, le genre était écarté du jeu de données. La

comparaison des distributions entre le jeu de données et les données de l’OPIE a aussi

permis d’identifier les genres mono-spécifiques en vue de la modélisation de la distribu-

tion réalisée en chapitre IV. Cette première sélection a été validée par des experts (com-

munication personnelle avec Maxence Forcellini, Bertrand Launay et Julien Barnasson ;

observatoire-rhodanien.fr ). Le tableau 2 présente la liste des genres EPTO présents dans

le jeu de données et leur statut de validation. Au total, 188 genres tous ordres confondus

ont été validés dont 99 EPTO : 22 Éphéméroptères, 15 Plécoptères, 44 Trichoptères et 18

Odonates.
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Tableau 2
Liste des genres de macroinvertébrés pour les EPTO et du statut de validation de la donnée

pour chaque genre. ok : les données pour ce genre sont considérées validées, expert : donnée

invalidée par expertise, manque d’infos : le genre est retiré faute d’informations suffisante pour

valider la donnée.
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B.1.3. Sélection de la période temporelle sur les jeux de données biologiques

Les deux jeux de données biologiques sont constitués d’opérations d’échantillonnage

réalisées sur plusieurs années. Afin de limiter l’influence des dynamiques temporelles

long-terme, une restriction de la période temporelle a été appliquée sur les deux jeux de

données biologiques. Au final, une période de 11 ans, de 2007 à 2017 a été retenue (Fi-

gure 17). L’échelle décennale est également assez courte pour s’affranchir des processus

évolutifs qui pourraient avoir lieu dans les communautés étudiées (Tison-Rosebery et al.,

2022). Cette sélection permet de réduire le nombre de stations qui n’ont été échantillon-

nées qu’une seule fois (n = 263 contre 546 stations entre 1994 et 2017) au cours de la

période et pour lesquelles le risque est plus élevé d’avoir une image moins représentative

de la communautés en place sur la station. Dans la même logique, les échantillonnages

poissons et macroinvertébrés se répartissent sur différents mois de l’année et la majorité

ont lieu durant les périodes estivales et automnales. Le choix a été fait de restreindre les

données aux échantillonnages entre les mois de juin et octobre inclus, période comportant

la majorité des opérations d’échantillonnage.

(a) Période 1994 - 2017 (b) Période 2007 - 2017

Figure 17
Répartition du nombre de stations en fonction de leur nombre d’opérations

d’échantillonnage de la faune piscicole pour la période initiale 1994-2017 (a) et la période

retenue 2007-2017 (b) pour les analyses des communautés de poissons et de macroinvertébrés.
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B.2. Le réseau H comme unité géographique

Les données biologiques ont été raccordées au réseau H qui constitue l’entité géo-

graphique d’étude. Le réseau H est basé sur une simplification du réseau Temperature

NETwork (T-NET) (Beaufort et al., 2016) qui a dû être opérée dans le but de raccorder les

données biologiques à un plus grand nombre de variables environnementales (e.g. proba-

bilité d’intermittence des cours d’eau disponible sur le réseau RHT, qui ne tient pas compte

des cours d’eau d’ordre 1 ; pour plus de détails sur la jointure des réseaux T-NET et RHT

voir l’Annexe C). Il représente le réseau hydrographique du bassin versant de la Loire, de la

source du fleuve jusqu’à Montjean-sur-Loire qui est la limite amont de la zone d’influence

des marées. Il comprend 33 711 tronçons de cours d’eau d’une longueur moyenne de 1,85

± 1,63 km (Figure 18).

La première étape a consisté à projeter les stations de suivis biologiques sur le réseau

H. L’ensemble des traitements Systèmes d’Informations Géographiques (SIG) présentés

ci-après ont été réalisé dans le logiciel de programmation R avec l’aide des packages sf et

maptools (Pebesma, 2018 ; Bivand & Lewin-Koh, 2022 ; R Core Team, 2022). Les stations

de suivis hydrobiologiques poissons et macroinvertébrés ont été projetées sur le tronçon

de H le plus proche dans un rayon limite de 600 m pour les poissons et 200 m pour les

macroinvertébrés. 20 stations poissons et 65 stations macroinvertébrés n’ont pas pu être

projetées car elles sont toutes situées en-dehors de l’emprise du réseau H, dans la zone

d’embouchure de la Loire en aval de Montjean-sur-Loire. Les stations projetées à une dis-

tance supérieure à 50 m ont été vérifiées une par une (poissons n = 113, macroinvertébrés

n = 10), et si nécessaire leur position a été corrigée (i.e. ré-attribution au bon tronçon H)

voire supprimée lorsqu’aucun tronçon H ne semblait correspondre. Cette vérification a

permis d’identifier 35 mauvaises projections de stations poissons et 1 station macroinver-

tébrés dans des canaux, ou des bras morts. Au total, 492 stations poissons et 1 093 stations

macroinvertébrés ont été raccordées au réseau H (Figure 20).

Afin d’étudier les deux compartiments biologiques simultanément, un troisième jeu

de données a été constitué en identifiant les tronçons portant à la fois au moins une station

d’échantillonnage piscicole et au moins une station d’échantillonnage macroinvertébrés.

Il peut s’agir de la même station de suivi ou de plusieurs stations proches portées par le

même tronçon. Ce troisième jeu de données, appelé « commun », concerne 408 tronçons,

ce qui représente 84 % du jeu poisson et 38 % du jeu macroinvertébrés.
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B. Constitution des jeux de données biologiques et environnementaux

Figure 18
Représentation du réseau H sur le bassin versant de la Loire (N = 33 711 tronçons). Les

tronçons de ce réseau constituent notre unité géographique pour la modélisation de la distribution

spatiale des abondances. Remarque : bien que le réseau H ne couvre pas la partie du bassin de la

Loire influencé par la marée, en aval de Montjean-sur-Loire, l’ensemble du bassin est représenté

dans les cartographies présentées dans ce manuscrit.
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Figure 19
Schéma de l’extraction et du traitement des données biologiques.
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Chapitre II. Présentation de la zone d’étude et des données utilisées

B.2.1. Calcul du peuplement moyen par tronçon

Les données sur les peuplements de poissons et de macroinvertébrés sont issues de

suivis pluriannuels dont la fréquence d’échantillonnage varie en fonction du type de suivi

réalisé sur la station, généralement entre deux à cinq ans. Par conséquent, l’effort d’échan-

tillonnage varie d’une station à l’autre sur la période 2007-2017 (entre 1 et 23 opérations

d’échantillonnage par station). Afin d’obtenir une vision du peuplement moyen sur cette

période et sur tous les tronçons du réseau échantillonnés, les abondances pour chaque es-

pèce ont été rapportées en Captures Par Unités d’Effort (CPUE) moyennes interannuelles

(voir calcul ci-dessous). L’unité spatiale des analyses étant le tronçon, les données des sta-

tions se trouvant sur un même tronçon ont été rassemblées par calcul de la CPUE moyenne

pour chaque taxon sur la période considérée. Le calcul d’un peuplement moyen sur chaque

tronçon permet de lisser les effets d’événements exceptionnels (i.e. hyperabondance ponc-

tuelle) ou les incertitudes liées à l’échantillonnage (e.g. multiplie les chances de rencontrer

toutes les espèces) et d’obtenir l’image la plus représentative de la structure des abondances

des peuplements en place sur les tronçons sur la période d’étude.

CPUEtaxa =

∑N
1 CPUEoperation

N

où N : nombre d’opération d’échantillonnage sur le tronçon.

B.3. Les données environnementales du bassin versant de la Loire

Les données environnementales telles que la température de l’eau, le pH, le débit sont

mesurées à l’occasion des pêches et aussi sur d’autres réseaux dédiés (e.g. réseau natio-

nal thermique de l’OFB), mais les couvertures spatiale et temporelle de ces données reste

limitée à l’instant et au lieu de la mesure. Pour pallier ce manque, des modèles simulant

certaines de ces variables environnementales ont été développés sur des réseaux hydro-

graphiques à l’échelle de bassin versant. Ils permettent d’obtenir une vision spatialement

complète des conditions environnementales rencontrées par les communautés aquatiques

tout au long de l’année, parfois sur plusieurs décennies. Les données mobilisées ici pour

retranscrire la thermie, l’hydrologie et des informations sur la topographie (i.e. pente, al-

titude, distance à la source) des cours d’eau proviennent de ce type de modèles. Enfin, les

données de pressions d’origine anthropique comme l’occupation des sols, les obstacles à
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B. Constitution des jeux de données biologiques et environnementaux

la continuité écologique ou l’urbanisation ont été collectées auprès de différentes bases de

données ou organismes.

B.3.1. Descripteurs du débit et de l’habitat hydraulique local

L’hydrologie et l’habitat hydraulique participe à sélectionner les espèces présentes en

un endroit donné de la rivière, en fonction de leur capacité de nage ou de leur besoin en

oxygène (Huet, 1949 ; Morel et al., 2020). Des descripteurs des débits ont été calculés

à partir des simulations hydrologiques réalisées avec le modèle semi-distribué EROS du

Bureau de Recherches Géologiques et Minières (BRGM) (Sauquet et al., 2000 ; Seyedha-

shemi et al., 2022). Les travaux de Morel et al. (2020) ont ensuite permis de caractériser

les géométries hydrauliques de la rivière hauteur (h) et largeur (l), à partir des modèles

statistiques de géométrie hydraulique et du débit journalier simulé par EROS en assumant

une section de rivière rectangulaire et constante pendant 24 heures. Les équations de calcul

de h et l sont :

l = L50me

(
Q

Q50

)bme

h = H50me

(
Q

Q50

)fme

où Q est le débit journalier moyen fourni par le modèle hydrologique EROS, Q50

le débit médian et L50me et H50me sont respectivement la largeur et la hauteur en eau

associées, et bme et fme sont respectivement les exposants spécifiques à chaque tronçon,

définis d’après le climat, l’hydrologie, la topographie et des descripteurs de l’occupation

des sols définis par Morel et al. (2020). La vitesse de courant est ensuite calculée comme

suit :

v =
Q

l + h

B.3.2. Descripteurs de la température de l’eau

La température de l’eau joue un rôle majeur dans la structuration des communautés

aquatiques, notamment ses valeurs extrêmes (Verneaux, 1977a ; Laffaille et al., 2020 ;

Matthews, 1998 ; voir chapitre I). Néanmoins, comme pour d’autres variables, la mesure

de la température de l’eau est impossible à obtenir sur l’ensemble du réseau hydrogra-
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Chapitre II. Présentation de la zone d’étude et des données utilisées

phique d’un bassin versant car cela demanderait des moyens humains et financiers co-

lossaux. Elle est donc bien souvent approchée par la température de l’air qui ne permet

pas de retranscrire toute la variabilité spatio-temporelle des régimes thermiques des cours

d’eau (Caissie, 2006 ; Culler et al., 2018). Par exemple, des changements très locaux de la

température de l’eau peuvent être induits par des apports d’eau plus fraîche provenant des

nappes souterraines (Seyedhashemi et al., 2021a ; Beaufort et al., 2020a). Récemment, des

modèles à base physique ont été développés dans le but de simuler la température de l’eau

et sa variabilité (Beaufort et al., 2016)) mais ils n’ont été que rarement mobilisés dans un

cadre écologique (Ficklin et al., 2012 ; Leach & Moore, 2019).

Les données de température de l’eau proviennent des simulations journalières issues

du modèle T-NET sur la période 2007-2017 (Beaufort et al., 2016 ; Seyedhashemi et al.,

2023 ; Figure 21). Le modèle T-NET est basé sur le concept d’équilibre thermique et la

propagation du signal thermique de l’amont vers l’aval (Figure 21). Il utilise des variables

de forçage climatique et hydrologique (base Système d’Analyse Fournissant des Rensei-

gnements Adaptés à la Nivologie (SAFRAN) et modèle Ensemble de Rivières Organisé

en Sous bassins (EROS)), des paramètres topographiques et représentatifs de la végétation

rivulaire (Loicq et al., 2018) pour calculer la température de l’eau sur le réseau du même

nom (N = 52 278 tronçons).

B.3.3. Méthode de calcul des métriques de la température de l’eau et des variables
hydrauliques sur la période 2007 - 2017

Différentes métriques ont été calculées pour capter les régimes moyens et les variabi-

lités de la température de l’eau et des variables hydrauliques sur la période d’étude, soit

2007 - 2017. Les métriques utilisées sont la moyenne interannuelle des températures de

l’eau, l’écart-type ainsi que les percentiles 10 et 90 (i.e. respectivement les valeurs in-

férieures aux 10% et 90% des valeurs rencontrées). Elles ont été calculées à partir des

simulations journalières de la température de l’eau et des débits issus respectivement des

modèles T-NET et EROS. Les moyennes de l’ensemble des valeurs journalières sur une

année ont été calculées, puis ont servi au calcul de la moyenne interannuelle (i.e. moyenne

interannuelle = moyenne des moyennes annuelles).

Les cartographies des moyennes interannuelles de l’eau et de la hauteur en eau sont

présentées en Figure 22. Elles illustrent l’évolution des valeurs de chacune des variables

le long du gradient amont-aval, avec un accroissement des valeurs à mesure que la taille
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B. Constitution des jeux de données biologiques et environnementaux

Figure 21
Données d’entrée du modèle T-NET. Les variables météorologiques proviennent de la base

SAFRAN, les variables de forçages hydrauliques du modèle EROS, les données

géomorphologiques du MNT 25 m et les données sur la végétation rivulaire de SYRAH. EROS

simulent les débits en sorties des 368 sous-bassins ; ils servent à la reconstruction des débits sur

chacun des tronçons. D’après Beaufort et al. (2016).

du cours d’eau augmente.
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(a)

(b)

Figure 22
Cartographie des moyennes interannuelles de la hauteur en eau (en m; a) et de la
température de l’eau (en °C; b) représentées sur le réseau H (N = 33 711 tronçons).
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B.3.4. La probabilité d’intermittence des cours d’eau

L’intermittence des cours d’eau est variable d’une rivière à l’autre et participe aux ré-

gimes des perturbations qui façonnent les communautés aquatiques (Statzner & Higler,

1986 ; Allen et al., 2020). Snelder et al. (2013) ont établi une probabilité d’intermittence

annuelle des cours d’eau du réseau hydrographique français à partir d’un modèle de clas-

sification (Random Forest (RF)). Le modèle repose sur les données de jaugeage (N = 628

stations) issues de rivières où les régimes hydrologiques sont considérés faiblement per-

turbés. Les données proviennent des stations suivies sur une période de 23 à 35 ans, entre

1975 à 2009, et sans interruption de suivi supérieur à 20 jours consécutifs dans l’année.

La proportion de jours sans écoulement est la plus élevée entre les mois de juillet et

octobre. L’intermittence des cours d’eau dépend de multiples facteurs physiques et est la

plus élevée dans les zones avec de faibles précipitations annuelles et de fortes températures

de l’air, ainsi que pour des bassins de pentes abruptes, petits et de forme allongée, ce qui

correspond majoritairement aux cours d’eau de petits ordres (Snelder et al., 2013). Les

probabilités d’intermittence des cours d’eau ont été extraites du réseau RHT et associées

à notre réseau H (Figure 23).
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Figure 23
Cartographie de la probabilité d’intermittence des cours d’eau.

B.3.5. Intégration des pressions anthropiques du bassin ligérien

Les modèles EROS et T-NET nous fournissent respectivement les simulations des ré-

gimes hydrologiques et thermiques des cours d’eau sans tenir compte des influences an-

thropiques comme les barrages, les grandes retenues d’eau ou encore l’occupation des

sols. Des travaux sont nécessaires pour intégrer ce type d’influence dans la modélisation

de la température (Seyedhashemi et al., 2021a). Dans le but de tenir compte des influences

anthropiques directes sur nos données biologiques, diverses variables environnementales

ont été intégrées, chacune représentant différents types de pressions : (i) les pressions liées

à l’occupation du sol, comme l’agriculture ou les milieux urbains, via Corine Land Co-

ver (CLC), (ii) les données de recensement des populations humaines issues de l’Institut

National de la Statistique et des Études Économiques (INSEE) et (iii) les pressions sur la

continuité écologique via des indices calculés sur la base du Référentiel des Obstacles à
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l’Écoulement (ROE).

(i) L’occupation des sols

Les données d’occupation des sols, comme l’agriculture ou les surfaces forestières, ont été

extraites depuis la base CLC, (version de 2012 ; European Environment Agency 2012).

Les taux d’urbanisation et d’agriculture sont les paramètres les plus discriminants dans

la composition des communautés aquatiques car ils sont à l’origine d’apports de matières

potentiellement néfastes pour les organismes aquatiques (matières organiques, pollutions

d’origine chimique ; Gao et al. 2023 ; Park et al. 2006 ; Malmqvist & Rundle 2002). Un

gradient d’occupation des sols a donc été construit à partir des données de CLC et de la

méthode suivante. Une zone tampon d’un rayon de 100 m a été construite autour de chaque

tronçon T-NET afin d’intersecter l’occupation du sol (code de niveau 3) aux abords directs

du cours d’eau. Les codes de CLC ont été regroupés par catégorie d’anthropisation comme

suit :

• Agriculture intensive : 211, 212, 213, 221, 222, 223, 241, 242

• Espaces naturels ou peu anthropisés : 311, 312, 313, 321, 322, 323, 324, 331, 332,

333, 334, 335, 411, 412, 421, 422, 423, 511, 512, 521, 522, 523

Une Analyse en Composante Principale (ACP) a ensuite été réalisée sur la base des

groupes « agriculture intensive » et « espaces naturels ou peu anthropisés » afin de repré-

senter un gradient du niveau d’anthropisation des sols aux abords des cours d’eau. Sur la

base de cette ACP, une unique variable, nommée agrsyn, synthétisant le niveau d’anthro-

pisation aux abords directs des cours d’eau a été retenue (Figure 24 ; 97% de variabilité

portés par l’axe 1). Cette variable synthétique caractérise un gradient de milieux forestiers

et naturels sur les faibles valeurs de l’axe d’ACP, et des milieux très anthropisés comme

les milieux d’agriculture intensive vers les fortes valeurs d’axe de l’ACP.
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Figure 24
Cartographie de la variable synthétique, agrsyn, issue d’une ACP caractérisant

l’anthropisation des sols aux abords directs des cours d’eau.

(ii) Densité de population aux abords des cours d’eau

Afin d’approcher plus spécifiquement l’occupation urbaine aux abords des cours d’eau,

les données issues de l’INSEE ont été mobilisées (INSEE, 2021). L’intersection des couches

SIG comportant le nombre d’habitants avec un buffer de 100 m autour de chaque tronçon

T-NET a été effectuée. Pour chaque tronçon qui intersecte plusieurs polygones de diffé-

rentes densités de populations, la densité moyenne pondérée par la surface intersectée est

calculée. La variable finale est exprimée en nombre moyen d’habitant/km2 dans le buffer

pour chaque tronçon (Figure 25).
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Figure 25
Cartographie de la densité de population aux abords directs des cours d’eau (dans un buffer

de 100 m).

(iii) Les obstacles à la continuité écologique

Le référentiel des obstacles à l’écoulement recense l’ensemble des ouvrages en long ou

en travers du lit des cours d’eau sur l’ensemble du réseau hydrographique français. Sur le

bassin de la Loire, 28 766 ouvrages y sont recensés (extraction réalisée le 17 novembre

2021 ; Figure 26) dont des seuils en rivière, des barrages et des obstacles induits par des

ponts, avec une hauteur de chute moyenne de 1,6 m à l’échelle de l’ensemble du bas-

sin (www.eptb-loire.fr). Leur susceptibilité à entraver la continuité écologique peut être

estimée par différents indices, comme l’Information sur la Continuité Écologique (ICE)

développée par l’Office National de l’Eau et des Milieux Aquatiques (ONEMA; Baudoin

et al. 2014), qui est basée sur la hauteur de chute et les capacités de franchissement des

espèces. Cependant, les informations nécessaires à l’attribution d’une note de «franchissa-
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bilité » ne sont pas disponibles pour l’ensemble des ouvrages recensés dans le référentiel,

notamment sur les ouvrages de moindre importance localisés en tête de bassin. De plus, le

recensement des ouvrages n’est pas exhaustif bien que le bassin de la Loire soit l’un des

mieux renseignés au niveau national.

Figure 26
Ouvrages référencés dans le référentiel des obstacles à l’écoulement (n = 28 766). Les

ouvrages d’une hauteur supérieure à 10 m sont représentés en rouge.

Des indices facilement mobilisables ont donc été développés dans le but de mesurer

l’influence des obstacles sur la continuité écologique : (i) la densité d’ouvrage, (ii) le taux

de fractionnement et (iii) le taux d’étagement (Vierron & Steinbach, 2020). La densité

d’ouvrage mesure le taux d’ouvrage par linéaire hydrographique. Le taux de fractionne-

ment rapporte la somme des chutes artificielles sur le linéaire hydrographique, afin de

caractériser l’effet barrière à la migration induit par les ouvrages. Il représente en quelque

sorte la densité d’ouvrages pondérée par leur hauteur de chute. Le taux d’étagement rap-

porte la somme des chutes artificielles sur la dénivellation naturelle du cours d’eau afin
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de tenir compte de l’effet retenue des ouvrages. Considérant que les ouvrages majeurs les

plus impactants pour les communautés aquatiques ont été recensés dans le ROE, les ou-

vrages potentiellement manquants sur les tronçons ne portant pas de note (majoritairement

des tronçons de têtes de bassins) ont probablement un impact plus limité. La note de 0 a

donc été affectée à ces tronçons, au contraire de ce qu’on choisit les auteurs de la méthode

initiale. Des détails supplémentaires sur ces indices et leur modalité de calcul peuvent être

trouvés dans le rapport de Vierron & Steinbach (2020).

L’utilisation de ces indicateurs de pressions à la continuité écologique dans les SDM

permet d’intégrer un aspect de la composante dispersion parmi les facteurs structurants la

distribution spatiale des espèces (i.e. composantes abiotiques, biotiques et dispersion du

diagramme BAM; Figure 3).
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B. Constitution des jeux de données biologiques et environnementaux

B.4. Représentativité des conditions environnementales du bassin dans
les jeux de données biologiques

Les jeux de données biologiques sont issus d’un échantillonnage des cours d’eau répar-

tis sur l’ensemble du réseau hydrographique ligérien (Figure 20). Les localisations géo-

graphiques des stations ont été choisies pour être représentatives de l’ensemble des condi-

tions biologiques et environnementales rencontrées sur le bassin versant de la Loire. Afin

de s’assurer de la représentativité des données issues des stations de suivi, les gammes

de valeurs de chaque paramètres rencontrés sur les stations sont comparés à celles du ré-

seau. Ici, une comparaison supplémentaire de la représentativité des ordres de Strahler est

réalisée.

Les jeux de données constitués à partir des tronçons portant une station de suivi hy-

drobiologique sont jugés représentatifs des conditions moyennes rencontrées sur le bassin

versant de la Loire (Tableau 3 et Figure 28). En effet, les gammes de valeurs couvertes

par chacun de ces deux jeux de données (i.e. poissons et macroinvertébrés) sont proches

de celles observées sur l’ensemble du réseau H, hormis pour les valeurs extrêmes qui cor-

respondent aux extrêmes amont et aval du gradient environnemental, et qui n’ont été que

rarement échantillonnés (Tableau 3). Le faible nombre de tronçons échantillonnés avec des

valeurs de pente > 0,2 et des taux d’étagement > 0,4, notamment pour les poissons, est lié

à la répartition des tronçons échantillonnés, dont certains sont localisés sur des portions

très amonts et abrupts du bassin ligérien. Ces tronçons représentent une minorité du réseau

hydrographique considéré (quelques dizaines de tronçons sur les 33 711).

(a) (b) (c)

Figure 28
Représentativité des ordres de Strahler dans chacun des jeux de données : (a) réseau H

complet (N = 33 711), (b) poisson (N = 484) et (c) macroinvertébrés (N = 1077).

78



Tableau 3
Gamme de valeurs des variables environnementales dans chacun des jeux de données.
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En résumé ...
� Le bassin versant de la Loire regroupe une diversité de conditions hydro-

climatiques qui façonne le gradient amont-aval et la succession des commu-

nautés aquatiques ;

� Le réseau H constitue l’unité géographique d’étude (33 711 tronçons d’une

longueur moyenne de 1,85 ± 1,63 km) et regroupe des données sur les abon-

dances de 42 espèces de poissons (N = 484 tronçons échantillonnés) et 188

genres de macroinvertébrés (dont 55 d’EPTO; N = 1 077 tronçons échan-

tillonnés)

� Les variables environnementales suivantes ont été intégrées : la topographie

(pente), la température de l’eau et les variables hydrauliques (hauteur et lar-

geur en eau, vitesse du courant ; régimes moyens et amplitude), la probabilité

d’intermittence des cours d’eau, le gradient agricole, la densité de population

et des indicateurs de la pression sur la continuité écologique ;

� Les conditions environnementales rencontrées sur les stations biologiques

sont représentatives des conditions moyennes rencontrées sur le bassin ver-

sant ligérien.
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Chapitre III

Apport des variables directes et

de l’approche

multi-compartiments pour

l’analyse de la structuration des

communautés aquatiques à

l’échelle d’un grand bassin

versant



A. Introduction

A. Introduction

Un postulat très répandu stipule qu’à large échelle les différents compartiments biolo-

giques des milieux aquatiques (e.g. poissons, macroinvertébrés, macrophytes) s’assemblent

et se structurent en fonction de filtres environnementaux similaires, et forment ainsi des

patrons spatiaux semblables (Paavola et al., 2006 ; Dolph et al., 2011). La plupart des

études se concentrent donc sur un unique compartiment aquatique, en assumant sa repré-

sentativité des autres groupes (Heino, 2010 ; Stewart et al., 2018 ; Vehanen et al., 2020).

Cependant, de récentes études ont questionné ce postulat et évalué la concordance entre

compartiments biologiques à différentes échelles spatiales. Par exemple, Backus-Freer et

Pyron (2015) ont montré que la prédiction de la distribution spatiale des macroinvertébrés

est meilleure avec les variations environnementale locales (e.g. turbidité) contrairement

aux poissons, d’où la faible concordance entre ces deux compartiments. D’autres études

ont suggéré que la concordance des patrons spatiaux entre organismes aquatiques pourrait

augmenter avec l’échelle spatiale, probablement du fait d’une moindre contribution des

processus locaux à large échelle (i.e. régionale). De plus, la concordance spatiale entre

communautés pourrait résulter d’autres processus que les filtres environnementaux, même

à large échelle. Par exemple, les interactions biotiques, les dynamiques de dispersion (voir

le diagramme BAM présenté au chapitre I section A), l’effet d’échelle ou encore l’homo-

généisation des assemblages entraînée par la perte de taxons (Jackson et al., 2001 ; Olden,

2006 ; Dolph et al., 2011). La considération de multiple compartiments biologiques dans

l’investigation des processus écologiques à large échelle apparaît alors pertinente, voire

nécessaire, pour assurer des résultats intégrateurs et généralisables. Cela permet d’iden-

tifier des patrons à l’échelle de l’écosystème, et pas seulement de la population ou de la

communauté.

L’utilisation de variables dites « proxies » peut également limiter la compréhension

des écosystèmes aquatiques et leur fonctionnement. Les variables proxies sont les va-

riables classiquement utilisées pour approcher les conditions réellement endurées par les

organismes, lorsque ces dernières ne sont pas accessibles (e.g. température de l’air pour

approximer celle de l’eau) ou qui mesure une caractéristique générale du cours d’eau qui

n’est pas en relation directe avec l’habitat des organismes (e.g. les débits pour la vitesse

de courant) (Caissie, 2006). De nombreuses études doivent se reposer sur ces variables

proxies en l’absence de variables plus fines, précises et disponibles à large échelle (e.g.
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couvrant l’ensemble d’un réseau hydrographique) ou sur une période temporelle suffisante

(Maire et al., 2017 ; Floury et al., 2021). Par opposition, les variables directes sont celles

qui constituent directement les conditions environnementales endurées par les organismes,

c’est-à-dire leur habitat (Irving et al., 2022).

Dans ce chapitre, la concordance entre les patrons de structuration des communautés

de poissons et de macroinvertébrés est évaluée, en supposant, au regard de ce qui a été

évoqué précédemment, une faible concordance à l’échelle du bassin versant de la Loire.

L’intérêt des variables directes par rapport aux variables proxies dans leur capacité à ex-

pliquer les patrons de structuration des communautés aquatiques à l’échelle d’un grand

bassin versant (i.e. Loire) est également exploré. Ainsi, nous avons testé si les variables

directes, qui correspondent aux conditions d’habitat des organismes et à leurs préférences

écologiques, retranscrivent mieux ces patrons de structuration spatiaux que les variables

proxies (Caissie, 2006). Étant donné la plus grande sensibilité des macroinvertébrés aux

conditions locales, du fait de leur aire de vie plus restreinte et de leur capacité de disper-

sion limitée, nous avons aussi supposé que ce compartiment serait mieux expliqué par des

variables directes que les poissons. Chaque compartiment biologique a ses particularités

de structuration spatiale et, sous l’hypothèse d’une faible concordance entre eux, nous

avons testé si la combinaison des données des deux compartiments biologiques permettait

une meilleure retranscription du gradient biologique et de ses liens avec les prédicteurs

environnementaux (comparaison d’une analyse séparée des compartiments).

B. Données et méthodologie

Dans ce chapitre, les données utilisées sont celle présentées au chapitre II à l’échelle

du bassin versant de la Loire (Figure 19), pour la période temporelle de 1994 à 2017 et le

réseau T-NET comme unité géographique (N = 52 278 tronçons, de longueur moyenne 1,7

± 1,4 km). La période temporelle sélectionnée dans ce chapitre est antérieure à la décision

de restreindre les données à la période 2007-2017, d’où les deux périodes utilisées entre

ce chapitre et les suivants. Les jeux de données n’étant pas exactement les mêmes, une

présentation détaillée de ceux utilisés dans ce chapitre est faite ci-après.

Les analyses présentées ci-après ont été réalisées avec le logiciel R (R Core Team,

2022). Les packages vegan (Oksanen et al., 2019) et (Bivand & Lewin-Koh, 2022) ont été

utilisés pour les analyses statistiques et géomatiques, respectivement.
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Tableau 4
Gamme environnementales couvertes par chacun des jeux de données. Valeurs moyennes

[minimum : maximum] pour les 23 variables environnementales calculées sur : (1) l’ensemble du

réseau T-NET (N = 52 278 tronçons), (2) tronçons portant de la donnée poissons (N = 1 191), (3)

les tronçons portant de la donnée macroinvertébrés (N = 1 195) et (4) les tronçons portant de la

donnée sur les deux compartiments, poissons et macroinvertébrés (jeu de données "commun" ; N

= 532). Ta et Tw font référence à la température de l’air et de l’eau, respectivement. Les données

de Ta proviennent de la base SAFRAN, un système d’analyse atmosphérique à méso-échelle pour

les variables de surface au pas de temps horaire, utilisant des observations de données au sol à la

résolution spatiale d’une grille de 8 x 8 km (Loicq et al., 2018). À l’échelle annuelle, la RMSE

entre les observations et les sorties correspondantes de SAFRAN est de 1 °C (Vidal et al., 2010).

Les suffixes m, sd, 10 et 90 font référence à la moyenne, l’écart-type, les percentiles 10 et 90,

respectivement.
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B.1. Variables environnementales directes et proxies

Un ensemble de vingt-trois variables environnementales connues pour influencer les

communautés de poissons et de macroinvertébrés ont été considérées, incluant des para-

mètres de la température de l’air et de l’eau, des débits, des conditions hydrauliques locales

et de la topographie (voir le tableau 4 pour la liste complète). Les métriques moyenne, per-

centiles 10 et 90 et écart-type sont utilisés pour chaque paramètre environnemental pour

rendre compte du régime moyen, de son amplitude et de la variabilité au travers des ex-

trêmes.

B.2. Données poissons et macroinvertébrés

Les données biologiques proviennent de la base nationale Naïades (voir chapitre II

section B.1) et des suivis hydrobiologiques de cinq CNPE réalisés par EDF. La période

d’échantillonnage retenue pour ce chapitre va de 1994 à 2017. Ainsi, 50 espèces de pois-

sons collectées au cours de 5 225 opérations de pêche réparties sur 1 393 stations et 230

genres de macroinvertébrés récoltés au cours de 4 645 échantillonnages répartis sur 1 215

stations constituent les jeux de données. Cela représente, 2 950 799 individus de pois-

sons parmi dix-huit familles, avec une majorité de cyprinidés (20 espèces) et 8 334 023

individus de genres macroinvertébré parmi 186 genres dont les plus représentés sont les

trichoptères (N = 55 genres), les éphéméroptères (N = 27), les coléoptères (N = 27), les

gastropodes (N = 17) les odonates (N = 17) et les plécoptères (N = 14). Elles ont été stan-

dardisées en CPUE (ind/100m2) pour chaque tronçon du réseau T-NET où au moins une

station d’échantillonnage, soit 1 191 tronçons pour les poissons et 1 195 tronçons pour les

macroinvertébrés ; respectivement nommés jeux « poisson» et « macroinvertébré ». Cela

représente en moyenne pour les poissons, 97 [11 ; 253] ind/100m2 (moyenne [5ième et 95ième

percentiles]) et 10 [1 ; 26] espèces par tronçons T-NET, et pour les macroinvertébrés 3 851

[541 ; 10 123] ind/100m2 et 43 [16 ; 71] genres par tronçons T-NET. Un troisième jeu de

données ne contenant que les tronçons portant à la fois au moins une station de suivi hy-

drobiologique poisson et une station macroinvertébré simultanément a été constitué, soit

532 tronçons T-NET; il est ensuite nommé jeu « commun ». Afin de limiter l’influence

des taxons trop rares, tous les taxons dont l’occurrence totale est inférieure à 0,5 % ont été

retirés des jeux de données. Au final, 43 espèces de poissons et 186 genres de macroinver-

tébrés ont été considérés pour les analyses.
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B. Données et méthodologie

B.3. Analyse de la structuration des communautés par ordination mul-
tivariée

L’ordination par Non-metric Multidimensional Scaling (NMDS) a été utilisée pour exa-

miner la structuration des communautés aquatiques à l’échelle du bassin versant de la

Loire. Cette méthode d’ordination itérative se base sur une matrice de dissimilarité pour

ordonner les individus statistiques (ici le tronçon T-NET) dans un espace factoriel (Le-

gendre & Legendre, 2012). La NMDS est adaptée aux données biologiques comportant

des taxons rares et/ou peu abondants, en particulier lorsque plusieurs compartiments bio-

logiques sont considérés (Minchin, 1987). De plus, la NMDS est performante pour montrer

les patrons de structuration clés à l’échelle de la communauté, en évitant l’emphase sur

les spécificités de certains taxons.

Pour chacun des trois jeux de données biologiques, une matrice de dissimilarité basée

sur les CPUE transformée par Wisconsin et la distance de Bray-Curtis entre chaque tronçon

a été construite. La meilleure ordination par NMDS a été sélectionnée après 200 itérations,

en partant d’une ordination aléatoire. La qualité de la NMDS a été évaluée par la mesure de

stress, qui correspond à la qualité de l’ajustement entre le rang des dissimilarités observées

et la distance d’ordination. Un stress inférieur à 0,2 correspond à une ordination correcte,

précise en-dessous de 0,1 (Clarke, 1993). Sur la base de cette mesure, trois axes ont été

conservés pour l’espace factoriel.

B.4. Évaluation de la concordance des patrons spatiaux entre les com-
munautés aquatiques

La concordance entre les ordinations par NMDS des différents jeux de données biolo-

giques (i.e. poissons, macroinvertébrés et communs), et donc entre les patrons de structu-

ration des communautés poissons et macroinvertébrés, est évaluée par une analyse procus-

téenne. L’analyse procustéenne a été préférée au test de Mantel pour son meilleur pouvoir

statistique (Peres-Neto & Jackson, 2001). L’analyse résulte en une valeur de concordance

m2, comprise entre 0 et 1 (de forte à aucune concordance ; Peres-Neto & Jackson, 2001).

De par sa construction, l’analyse procustéenne requiert l’utilisation des mêmes sites entres

les ordinations, des NMDS ont donc été construites sur les données biologiques unique-

ment pour les 532 tronçons communs. Enfin, une quatrième NMDS a été construite à

partir des vingt-trois variables environnementales afin de comparer la concordance de la
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structuration des données biologiques, formant le gradient biologique, à celle des variables

environnementales formant le gradient environnemental.

B.5. Comparaison de l’apport des variables environnementales directes
par rapport aux variables proxies

Afin d’évaluer l’influence des variables environnementales dans la structuration des

communautés aquatiques mise en évidence par NMDS, une Redundancy Analysis (RDA)

est réalisée. La RDA a été utilisée comme une extension à la régression linéaire autorisant

l’utilisation d’une variable réponse multi-variées et capable de surpasser la colinéarité in-

hérente aux différentes métriques calculées pour chaque variables environnementales (i.e.

moyenne, quantile 10 et 90 %, et écart-type) (Peres-Neto et al., 2006). Premièrement, pour

chaque ordination NMDS sur la base des trois jeux de données biologiques (i.e. poisson,

macroinvertébré et commun) et chaque type de variables environnementales (i.e. tempé-

rature de l’eau et de l’air, débits et variables hydrauliques), une RDA est réalisée avec

les trois axes de NMDS comme variables réponses et les groupes de 4 métriques de va-

riables environnementales (i.e. moyenne, quantiles 10 et 90 % et écart-type) en variables

explicatives. Deuxièmement, afin de comparer l’apport des variables directes vs. proxies,

un partitionnement de variance est réalisé à partir de la RDA pour chaque groupes bio-

logiques et métriques de variables environnementales. Le pouvoir explicatif respectif de

chaque variable (coefficient de détermination R2) est calculé pour chaque compartiment

biologique. Pour les variables hdyrauliques, qui comportent neuf métriques (pour chacun

des trois variables, vitesse de courant, hauteur et largeur en eau), toutes les combinaisons

de quatre parmi neufs ont été testées, pour conserver le même nombre de variables expli-

catives et degrés de liberté entre les RDA. Pour minimiser l’influence de l’autocorrélation

spatiale inhérente aux données dans les mesures statistiques, la RDA a été combinée à

une procédure de randomisations de Monte-Carlo. Dans un premier temps, les tronçons

contenus dans 70% des sous-bassins versants (i.e. parmi les 368 sous-bassins considérés

dans le modèle EROS) ont servi à la calibration de la RDA. La procédure est répétée 999

fois. L’évaluation des pouvoirs explicatifs et de leur significativité entre groupes de va-

riables environnementales est réalisée par comparaison du chevauchement des intervalles

de confiance, calculés comme égaux à deux écart-types.
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C. Patrons de structuration obtenus à partir des ordina-
tions multivariées

La NMDS basée sur les données poissons a un stress de 0,11, indiquant une bonne

représentation de la dissimilarité inter-tronçons (Figure 29). Les communautés piscicoles

présentent aux valeurs positives le long de l’axe 1 ont une faible richesse spécifique et sont

dominées par la truite commune (Salmo trutta), tandis que celles du côté négatif de l’axe

ont une forte richesse spécifique et sont dominées par les cyprinidés (Figure 32).

La NMDS basée sur les données macroinvertébrés a un stress de 0,16, indiquant une

bonne représentation de la dissimilarité inter-tronçons (Figure 30). Les communautés ma-

croinvertébrés situées sur les valeurs positives du second axe montre des assemblages à

forte richesse générique, tandis que celles sur les valeurs négatives ont une faible richesse

générique (figure 32).

La NMDS basée sur les données communes a un stress de 0,13, indiquant une bonne

représentation de la dissimilarité inter-tronçons (Figure 31). L’ordination des centroïdes

des espèces de poissons sur le premier plan factoriel est très similaire à celui observé dans

l’ordination basée uniquement sur les données poissons. Le patron de structuration est

bien moins clair pour les macroinvertébrés, où les communautés riches en macroinverté-

brés incluent des taxons abondants et communs vers le centre de l’espace factoriel et une

déclinaison d’assemblages plus particuliers avec des taxons plus rares localisés dans toute

la périphérie du nuage de points (Figure 32).

Les NMDS basées sur les trois jeux de données biologiques soulignent le rôle du

gradient longitudinal dans la structuration des communautés aquatiques à l’échelle d’un

grand bassin versant. La NMDS basée sur les densités de poissons retranscrit clairement

ce gradient longitudinal en indiquant une opposition entre les variables thermiques et

hydrauliques-hydrologiques (valeurs croissantes de l’amont vers l’aval) avec les variables

topographiques (décroissantes). La communauté poisson s’organise le long de cet axe

amont-aval, depuis des communautés dominées par les salmonidés dans les tronçons amont

vers des communautés dominées par les cyprinidés vers l’aval, associée à l’augmentation

de la richesse spécifique et de la densité totale. L’organisation des poissons qui en résulte

est cohérente avec celle généralement décrite dans la littérature (Matthews, 1998 ; Laffaille

et al., 2020). La relation entre le gradient amont-aval et les densités de macroinvertébrés

est moins claire mais reste visible sur le second axe de la NMDS. Dans l’ensemble, pour
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Figure 29
Ordination biologique basée sur les données poissons. Positionnement des tronçons T-NET

dans le premier plan factoriel formé par les axes 1 et 2 (N = 1 191 tronçons). Chaque tronçons (=

point) est coloré en fonction de sa température moyenne de l’eau (Tw m ; en °C). Les bulles

chiffrées indiquent les groupes d’espèces proches dans l’espace factoriel, dont les noms ont été

listés dans les coins supérieurs à des fins de lisibilité (Voir les annexes de l’article disponible en

annexe A pour les noms complets des espèces et les coordonnées du centroïde des espèces sur les

trois axes de la NMDS).

les trois NMDS basées sur les données biologiques, aucun regroupement distinct de tron-

çons n’est observé, bien que les échantillonnages couvrent des entités géographiques bien

différentes (e.g. Massif Central, vallée de la Loire). Cela soutient l’idée que la succession

entre les communautés est graduelle et continue, avec des zones de transition où des es-

pèces avec différentes exigences écologiques coexistent (comme formulé dans le RCC)

(Vannote et al., 1980).
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Figure 30
Ordinations biologiques basées sur les données macroinvertébrés. Positionnement des

tronçons T-NET dans le premier plan factoriel formé par les axes 1 et 2 (N = 1 195 tronçons).

Chaque tronçons (= point) est coloré en fonction de sa température moyenne de l’eau (Tw m ; en

°C). Les bulles chiffrées indiquent les groupes d’espèces proches dans l’espace factoriel, dont les

noms ont été listés dans les coins supérieurs à des fins de lisibilité (Voir les annexes de l’article

disponible en annexe A pour les noms complets des espèces et les coordonnées du centroïde des

genres sur les trois axes de la NMDS).

90



Figure 31
Ordination biologique basée sur les données poissons et macroinvertébrés. Positionnement

des tronçons T-NET dans le premier plan factoriel formé par les axes 1 et 2 (N = 532 tronçons).

Chaque tronçons (= point) est coloré en fonction de sa température moyenne de l’eau (Tw m ; en

°C). Les bulles chiffrées indiquent les groupes d’espèces de poissons (en italique) et genres de

macroinvertébrés (en gras) proches dans l’espace factoriel, dont les noms ont été listés dans les

coins supérieurs à des fins de lisibilité (Voir les annexes de l’article disponible en annexe A pour

les noms complets des espèces et les coordonnées du centroïde des taxons sur les trois axes de la

NMDS).
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Figure 32
Richesse taxonomique illustrée dans les ordinations biologiques poissons (a),

macroinvrtébrés (b) et communes (c).92
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D. Intérêt des variables environnementales directes par rap-
port aux proxies dans la structuration des communautés
aquatiques

L’ordination poisson se structure principalement le long du gradient amont-aval comme

l’illustre la température de l’eau en Figure 29. Les résultats du partitionnement de variance

de la RDA sont présentés en Figure 33. Les variables structurantes de l’ordination pois-

son sont, par ordre d’importance, la température de l’eau (R2 explicatifs moyenné sur 999

itérations = 47,1 %), les variables hydrauliques (R2 = 43,9), la pente et la distance à l’es-

tuaire (R2 = 43,3), la température de l’air (R2 = 41,0) et le débit (R2 = 28,1). Considérées

ensemble, les variables directes expliquent l’ordination poisson avec un R2 = 54,7 et les

variables proxies avec un R2 = 51,8.

Figure 33
Importance de chaque variable environnementale dans la structuration des ordinations
biologiques (A) poissons, (B) macroinvertébrés et (C) jeu commun : Les coefficients de

détermination moyens (R2 en %) et l’intervalle de confiance à 95% associé proviennent d’une

RDA (combinée à un partitionnement de variance pour les modèles intégrant les variables

directes et proxies) et obtenu pour 999 sous-échantillonnage aléatoire des tronçons contenus dans

70% des sous-bassins. Les fractions de variance expliquée partagées sont en couleur plus claires

dans les barres correspondants aux modèles intégrant les variables directes et proxies.

La structuration de l’ordination macroinvertébrés par le gradient environnemental prin-

cipal illustré par la température de l’eau est aussi visible mais moins apparente que pour

les poissons, en Figure 30. Les résultats du partitionnement de variance de la RDA sont

présentés en Figure 33. Les variables structurantes de l’ordination macroinvertébrés sont,
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D. Intérêt des variables environnementales directes par rapport aux proxies dans la
structuration des communautés aquatiques
par ordre d’importance, la température de l’eau (R2 = 31,2), les variables hydrauliques (R2

= 28,8), la température de l’air (R2 = 22,2), la pente et la distance à l’estuaire (R2 22,1) et

le débit (R2 = 18,1). Considérée ensembles, les variables directes expliquent l’ordination

macroinvertébré avec un R2 = 40,8 et les variables proxies avec un R2 = 37,8.

L’ordination produite sur les données communes est présentée en Figure 31. Elle pré-

sente des similarités avec les ordinations poisson et macroinvertébré au niveau des place-

ments des tronçons les uns par rapport aux autres et de coordonnées des centroïdes des

taxons. Les résultats du partitionnement de variance de la RDA sont présentés en Figure

33. Les variables structurantes de l’ordination commune sont, par ordre d’importance, la

température de l’eau (R2 = 48,4), les variables hydrauliques (R2 = 43,7), la pente et la

distance à l’estuaire (R2 = 36,8), la température de l’air (2 = 33,6) et le débit (R2 = 26,3).

Considérées ensemble, les variables directes expliquent l’ordination commune avec un R2

= 57,5 et les variables proxies avec un R2 = 52,3.

Concernant le pouvoir explicatif de la RDA, toutes les différences de R2 entre chaque

paire de variables directes ou proxies (i.e. température de l’eau vs. de l’air, variables hy-

drauliques vs. débit, et directes vs. proxies combinées) est significative, comme le montre

l’absence de chevauchement entre les intervalles de confiance, hormis avec les moyennes

des combinaisons directes et proxies. Concernant le pouvoir prédictif de la RDA, la plupart

des R2 sont supérieurs avec l’utilisation des variables directes comparées aux variables

proxies, bien que ces différences soient pour la plupart non significatives. Par ailleurs,

l’analyse de sensibilité aux incertitudes liées à la provenance des variables environnemen-

tales de modèles à base physique montre une robustesse certaine des résultats présentés

ici.

D.1. Procédure de validation croisée de Monte-Carlo et du pouvoir pré-
dictif de la RDA

En complément des résultats concernant le pouvoir explicatif de la RDA, nous avons

également testé leur pouvoir prédictif sur les 30 % de sous-bassins restants, qui n’ont pas

été pris en compte dans la calibration de la RDA (Tableau 5). Comme pour les résultats

concernant le pouvoir explicatif de la RDA, toutes les variables directes (c’est-à-dire les

variables hydrauliques, la température de l’eau et les deux combinées) ont montré un R2

prédictif plus élevé en moyenne que leurs équivalents proxies (c’est-à-dire le débit, la tem-
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pérature de l’air et les deux combinés) pour les trois groupes biologiques, à l’exception du

débit par rapport aux variables hydrauliques pour l’ensemble de données commun pour

lequel la différence était légèrement opposée. Pour les macroinvertébrés, les différences

de pouvoir prédictif entre la température de l’eau et la température de l’air et entre les

variables directes combinées et les variables de substitution combinées n’étaient pas si-

gnificatives, comme pour l’ensemble de données commun, à l’exception de la différence

entre la température de l’eau et la température de l’air (c’est-à- dire que la moyenne du R2

de substitution n’est pas incluse dans l’intervalle de confiance du R2 direct, mais les inter-

valles de confiance se chevauchent), les variables directes prédisant mieux les ordinations

biologiques que les variables de substitution. La principale différence avec les résultats

concernant le pouvoir explicatif est l’élargissement des intervalles de confiance autour du

R2, ce qui rend la différence entre les paires de variables environnementales non significa-

tive en raison du chevauchement des intervalles de confiance. En outre, les R2 prédictifs

étaient plus élevés que leurs équivalents explicatifs. Cela a mis en évidence le rôle pré-

dominant des gradients environnementaux dans la structuration de l’organisation spatiale

des communautés aquatiques à l’échelle du bassin versant.
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Tableau 5
Importance des variables environnementales pour expliquer ou prédire l’ordination

biologique des ensembles de données sur les poissons (A), les macroinvertébrés (B) et les

espèces communes (C) : coefficients de détermination moyens (R2) et intervalles de confiance à

95 % associés, dérivés de la RDA. Le R2 explicatif a été dérivé de la RDA réalisée sur les

tronçons contenus dans 70 % des sous-bassins ; le R2 prédictif a été dérivé de la RDA prédictive

réalisée sur les tronçons contenus dans les 30 % restants des sous-bassins.
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D.2. Analyse de sensibilité des résultats de la RDA aux incertitudes des
variables environnementales dérivées de modèles physiques

Des variables environnementales dérivées de modèles physiques avec des incertitudes

connues ont été utilisées. Afin d’évaluer l’influence de ces incertitudes sur les résultats de

la RDA, nous avons effectué une analyse de sensibilité comme suit. Nous avons utilisé les

valeurs de la littérature pour les incertitudes sur les variables de substitution et les variables

hydrauliques. Des biais de 0,3 m, 0,3 m/s et 1°C ont été utilisés pour la profondeur et la

largeur de l’eau, la vitesse du courant et la température de l’air, respectivement (Quintana-

Segui et al., 2008 ; Morel et al., 2020). Pour la température de l’eau, un biais de 0,8°C a été

considéré, correspondant à l’écart-type des erreurs entre les moyennes annuelles observées

et prédites (Figure 34. a ; Seyedhashemi et al. 2022). Pour le débit, un biais relatif de 10,6

% a été considéré, correspondant à l’écart-type des erreurs entre les moyennes annuelles

observées et prédites (Figure 34. b ; Seyedhashemi et al. 2022). Comme nous supposons

que l’erreur est centrée sur zéro (comme le montre la Figure 1 pour la température de l’eau

et le débit), les biais précédemment spécifiés associés à chaque variable modélisée ont été

utilisés comme écart type d’une distribution normale centrée sur 0 pour échantillonner les

erreurs de manière aléatoire.

(a) (b)

Figure 34
Distribution des biais annuels entre les valeurs observées et simulées pour la température de

l’eau (A) et le débit (B) fournies par les modèles TNET et EROS, respectivement. Adapté de

Seyedhashemi et al. (2022).

Pour réaliser cette analyse de sensibilité, nous avons reproduit la procédure de valida-

tion croisée décrite précédemment (voir chapitre III, section B.5), sauf que chaque valeur
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D. Intérêt des variables environnementales directes par rapport aux proxies dans la
structuration des communautés aquatiques
de la température de l’eau, de la température de l’air, du débit et des variables hydrau-

liques a été modifiée par l’ajout d’une erreur obtenue de manière aléatoire comme décrit

ci-dessus (c’est-à-dire une distribution normale centrée sur 0 avec un écart type égal au

biais du modèle du paramètre considéré). La procédure de validation croisée a consisté à

répéter l’analyse 999 fois avec un sous-échantillonnage aléatoire de 70 % des sous-bassins.

Il convient de noter que nous avons utilisé des valeurs moyennes interannuelles multi-

décennales (calculées sur la période 1990-2010) des variables environnementales dérivées

de modèles physiques dans les analyses présentées dans le manuscrit. Mécaniquement,

les biais pris en compte dans l’analyse de sensibilité dérivée des moyennes annuelles sont

plus élevés que les biais associés aux moyennes interannuelles multidécennales. Par consé-

quent, le degré de sensibilité de nos résultats aux incertitudes des modèles environnemen-

taux est probablement surestimé comparé à la sensibilité réellement associée à l’usage des

moyennes interannuelles.

Les résultats de l’analyse de sensibilité pour chacun des trois groupes biologiques sont

présentés dans le tableau 2. Pour les trois groupes biologiques, la différence de R2 entre

chaque paire de variables directes et proxies (c’est-à-dire la température de l’eau par rap-

port à la température de l’air, les variables hydrauliques par rapport au débit, et les va-

riables directes par rapport aux variables proxies combinées) est restée statistiquement si-

gnificative lorsque les incertitudes des variables environnementales dérivées des modèles

physiques ont été prises en compte, comme le montrent les intervalles de confiance qui ne

se chevauchent pas. Pour quelques comparaisons (variables hydrauliques par rapport au

débit pour les ensembles de données sur les macroinvertébrés et les données communes,

variables directes par rapport aux variables proxies combinées pour l’ensemble de données

sur les macroinvertébrés), les différences étaient statistiquement significatives, mais seule-

ment de façon marginale (c’est-à- dire que les intervalles de confiance se chevauchaient).

Dans tous les cas, les variables directes expliquent mieux les trois ordinations biologiques

que les variables proxies.
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Tableau 6
Analyse de sensibilité des résultats de la RDA aux incertitudes des variables

environnementales dérivées des modèles physiques. L’importance des différentes variables

environnementales dans l’explication de l’ordination biologique des ensembles de données sur les

poissons, les macroinvertébrés et les espèces communes : R2 explicatif et intervalles de confiance

à 95 % associés a été dérivée de la RDA réalisée sur des tronçons contenus dans 70 % des

sous-bassins. Les données environnementales ont été affectées par un échantillonnage aléatoire

d’erreurs dans une distribution normale centrée sur zéro et avec les incertitudes des modèles

environnementaux comme écart-type.

E. Discussion

E.1. Quel type de variables pour expliquer la structuration spatiale des
communautés aquatiques?

Les variables environnementales directes expliquent significativement mieux la struc-

turation des communautés aquatiques à l’échelle du bassin versant de la Loire que les

variables proxies, ce qui soutient la première hypothèse. Une différence significative dans

la capacité à expliquer les patrons de structuration des poissons et des macroinvertébrés

a été trouvée entre la température de l’air et celle de l’eau. En général, les études s’ac-

cordent sur la forte corrélation entre température de l’eau et celle de l’air, en particulier

lorsque la résolution spatiale de l’étude est large (Caissie, 2006). Comme les valeurs de

température de l’eau sont rarement disponibles à large échelle, la température de l’air est

souvent prise comme proxies dans les études écologiques (e.g. Buisson et al. (2008a) ;

Maire et al. (2017)). Cependant, la température de l’air ne capture pas toute la variabi-
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lité de la température de l’eau (Caissie, 2006). Les gammes de valeurs prises entre les

deux descripteurs à l’échelle du réseau T-NET (voir tableau 4) appuient ce constat, avec

par exemple la température moyenne de l’air qui varie de 6,1 à 12,5 °C et la température

moyenne de l’eau qui varie de 5,4 à 16,2 °C. Les différences entres les valeurs des quan-

tiles sont encore plus marquées. Par conséquent, la température de l’air ne se substitue pas

bien à la température de l’air dans certaines conditions, par exemple à proximité d’apports

de nappes souterraines (Caissie, 2006 ; Beaufort et al., 2016).

Pour les trois NMDS biologiques, la relation entre l’ordination et le débit est plus faible

qu’avec les variables hydrauliques correspondante. Cela supporte l’idée que la résolution

à laquelle les métriques de débit ont été calculées n’est pas la plus appropriée pour retrans-

crire correctement la relation organisme-débit, contrairement aux variables hydrauliques

qui décrivent mieux l’habitat hydraulique. En effet, les variables hydrauliques offrent des

dimensions supplémentaires par rapport aux débits car elles reflètent mieux les variations

locales de l’hydromorphologie qui influencent l’habitat (Statzner & Higler, 1986 ; Morel

et al., 2020).

Finalement, lorsque les variables directes sont considérées ensemble, elles expliquent

encore mieux la structuration des communautés de poissons et de macroinvertébrés que

l’ensemble des variables proxies. De plus, ces différences sont encore plus marquées pour

le jeu de données communs. Ces deux résultats renforcent l’hypothèse que la combinaison

de plusieurs compartiments biologiques associés à l’utilisation de variables environne-

mentales directes est plus appropriée pour établir avec précision la relation organisme-

environnement dans les milieux lotiques. Néanmoins, l’utilisation de variables proxies

en l’absence de variables directes restent intéressante, en particulier à large échelle où

les différences trouvées peuvent être faibles, comme dans les résultats présentés ici. En

particulier, les variables directes sont susceptibles d’être plus performantes à une étendue

spatiale plus fine et peuvent être plus intéressantes dans le cadre de gestion environnemen-

tale comme leviers d’action directs (Irving et al., 2022). Ces différences sont encore plus

réduites lorsqu’il s’agit du pouvoir prédictif des deux variables. Par conséquent, le choix

d’utiliser des variables directes ou proxies varie en fonction de l’objectif qui vise soit à

expliquer et comprendre les déterminants environnementaux majeurs de la structuration

spatiale des communautés aquatiques soit à projeter les patrons spatiaux sous différents

scénarios (e.g. changements climatiques).
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L’organisation des communautés aquatiques étudiées est essentiellement expliquée par

le même ensemble de variables environnementales. Les déterminants environnementaux

les plus influents sont la température de l’eau (notamment la moyenne et les quantiles

90%), les variables hydrauliques (i.e. la profondeur en eau, la largeur en eau et la vitesse

de courant) et la pente associées à la distance à l’estuaire. Ces résultats sont cohérents

avec la littérature (Matthews, 1998 ; Irving et al., 2022). Premièrement, la température

de l’eau, particulièrement les fortes températures, limite la distribution spatiale des es-

pèces aquatiques en fonction de leur tolérance thermique et de leurs exigences en oxygène

(Caissie, 2006 ; Souchon & Tissot, 2012). Cependant, bien que cela soit fréquemment re-

connu dans la littérature, peu d’études ont montré le rôle primordial de la température de

l’eau dans la structuration des communautés aquatiques par rapport à la température de

l’air. Deuxièmement, les conditions hydrauliques représentent un filtre environnemental

important qui contraint les espèces en fonction de leur preferendum d’habitat hydraulique,

qui joue aussi sur les autres caractéristiques de l’habitat (e.g. granulométrie du substrat,

type de végétation) (Lamouroux et al., 2004).

E.2. Limites à l’explication de la structuration spatiale des communau-
tés

Les variables environnementales utilisées ici expliquent seulement partiellement la

structuration des communautés de poissons et de macroinvertébrés. L’unité géographique

des analyses est le tronçon T-NET (de longueur moyenne 1,7 km; N = 52 278) et il est sup-

posé qu’une telle précision, densité et couverture à l’échelle d’un réseau hydrographique

large (longueur cumulée de cours d’eau = 88 058 km) le rendent très approprié pour étu-

dier la structuration des communautés aquatiques ligériennes (Pletterbauer et al., 2016).

Le choix pour une étendue spatiale large permet de capturer les réponses aux gradients

environnementaux majeurs qui découlent du climat, de la géologie ou de la topographie

(Infante et al., 2009). Cependant, certains processus qui se produisent à d’autres échelles

spatiales peuvent être brouillée à une telle étendue spatiale (Wiens, 2002). Par exemple,

une large étendue spatiale peut inclure des unités biogéographiques distinctes, qui sont

connues pour être la résultante d’autres facteurs comme les évènements historiques (e.g.

périodes de glaciations majeures) ou les phénomènes de dispersion des espèces (Dias et al.,

2014 ; Oberdorff et al., 2011).
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Tandis que l’échelle du bassin versant est reconnue comme appropriée pour étudier

la structuration des communautés de poisson et l’application de mesures de gestion et de

conservation, l’étendue appropriée pour les macroinvertébrés fait encore débat (Dovciak &

Perry, 2002). Par exemple, Hawkins et Norris (2000) et Johnson et al. (2004) montrent que

la structuration des communautés de macroinvertébrés est mieux expliquée par des facteurs

d’habitats locaux (e.g. substrat, végétation) que régionaux (e.g. occupation du sol dans le

bassin versant amont, positionnement sur le réseau hydrographique) tandis que Townsend

et al. (2003) ont trouvé le contraire. Plus généralement, il semblerait que la structuration

des communautés aquatiques soit régie par l’interaction de différentes échelles spatiales,

où les processus à large échelle sont influencés par les processus plus locaux (Poff, 1997 ;

Johnson et al., 2004 ; Lamouroux et al., 2004 ; Villeneuve et al., 2018). Par ailleurs, tous les

R2 entre l’ordination macroinvertébrés et les variables environnementales sont légèrement

moins élevés que ceux trouvés pour les poissons, indiquant que la plus forte variabilité des

communautés de macroinvertébrés est un peu moins bien expliquée par l’ensemble des va-

riables environnementales utilisées ici. Cela suggère que les macroinvertébrés ne sont pas

structurés aussi fortement que les poissons par le gradient longitudinal à cette échelle spa-

tiale. Associés à la NMDS, ces résultats suggèrent l’influence de processus opérant à deux

échelles spatiales : le bassin versant, principalement gouverné par les régimes thermiques

et hydrologiques, et le tronçon où les variables hydrauliques montrent d’importantes va-

riations.

La contribution des variables environnementales à expliquer la structuration des com-

munautés peut aussi être limitée par le fait qu’elles proviennent de modèles. L’analyse de

sensibilité montrent que les résultats sont robustes à une certaine incertitude des modèles

à base physique. Néanmoins, les modèles EROS et T-NET, d’où proviennent la tempéra-

ture de l’eau et le débit, n’intègrent pas les altérations d’origine anthropique, notamment

les barrières physiques (e.g. barrages) qui sont connues pour influencer les régimes ther-

miques et hydrologiques des rivières (Seyedhashemi et al., 2022).

E.3. Concordance entre les compartiments poissons et macroinverté-
brés

L’analyse procustéenne indique de très faibles concordances entre chaque paire d’ordi-

nations biologiques (poisson-macroinvertébrés : m2 = 0,99 ; poisson-commun : m2 = 0,99 ;
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macroinvertébrés-commun : m2 = 0,99). La concordance avec l’ordination environnemen-

tale est plus importante pour l’ordination sur les données communes (m2 = 0,61) que pour

les ordinations poissons (m2 = 0,97) ou macroinvertébrés (m2 = 0,95). Les communautés de

poissons et de macroinvertébrés n’ont donc pas l’air de partager des patrons spatiaux simi-

laires à l’échelle du bassin versant de la Loire. Bien que les communautés soient façonnées

par les mêmes déterminants environnementaux, leur réponse diffère face au gradient envi-

ronnemental. Ce constat renforce l’hypothèse que les communautés de macroinvertébrés

et de poissons réagissent au gradient environnemental à différentes échelles spatiales.

La faible concordance entre les deux compartiments biologiques renforce la pertinence

d’étudier les poissons et les macroinvertébrés ensemble pour identifier les patrons de dis-

tribution généraux plutôt que de n’en considérer qu’un. La plupart des études qui utilisent

une approche similaire (i.e. ordination multivariée et évaluation de la concordance) ont

aussi trouvé une faible concordance entre les compartiments biologiques à une échelle

similaire au bassin versant de la Loire (e.g. poisson et macroinvertébré dans Kilgour &

Barton (1999) ; plusieurs compartiments dans la revue de Heino (2010) ; diatomées, ma-

croinvertébrés, macrophytes et poissons dans Johnson & Hering (2010)). D’autres études

ont évalué le lien entre la concordance de plusieurs compartiments et l’échelle spatiale.

Dolph et al. (2011) et Paavola et al. (2006) ont trouvé une augmentation de la concor-

dance à large échelle (i.e. étendue similaire au bassin de la Loire) tandis que Bae et al.

(2014) montre l’inverse. Les deux premières montrent que les communautés de poisson

et de macroinvertébrés ont des patrons concordants à large échelle mais elles présentent

des différences notables avec l’analyse menée ici. L’étude de Paavola 2006 concerne des

communautés aquatiques boréales, habitant dans des conditions bien plus froides et avec

une richesse spécifique et des densités moins élevées. Dolph 2011 ont basé leur résultat sur

des communautés nord-américaines à faible diversité spécifique avec un total de 5 espèces

de poissons et 15 taxons de macroinvertébré. De plus, l’étendue spatiale est composée de

plusieurs petites aires géographiques de sous-bassins distincts, et donc ne considèrent pas

l’ensemble des conditions environnementales rencontrées à l’échelle d’un même grand

bassin versant.

Par ailleurs, la faible concordance trouvée entre l’ordination basée sur les données

communes et les autres ordinations indique que ni les poissons ni les macroinvertébrés

ne sont plus représentatifs de la structuration spatiale des communautés combinées. L’in-

103



E. Discussion

fluence des variables environnementales diffère : les macroinvertébrés montrent une plus

faible corrélation avec l’ensemble des variables environnementales que les poissons, mal-

gré la seconde hypothèse. La concordance entre les ordinations environnementales et celle

sur les données biologiques communes est plus élevée que qu’avec celle des poissons ou

des macroinvertébrés, ce qui est probablement imputable à une meilleure intégration du

gradient environnemental dans l’ordination combinant les données poissons et macroin-

vertébrés. Ceci est corroboré par une légère augmentation de R2 entre la plupart des va-

riables environnementales et l’ordination commune. Ceci supporte la troisième hypothèse

qui prédit un meilleur ajustement de la combinaison des compartiments biologiques avec

les variables environnementales, bien que la variabilité biologique soit accrue.

Certaines hypothèses peuvent expliquer les différences trouvées entre les comparti-

ments biologiques. Premièrement, les jeux de données macroinvertébrés et poissons com-

portent 186 genres et 43 espèces, respectivement. Les communautés macroinvertébrés sont

donc plus diverses que les poissons avec une moyenne de 43 genres par tronçon contre 10

espèces de poissons. Les CPUE observées sont aussi plus variables (CPUE moyenne =

3 851 ± 3 121 individus pour 100 m2 par tronçon T-NET) que pour les poissons (CPUE

moyenne = 97 ± 140 individus pour 100 m2 par tronçon T-NET). Ce qui peut conduire à

une plus grande variabilité à expliquer pour les macroinvertébrés que pour les poissons.

De plus, l’occupation spatiale de chacun des genres de macroinvertébrés est au global plus

variable que pour les poissons, avec des taxons ubiquistes répartis tout le long du gradient

amont-aval (e.g. le genre Baetis est présent sur plus de 95% des tronçons ; les occurrences

des taxons peuvent être consultés à l’annexe S2 de l’article complet à l’Annexe A de ce

manuscrit) et d’autres montrant des préférences écologiques plutôt restreintes et donc une

distribution très localisée (e.g. le genre Leptophlebia est présent sur moins de 2% des tron-

çons, majoritairement en tête de bassin ; les occurrences des taxons peuvent être consultés

à l’annexe S2 de l’article complet à l’Annexe A de ce manuscrit). Au contraire, les ordina-

tions poissons mettent en avant des espèces indicatrices typiques comme Salmo trutta ou

Thymallus thymallus dont les préférences écologiques sont bien connues et sont trouvées

en des endroits spécifiques du bassin de la Loire. Considérant le grand nombre de genres

macroinvertébrés avec une large étendue spatiale, il est très probable que différentes unités

biogéographiques soient incluses. Ainsi, l’organisation de ces communautés macroinver-

tébrés est moins influencée par le gradient amont-aval.
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Deuxièmement, l’identification des macroinvertébrés est limitée au genre, qui peuvent

regroupés différentes préférences écologiques (Hawkins & Norris, 2000 ; Tachet et al.,

2010). De précédentes études ont montré que l’identification à la famille pouvait suffire

pour évaluer les patrons spatiaux généraux, bien que des patrons plus précis peuvent être

décrits avec des niveaux d’identification plus fins (Heino & Soininen, 2007). De plus, la

sensibilité des méthodes d’ordinations multivariées au niveau d’identification semble ré-

duite au-delà de la famille (Kilgour & Barton, 1999 ; Grenouillet et al., 2008). D’après ces

études, le niveau du genre est un bon compromis entre un niveau approprié pour les ana-

lyses écologiques et des considérations pratiques de temps d’échantillonnage et de temps

alloué à l’identification.

Enfin, les poissons occupent des aires spatiales plus larges pour accomplir leur cycle

de vie que les macroinvertébrés : de l’ordre du kilomètre pour la plupart des espèces contre

quelques mètres pour les genres macroinvertébrés (Kilgour & Barton, 1999 ; Backus-Freer

& Pyron, 2015). Les deux compartiments sont sensibles aux mêmes variables environne-

mentales mais à deux grains spatiaux différents, les macroinvertébrés étant plus sensibles

à des variables d’habitat. Ils montrent aussi une réponse plus marquée aux perturbations

locales que les poissons du fait de leur capacité de dispersion limitée et de protection limi-

tée lors du stade larvaire (Lamouroux et al., 2004). Cela implique que l’identification des

patrons de structuration à large échelle peut être brouillée par les processus locaux. Les

poissons sont probablement moins affectés par des perturbations locales car ils ont une

plus grande capacité de déplacement et d’évitement lorsque l’altération de l’habitat est

temporaire. Les processus stochastiques de colonisations comme la dérive ou les déplace-

ments lors des phases adultes aériennes peuvent également jouer un rôle plus important

pour les macroinvertébrés que pour les poissons.
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En résumé ...
� Les ordinations par NMDS (Non Metric Multidimensional Scaling) des com-

munautés de poissons et de macroinvertébrés ont montré que leur structuration

spatiale s’effectue principalement le long du gradient amont-aval formé par la

température de l’eau, l’hydrologie et la topographie ;

� L’influence du gradient amont-aval sur les macroinvertébrés semblent moins

élevée que sur les poissons, probablement car l’influence d’autres facteurs plus

locaux (e.g ; composition et qualité du substrat) est plus importante pour les

macroinvertébrés ;

� La concordance entre les patrons de structuration des communautés de pois-

sons et de macroinvertébrés mise en avant par NMDS et mesurée par une

analyse procustéenne est faible. Il est donc préférable d’éviter l’utilisation

d’un compartiment biologique comme indicateur d’un autre. Une approche

multi-compartiments semble ainsi plus pertinente pour étudier les processus

de structuration spatiale des communautés aquatiques ;

� Les variables environnementales directes (i.e. température de l’eau et va-

riables hydrauliques) apportent un niveau d’explication supplémentaire par

rapport aux variables proxies (i.e. température de l’air et débit), mais qui n’est

pas aussi élevé qu’attendu. En l’absence de variables directes l’utilisation de

variables proxies peut suffire en première intention d’analyse de la structura-

tion des communautés aquatiques ;

� La part d’explication de la structuration spatiale des communautés qui n’est

pas expliquée par les variables environnementales testées ici laisse supposer

que d’autres facteurs non pris en compte interviennent certainement, comme

les processus biogéographiques historiques ou les dynamiques de dispersion

des organismes, ainsi que des phénomènes plus locaux comme les interactions

biologiques.
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A. Introduction

A. Introduction

La modélisation de la distribution des espèces (i.e. Species Distribution Models (SDM))

permet d’apporter des éléments de compréhension des processus écologiques structurants

et de répondre à différents objectifs : (i) identifier les déterminants environnementaux de

la distribution spatiale des espèces et caractériser la relation organisme-environnement

(Peterson et al., 2011 ; Guisan et al., 2017), (ii) en vue de l’élaboration d’un plan de pros-

pection pour une espèce cible, déterminer des zones potentiellement favorables à échan-

tillonner (Prié et al., 2014), (iii) déterminer les potentiels effets d’une modification de

l’environnement sur la distribution, comme l’application d’une mesure de conservation

(Floury et al., 2021) ou les effets du changement climatique (Elith et al., 2010 ; Comte

& Grenouillet, 2015). Les méthodes actuelles permettent d’estimer les aires de répartition

des espèces, mais le besoin de considérer les niveaux d’abondance a mené à différentes

tentatives de modélisation des abondances (Potts & Elith, 2006 ; Waldock et al., 2021).

Contrairement à la modélisation de la distribution des présence-absence, la recherche des

modèles avec les meilleures performances prédictives et généralisables à un grand nombre

d’espèce n’en est qu’à ses débuts (Potts & Elith, 2006 ; Fernandes et al., 2020).

La modélisation des abondances présente plusieurs verrous méthodologiques. Premiè-

rement, le grain spatial des données biologiques et environnementales doit être suffisam-

ment fin pour capter les relations abondance-environnement et notamment leur variabilité

spatiale (Johnson et al., 2004 ; Filz et al., 2013 ; Haesen et al., 2023). Par ailleurs, du fait de

l’indisponibilité de données sur les variables jugées structurantes pour les abondances, les

variables environnementales mobilisées en tant que prédicteurs ne présentent pas toujours

une relation causale (Guisan et al., 2017). Par exemple, l’utilisation de variables proxies

pour expliquer la structuration spatiale des communautés aquatiques (e.g. température de

l’air et débits) ne sont pas représentatives des conditions de vie réellement endurées par

les organismes (chapitre III). Ensuite, la modélisation de données d’abondance présente

des difficultés techniques importantes : (i) sur-inflation des données d’absence, (ii) sur-

dispersion, (iii) distribution qui ne correspond pas à une distribution théorique connue et

(iv) gamme d’abondance très variée en fonction des taxons. Enfin, dans la majorité des

cas, seuls les facteurs abiotiques sont considérés pour estimer les abondances, alors que

les composantes biotiques et liées à al capacité de dispersion des taxons jouent un rôle

certainement non négligeable (Soberon & Nakamura, 2009), même à large échelle (Bou-
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langeat et al., 2012 ; Lucas et al., 2023). La non prise en compte des autres composantes

pourrait expliquer les faibles performances des modèles d’abondance existants (Potts &

Elith, 2006 ; Waldock et al., 2021).

L’objectif de ce chapitre est de trouver une méthodologie de modélisation de la distri-

bution spatiale des abondances qui soit performante et applicable au plus grand nombre de

taxons, issues de différents compartiments biologiques (i.e. poissons et macroinvertébrés).

L’objectif secondaire est de tester l’apport de l’intégration des interactions biotiques dans

les modèles. Le but final de cette modélisation est de produire des scénarios potentiels

d’évolution des communautés aquatiques à l’échelle du bassin de la Loire sous change-

ment climatique (chapitre V). Cela nécessite de modéliser le plus grand nombre de taxons,

afin de se rapprocher le plus possible de la communauté réelle. Les données mobilisées

concernent plus de 200 taxons et il apparaît difficile de calibrer chaque modèle individuel-

lement, d’où l’objectif de trouver une méthode applicable au plus grand nombre de taxons.

De plus, une méthode généralisable aura plus de chances d’être efficace sur d’autres com-

partiments biologiques (e.g. macrophytes, mammifères). Une méthode innovante de mo-

délisation des abondances des espèces aquatiques a été développée et est proposée dans

ce chapitre. Elle consiste en la transformation des CPUE en classes d’abondance puis mo-

délisation par une méthode de Machine Learning (ML), l’Ordinal Forest (OF). Différents

choix et stratégies de modélisation ont été explorés et comparés au cours de ce développe-

ment (section B), comme le choix du nombre de classe ou des méthodes de transformation

des données pour limiter l’influence de la sur-inflation sur les performances prédictives.

L’analyse des performances des modèles OF ainsi que leur interprétation écologique sont

ensuite présentées (section C). Enfin, un indicateur de ressource alimentaire basé sur les

macroinvertébrés a été intégré dans les modèles poissons et son apport pour la modélisa-

tion des classes d’abondance a été évalué (section D).
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B. Données et méthodologie de modélisation des abondances
des espèces aquatiques

B.1. Sélection des données biologiques

Les modèles de distribution des abondances ont été construits à partir du jeu de don-

nées du bassin versant de la Loire (chapitre II), car nous disposons à cette échelle des

données à haute résolution spatiale pour les principaux déterminants environnementaux

de la structuration des abondances des espèces aquatiques (i.e. température de l’eau et

variables hydrauliques ; voir chapitre III). Nous disposons également des données d’abon-

dance pour 48 espèces de poissons et 214 genres de macroinvertébrés, répartis respecti-

vement sur 484 et 1 077 tronçons du réseau H, dont 408 tronçons portant simultanément

des données poissons et macroinvertébrés (voir chapitre II pour la constitution du jeu de

données). Les 262 taxons du jeu de données ne sont pas tous de bons candidats à la modéli-

sation pour plusieurs raisons. Certains taxons ne respectent pas l’hypothèse d’équilibre de

la relation organisme-environnement nécessaire à la construction des SDM. Les espèces

de poissons suivantes ont été exclues de la modélisation car leur distribution est en forte

dynamique (i.e. espèce exogène supposée en dynamique de colonisation sur le bassin, es-

pèce amphihaline, migratrice ou non, non résidente des milieux d’eau douce) sur la zone

d’étude : blageon, pseudorasbora, saumon atlantique, flet, mulet porc.

Dans le jeu de données, le niveau d’identification des macroinvertébrés s’arrête au

genre, voire à la famille pour certains taxons. Seuls les taxons identifiés au niveau du genre

et appartenant aux ordre Éphéméroptères, Plécoptères, Trichoptères et Odonates (EPTO)

ont été conservés pour la modélisation. Conformément aux explications données le cha-

pitre II, les EPTO sont les ordres pour lequel les données du plus grand nombre de genres

ont été validés par expertise, et comportant les genres dont les espèces sont proches éco-

logiquement. De plus, les EPTO sont souvent considérés pour leur bonne représentation

du compartiment macroinvertébrés, du fait de leur grande diversité écologique et de leur

présence tout le long du gradient amont-aval des cours d’eau. Les opérations d’échantillon-

nage pour lesquelles la proportion de taxons identifiés au niveau de la famille représente

plus de 60 % des taxons échantillonnés ont été supprimées (N = 149 opérations). Les autres

opérations ont été conservées puis les taxons identifiés à la famille ont été supprimés du

jeu de données (N = 10 taxons). Afin de respecter le postulat des SDM qui nécessite de
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construire un modèle sur une entité qui utilise les mêmes conditions d’habitats (réponse à

l’environnement homogène au sein du genre ; voir hypothèses des SDM en chapitre I), les

genres contenant des espèces aux préférences écologiques pouvant être trop disparates ont

fait l’objet d’un tri. À cette fin, les informations utilisées pour la sélection des genres de

macroinvertébrés candidats à la modélisation proviennent des bases de données de l’OPIE

(www.opie-benthos.fr) et du site freshwaterecology (www.freshwaterecology.info). Pour

chaque genre, l’identification des espèces présentes sur le bassin de la Loire a permis d’ef-

fectuer une première sélection des genres ne comportant qu’une seule espèce (i.e. genres

monospécifiques ; N = 38 ; Tableau 8). Pour chaque genre multispécifique (N = 62), la

préférence de mésohabitats a été considérée comme proxy de la similarité écologique et a

permis de retenir pour la modélisation 18 genres parmi les 62 (Tableau 8).

Les modèles ont besoin d’un minimum de données d’abondance non nulles. Les taxons

pour lesquels un nombre insuffisant d’occurrence (< 5 %) dans au moins l’une des classes

ne permettaient pas la modélisation ont été retirés. La plupart des taxons concernés ont

une fréquence d’occurrence supérieure à 5%, hormis Cloeon et Ephemerella qui ont pu

être conservés grâce à une répartition suffisante d’occurrence dans chacune des classes

d’abondance. Au total, 26 espèces de poissons et 31 genres de macroinvertébrés ont été

considérés pour la modélisation de la distribution spatiale de leur classe d’abondance (voir

Tableaux 7 et 8 pour les détails).
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Tableau 7
Liste des espèces de poissons modélisées ou non (N = 42 espèces candidates). Les espèces

suivantes sont exclues de la modélisation : celles dont (i) l’occurrence est trop faible (< 5 %; «

occurrence »), (ii) la gamme d’abondance ne permet pas la création de quatre classes

d’abondance homogènes (« gamme abondance »), et (iii) les espèces dont la distribution n’est pas

à l’équilibre dans le milieu car non résident (« amphihalin non résident ») ou en dynamique de

colonisation (« exogène »). Les espèces codées « SDM » ont été conservées pour la modélisation.

L’occurrence renseignée est en % de tronçons occupés (sur N = 484 tronçons).

112



Tableau 8
Liste des genres de macroinvertébrés modélisés ou non (N = 99 genres d’EPTO candidats à la

modélisation). Les genres suivants n’ont pas été modélisés : ceux dont l’occurrence était trop

faible (< 5%; « occurrence ») et ceux contenant des espèces à l’écologie trop différentes («

écologie »). Les taxons codés « SDM » ont été conservés pour la modélisation. L’occurrence

renseignée est en % de tronçons occupés (sur N = 1 077 tronçons).

113



114



Figure 35
Histogrammes des CPUE > 0 observées sur les tronçons échantillonnés (N = 484) pour les

espèces de poissons modélisées (N = 26). Les CPUE ont été log-transformées (log10) et les

absences ont été retirées à des fins de lisibilité. Les nombres d’absence et de présence sont

précisées pour chaque espèce.
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Figure 36
Histogrammes des CPUE > 0 observées sur les tronçons échantillonnés (N = 1077) pour les
genres de macroinvertébrés modélisés (N = 31). Les CPUE ont été log-transformées (log10) et

les absences ont été retirées à des fins de lisibilité. Les nombres d’absence et de présence sont

précisées pour chaque taxon.
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B.2. Méthodologie déployée pour modéliser la distribution spatiale des
abondances

Les méthodes de machine learning ont été choisies pour leur flexibilité à modéliser

des relations variable réponse-prédicteurs à la fois simples et complexes (Valavi et al.,

2023). Parmi les méthodes de machine learning à disposition les méthodes de RF ont

été choisies pour leur plus grande performance prédictive (Snelder et al., 2013 ; Waldock

et al., 2021 ; Valavi et al., 2023). De plus, des méthodes d’analyses interprétatives de

RF existent et permettent d’apporter des éléments de compréhension dans les relations

organisme-environnement (Snelder et al., 2013 ; Molnar, 2022), ce qui correspond à l’un

de nos objectifs.

Les random forest sont une méthode d’apprentissage automatique basée sur le regrou-

pement de multiples arbres de décisions (Breiman, 2001). L’algorithme combine les arbres

de forêts aléatoires de manière aléatoire par des méthodes dites de « bagging » (bootstrap

aggregating), qui permettent d’améliorer la stabilité des méthodes d’apprentissage ensem-

bliste et d’éviter le sur-apprentissage.

B.2.1. Passage en classes d’abondance

Les abondances de chaque taxon se présente sous la forme de densités CPUE (ind/100m2)

dont la modélisation pose un certain nombre de difficultés techniques (voir chapitre I sec-

tion C). Les termes "abondances" et "densités" sont ensuite utilisés indifféremment pour

désigner la modélisation des CPUE. Les données d’abondance continues sont transfor-

mées en classes d’abondance. L’utilisation de classes d’abondance permet de s’affranchir

d’une limite importante liée à la détectabilité des espèces et aux variabilités induites par les

protocoles d’échantillonnage, connue pour influencer les performances des SDM (Comte

& Grenouillet, 2013b ; Vaudor et al., 2015 ; Guisan et al., 2017). L’utilisation de classes

permet aussi d’atténuer l’impact de la sur-dispersion en incluant les effectifs sur-dispersés

dans la classe d’abondance forte. Enfin, il permet aussi de facilité l’exploitation des sorties

de modélisation par les gestionnaires de la biodiversité. L’interprétation des abondances

continues nécessite une connaissance fine des gammes de valeurs habituelles pour chaque

espèce en fonction de la zone géographique considérée afin de déterminer quelles sont

les valeurs faibles et fortes d’abondance. Les classes permettent de communiquer directe-

ment cette information, du moins relativement par rapport à la gamme d’abondance que
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présente l’espèce sur la zone d’étude.

Le choix du nombre de classes a des implications importantes dans la modélisation et

l’évaluation des performances prédictives. Pour les espèces rares, trop peu d’occurrences

sont observées pour pouvoir être réparties dans un grand nombre de classes. Et l’appli-

cation d’un trop petit nombre de classes fait perdre en finesse dans la structuration des

abondances des espèces plus abondantes et/ou largement répandues. De plus, mécanique-

ment, les métriques de performances sont dépendantes du nombre de classes modélisés,

rendant incomparables deux modèles basés sur un nombre de classes différent (Hornung,

communication personnelle). Il n’a donc pas été possible de construire des modèles avec

un nombre variable de classes pour pouvoir ensuite conserver le modèle avec le nombre

de classes la plus approprié et performant pour chaque taxon. À des fins de simplification

et de compromis entre un nombre de classes suffisamment petit pour les espèces rares et

suffisamment grand pour les autres, quatre de classes d’abondance ont été définies : ab-

sence, faible, moyenne et forte abondance, annotés de 0 à 3 respectivement (Figure 37).

La conversion des CPUE log10-transformées strictement positives en classes d’abondance

a été effectuée via l’algorithme de découpage automatique de Jenks (package R ClassInt,

version 0.4-8).

B.2.2. La méthode de modélisation choisie : l’ordinal forest

L’ordination de la classe absence vers les classes d’abondance plus fortes traduit une

information écologique qu’il semble essentiel de conserver. Les modèles OF sont basés

sur les RF et sont dédiés spécifiquement à la modélisation d’une variable réponse ordinale

(Hornung, 2020). La comparaison avec d’autres méthodes de régression ordinale que sont

les RF multi-classes, les régression de forêts et la régression ordinale probit, a montré que

les OF présentaient de meilleures performances prédictives (Hornung, 2020). De même,

les OF surpassent les autres méthodes dans l’ordination des prédicteurs en fonction de leur

importance à expliquer la variable réponse (voir Hornung (2020) pour plus de détails).

Cette méthode, comme plusieurs méthodes de ML, présente notamment une meilleure

performance en présence d’une répartition asymétrique des occurrences entre les classes

(Steen et al., 2021), ce qui est le cas de la plupart des classes d’abondance des taxons que

j’ai cherché à modéliser.

Lors du développement de la méthode OF, les hyperparamètres (i.e. nombre d’arbres,
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nombre de noeuds, etc.) ont fait l’objet d’une optimisation dans différentes configurations

de modélisation afin d’obtenir le meilleur compromis entre temps de calcul et perfor-

mances (Hornung, 2020). Conformément aux recommandations de l’auteur, les valeurs

par défaut des hyperparamètres de la méthode OF ont été conservées (Hornung, 2022).

La méthode offre la possibilité d’obtenir des prédictions probabilistes, c’est-à-dire d’obte-

nir pour chaque tronçon la probabilité d’appartenir à chacune des classes d’abondance. La

version 2.4-3 du package OrdinalForest a été utilisée durant toute la phase de modélisation

et d’analyse (Hornung, 2022).

B.2.3. Choix des prédicteurs environnementaux

Les corrélations entre les variables environnementales disponibles dans notre jeu de

données ont été calculées afin de sélectionner un ensemble de prédicteurs peu corrélés (co-

efficient de corrélation de Spearman < 0,7 ; Figure 38). Le chapitre III a mis en évidence

l’importance des régimes thermiques et hydrauliques dans la structuration spatiale des

abondances des communautés de poissons et de macroinvertébrés (voir chapitre III). Des

variables liées aux pressions anthropiques, également connues pour influencer les commu-

nautés aquatiques, ont été ajoutées pour la modélisation (Rumschlag et al., 2023). Il s’agit

notamment d’indicateurs de la qualité de l’eau au travers des activités anthropiques aux

abords des cours d’eau. Afin de pallier le manque de prise en compte du rôle de la compo-

sante dispersion dans la distribution spatiale des espèces, deux indicateurs liés à la pression

anthropique sur la continuité écologique ont été considérés. À l’instar des données biolo-

giques, l’objectif était de retranscrire les conditions environnementales moyennes et leur

variabilité globales à l’échelle du bassin ligérien, pour obtenir une représentation médiane

des conditions rencontrées sur une période donnée. Ainsi, les modèles construits mettent

en relation les classes d’abondance de chaque taxon avec dix prédicteurs environnemen-

taux :

Classes d’abondance taxon i ∼ pente + Twm + Tw9010 + vm + v9010 + densité de popula-

tion + gradient d’anthropisation + densité d’ouvrages + taux d’étagement + probabilité

d’intermittence

où pente est la pente moyenne du tronçon de cours d’eau, Twm est la température moyenne

interannuelle de l’eau (en °C), Tw9010 est le ratio entre les percentiles 90 et 10 des tempé-

ratures de l’eau (adimensionnel), vm est la vitesse moyenne interannuelle du courant (m/s),
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v9010 est le ratio entre les percentiles 90 et 10 de vitesse de courant (adimensionnel), den-

sité de population représente la densité de population aux abords directs du tronçon (en

hab/km2), gradient d’anthropisation est la variable synthétique issue de CLC pour le gra-

dient agricole (sans unité), densité d’ouvrages est le nombre moyen d’ouvrages présents

sur l’ensemble du linéaire de même ordre de Strahler (maille de calcul de cette variable ; en

nombre d’ouvrages/m), taux d’étagement est le rapport de la hauteur de chute sur la déni-

vellation naturelle (adimensionnel) et probabilité d’intermittence est la probabilité d’assec

du cours d’eau (en %). Les métriques vm, v9010, densité de population, densité d’ouvrages

et taux d’étagement ont été normalisées par transformation log(x+ 1), la pente et la pro-

babilité d’intermittence ont été normalisées par transformation asin(
√

(x)).

Figure 38
Corrélogramme entre les 10 prédicteurs environnementaux utilisés dans la modélisation de

la distribution des abondances. Les valeurs présentées sont le coefficient de corrélation de

Spearman. La correspondance avec les codes prédicteurs peut être consulté dans le tableau 9.
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Tableau 9
Variables environnementales utilisées comme prédicteurs dans les SDM d’abondance. Les

valeurs sont extraites à partir des tronçons portant une donnée biologique observée (poissons, N =

482 tronçons ; macroinvertébrés, N = 1077 tronçons). Les valeurs moyennes [minimum;

maximum] pour chaque jeu de données et pour l’ensemble du réseau H sont présentées.

Variable Unité Code Réseau Poisson Macroinvertébrés
Pente - pente 0,01 [0,00 ;

0,28]

0,01 [0,00 ;

0,06]

0,01 [0,00 ;

0,08]

Moyenne

interannuelle

de la

température

de l’eau

°C Twm 11,5 [6,6 ;

18,7]

11,7 [7,3 ;

14,5]

11,6 [7,2 ;

14,5]

Amplitude de

la température

de l’eau

- Tw9010 3,1 [0,3 ; 1,7] 3,8 [1,8 ; 11,1] 3,7 [1,9 ; 16,0]

Moyenne

interannuelle

de la vitesse

de courant

m/s vm 0,02 [0 ; 0,07] 0,03 [0 ; 0,06] 0,02 [0 ; 0,06]

Amplitude de

vitesse de

courant

- v9010 0,9 [0,3 ; 1,7] 0,7 [0,3 : 1,5] 0,8 []0,3 ; 1,5

Densité de

population

hab/km2 denpop_100 57,2 [1,7 ; 4

035,0]

91,5 [2,6 ; 2

219,4]

106,6 [2,6 ; 3

955,7]

Pression

agricole

- agrsyn1 0 [-7,9 ; 2,5] 91,5 [-1,93 ;

2,5]

-0,1 [-1,9 ;

2,5]

Densité

d’ouvrages

nb

d’ouvrages/m

densite 0,2 [0 ; 11,2] 0,4 [0 ; 3,8] 0,4 [0 ; 3,7]

Taux

d’étagement

- Txetag 0,01 [0 ; 7,8] 0,2 [0 ; 4,3] 0,2 [0 ; 4,3]

Probabilité

d’intermit-

tence

- Pinter 0,3 [0 ; 0,9] 0,2 [0 ; 0,9] 0,3 [0 ; 0,9]
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B.2.4. Limites de l’utilisation des classes d’abondance et solution proposée

Figure 39
Exemple de sur-inflation en zéros illustrée à

partir des classes d’abondance observées pour le

genre Potamanthus (n = 1 077 tronçons).

Bien que le passage des valeurs de

CPUE en classes d’abondance permette

de limiter certains problèmes comme la

sur-dispersion de la distribution des abon-

dances, ils ne sont pas tous résolus. En

effet, la sur-inflation en zéros de certains

taxons est maintenue puisque tous les zéros

forment la classe "absence" (Figure 39).

Pour quelques taxons la sur-inflation d’une

autre classe d’abondance (que la classe ab-

sence) peut être observée (e.g. Euleuctra,

goujon). Ce problème est bien connu dans

d’autres domaines de recherche où l’utili-

sation de modèles multi-classes est courante, comme par exemple dans le développement

de méthodes de ML et leurs applications en recherches médicales ou en traitement de

l’image et du signal. La sur-représentation d’une classe par rapport aux autres induit une

asymétrie, c’est-à-dire un ratio non-équilibré entre les effectifs des classes d’abondance

(voir par exemple le cas du genre Potamanthus en Figure 39). Cette asymétrie est plus ou

moins prononcée en fonction de la rareté du taxon et de la distribution de ses abondances.

Tableau 10
Matrice de confusion d’un modèle

multi-classe dans un cas à 4 classes. TP : vrais

positifs, ec x : écart de x classes entre observé et

prédit.

Elle peut provoquer le sur-apprentissage

du modèle de ML sur les classes les plus

représentées (Valavi et al., 2021). En effet,

lors de la phase d’entraînement, le modèle

cherche à maximiser le nombre de prédic-

tions exactes (accurracy 1 ; TP sur la ma-

trice de confusion en tableau 10), sans tenir

compte de l’ampleur de l’écart de prédic-

tion pour les prédictions erronées (ec 1, ec

2 ou ec 3 en tableau 10), favorisant ainsi les

prédictions sur la classe sur-représentée au

1. Le terme anglais a été conservé afin d’éviter la confusion avec la precision.
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détriment des classes minoritaires. De plus, un modèle qui a sur-appris sur son jeu d’en-

traînement risque d’être peu performant face à de nouvelles conditions, ce qui limite son

pouvoir de généralisation (Guisan et al., 2017). Lors des tests préliminaires, ce phénomène

de sur-apprentissage a été observé, notamment pour les taxons macroinvertébrés rares et/ou

peu abondants.

Des méthodes existent pour limiter l’influence des classes sur-représentées dans la

construction du modèle. Elles peuvent être appliquées sur une seule classe (i.e. majoritaire

ou minoritaire) ou sur plusieurs classes à la fois. Il existe quatre catégories de méthodes :

(i) Modèle pondéré par les effectifs au sein des classes. La pondération par le nombre

d’effectifs au sein de chaque classe permet au modèle de maximiser le nombre de

prédictions exactes (i.e. accurracy) au sein de chaque classe (Hornung, 2020). Néan-

moins, cette méthode semble offrir les moins bons résultats lorsqu’elle est utilisée

pour réaliser des SDM, et particulièrement pour les espèces rares (Robinson et al.,

2018) ;

(ii) Sous-échantillonnage de la classe majoritaire.Le sous-échantillonnage permet de

réduire l’effectif dans la classe majoritaire et donc de limiter son influence dans

la construction du modèle. Il a l’avantage d’être basé sur les données réelles mais

présente le désavantage de réduire leur nombre et de limiter la quantité de données

mobilisées par le modèle pour s’entraîner, ce qui peut impacter ses performances et

lui faire, par exemple, manquer un patron majeur dans la structuration des données.

Ceci est d’autant plus vrai avec les méthodes de ML qui ont besoin d’une quantité

importante de données pour être performants (Molnar, 2022) ;

(iii) Bootstrap ou Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) de la classe

minoritaire. Les méthodes de bootstrap ou SMOTE s’appliquent à la classe minori-

taire (ou aux classes minoritaires) et reconstituent artificiellement des observations

pour augmenter les effectifs au sein de ces classes. Le bootstrap ré-échantillonne

avec remise dans les observations de la classe minoritaire. Cela permet de réduire

l’écart entre les effectifs des classes majoritaires et minoritaires mais dans une cer-

taine mesure seulement. De plus, le bootstrap n’apporte pas de nouvelles données

et augmente le risque de sur-apprentissage du modèle sur la classe boostrappée ;

(iv) La méthode combinée SMOTE and Cluster-based Undersampling Technique (SCUT).
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Cette méthode est une approche intermédiaire entre augmentation de l’effort d’échan-

tillonnage et le bootstrap dont l’essence est basée sur l’intérêt que représentent

des données supplémentaires issues d’observations réelles (Chawla et al., 2011).

Contrairement au bootstrap qui multiplie les mêmes données observées, le SMOTE

construit des individus "artificiels" en modifiant très légèrement l’ensemble des va-

leurs de la variable d’intérêt et des ces prédicteurs associés (Figure 40), comme si de

nouvelles données d’échantillonnage étaient obtenues. La méthode SCUT combine

une méthode de sous-échantillonnage à la méthode SMOTE, afin de combiner les

avantages de ces deux méthodes (Agrawal et al., 2015).

(a) (b) (c)

Figure 40
Principe de la méthode SMOTE. Exemple basé sur une variable à 2 classes 0 et 1 (la méthode

s’applique de manière similaire à une variables de plus de 2 classes), les données de base sont

représentées en fonction de deux prédicteurs (40a). La méthode SMOTE reconstruit tout d’abord

des individus artificiels (40b) puis en extrait un sous-échantillon en fonction des effectifs finaux

souhaités dans chacune des classes (40c).

Illustrations d’après machinelearningmastery.com

Parmi les techniques de sous-échantillonnage qui existent (différents types de cluste-

ring ou méthode du plus proche voisin), la méthode par clustering hiérarchique a été uti-

lisée dans notre cas (Ganz, 2021). Elle permet de réduire l’effectif de la classe majoritaire

et d’augmenter les effectifs de la classe minoritaire dans une mesure suffisante pour limi-

ter le biais de sur-apprentissage du modèle tout en conservant le maximum d’information

statistique issue de la donnée observée (Agrawal et al., 2015).

Par défaut, la méthode SCUT attribue les mêmes effectifs à toutes les classes de la va-

riable à modéliser (Ganz, 2021). Par exemple, si l’effectif total de toutes les classes confon-

dues est de 40, l’application de la méthode SCUT pour une modélisation à quatre classes

équilibrera les effectifs entre les classes en conservant 10 valeurs pour chaque classe. La

méthode SMOTE est alors appliquée pour les classes dont l’effectif initial est inférieur à

l’effectif recherché (10 dans cet exemple), et un sous-échantillonnage est appliqué pour
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les classes dont l’effectif est supérieur à 10. J’ai évalué l’influence du choix de l’effectif à

attribuer à chaque classe a été testé avec différentes configurations de nombre d’observa-

tions par classe. Par exemple, j’ai tenté d’appliquer un SMOTE et un sous-échantillonnage

plus modéré que les méthodes par défaut sur les classes à augmenter et réduire, respecti-

vement. Les effectifs de la classe minoritaire ont été multipliés par 2 au maximum et les

effectifs de la classe majoritaire ont été divisés par 2 au maximum (voir par exemple Ro-

binson et al. (2018)). D’autres effectifs ont été testés, mais cela n’a pas modifié l’efficacité

de la méthode, ce qui est cohérent avec les résultats d’autres études similaires (Steen et al.,

2021). Par conséquent, la méthode SCUT par défaut a été conservée.

B.2.5. Principe de modélisation des classes d’abondance

Les étapes de construction des modèles de classes d’abondance sont schématisées en

figure 41 et détaillées ci-après.

Étape 1 : Les données de CPUE log-tranformées (log10) sont converties en quatre classes

d’abondance via l’algorithme Jenks ;

Étape 2 : Afin de pouvoir ensuite évaluer les performances du modèle construit, le jeu de don-

nées est divisé en un jeu d’entraînement et un jeu de test contenant respectivement

70% et 30% des tronçons échantillonnés (Guisan et al., 2017). Afin de conserver la

répartition des effectifs entre les classes d’abondance dans chacun des jeux d’entraî-

nement et de test, un tirage aléatoire stratifié par les classes d’abondance a été réalisé.

Pour évaluer l’intérêt de la méthode SCUT, deux modèles ont été construits à par-

tir du même jeu d’entraînement : l’un sur les données brutes (nommé non-SCUT),

l’autre sur les données transformées par SCUT (nommé SCUT). Les classes pré-

dites par chacun des modèles sur les données du jeu test sont ensuite comparées aux

classes observées afin d’évaluer les performances de chacun des modèles ;

Étape 3 : Afin de limiter l’effet de la stochasticité du modèle OF et un potentiel biais induit par

le choix des jeux de données d’entraînement et de test, cette procédure est répétée

20 fois ;

Étape 4 : Chaque modèle (N = 20) ainsi obtenu est ensuite utilisé pour projeter la distribution

potentielle des classes d’abondance sur l’ensemble de la zone d’étude (réseau H).

Les projections sont ensuite moyennées sur chaque tronçon.
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Figure 41
Schéma des différentes étapes de la modélisation de la distribution des abondances d’une

espèce. Sur chaque tronçon, les CPUE sont transformées en 4 classes via l’algorithme Jenks. Un

Ordinal Forest est entraîné sur 70% des données et testé sur les 30% restants, la procédure est

répétée 20 fois (20 réplicats). Les 20 classes prédites sont ensuite moyennées sur chaque tronçon

pour obtenir la prédiction moyenne.

C. Intérêt de l’application des OF pour la modélisation de
la distribution spatiale des classes d’abondance

C.1. Évaluation des performances de deux méthodologies de modélisa-
tion des classes d’abondance par ordinal forest

L’objectif de cette section est de présenter les performances de deux méthodologies

de modélisation et de les comparer. À notre connaissance, la méthode de transformation

des données d’entraînement SCUT n’a été appliquée qu’à quelques cas de SDM de pré-

sence/absence (Robinson et al., 2018 ; Steen et al., 2021), bien que cette méthode ait été

identifiée comme une des solutions à l’asymétrie depuis un certain temps (Johnson et al.,

2012). Cependant, à notre connaissance, il n’existe pas d’exemple d’application pour des

SDM d’abondance.

C.1.1. Comparaisons cartographiques

La figure 42 présente les classes d’abondance observées et prédites par les deux mo-

dèles SCUT et non-SCUT testés uniquement sur les tronçons portant de la donnée ob-

servée. La comparaison visuelle des prédictions issues des modèles non-SCUT et SCUT
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sur la base des cartographies à l’échelle du bassin versant de la Loire semble indiquer la

capacité de la méthode SCUT à limiter le phénomène de sur-apprentissage sur la classe

majoritaire, en particulier pour les taxons pour lesquels l’asymétrie entre les classes est

forte (e.g. Trichostegia ; Figure 42). En effet, le sur-apprentissage du modèle non-SCUT

en faveur de la classe absence induit une sur-prédiction de cette classe, particulièrement

visible pour Trichostegia (Figure 42), et limite l’information que peut nous apporter le

modèle sur les classes non nulles, ainsi que sa capacité de discrimination. Les patrons

de distribution des classes d’abondance semblent donc mieux représentés par le modèle

SCUT, même si la cartographie des prédictions semble indiquer une légère tendance à la

sur-prédiction sur ces classes.

(a) Classes observées (b) Modèle non-SCUT (c) Modèle SCUT

Figure 42
Exemples de comparaisons cartographiques des modèles non-SCUT vs SCUT sur les

tronçons portant les données observées pour la truite commune en haut (n = 484 tronçons), et

Trichostegia en bas (n = 1 077 tronçons). Les absences sont représentées en gris.

Bien que cette comparaison visuelle illustre le comportement des deux modèles testés,

elle peut être biaisée par la résolution de l’image, le choix de l’échelle des classes prédites

ou encore les couleurs utilisées (voir aussi Annexe G).
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C.1.2. Métriques de performance

Les modèles de machine learning basés sur une variable réponse multi-classes ordinale

nécessitent des méthodes d’analyses dédiées. Différentes métriques ont été considérées et

testées pour évaluer les performances des modèles OF de classes d’abondance. Confor-

mément aux recommandations en matière d’évaluation des performances (voir Encart 2),

deux métriques non corrélées ont été choisies : le score de Brier et l’AUC multi-classes.

Le score de Brier est une mesure de la calibration d’un modèle, c’est-à-dire de la capacité

du modèle à estimer correctement les ratios entre les classes dans tous les sites. L’AUC

ROC est une mesure de la discrimination d’un modèle, soit sa capacité à classer correcte-

ment les sites en fonction de leur niveau d’abondance. L’AUC ROC a par ailleurs montré

sa pertinence à évaluer un modèle dans le cadre de données asymétriques (Johnson et al.,

2012).

Encart 2. Quelle(s) métrique(s) de performance choisir?

Il existe plusieurs métriques pour évaluer les performances des modèles multi-

classes (> 2 classes). On distingue deux catégories de métriques pour en évaluer

les performances prédictives : (i) les extensions de métriques initialement dévelop-

pées pour les modèles binaires (e.g. AUC multi-classes, accuracy, coefficient de

corrélation de Matthews) et (ii) les métriques développées spécifiquement pour les

modèles multi-classes (e.g. score de Brier, Kappa de Cohen) (Peterson et al., 2011).

Le choix de la métrique doit être fait en fonction des objectifs de la modélisation

et de sa pertinence avec les données et le type de modélisation (Collart & Guisan,

2023). Pourtant, il existe des cas pour lesquels une métrique peut échouer à montrer

de meilleures performances. Par exemple, Delgado & Tibau (2019) ont montré une

contradiction entre le Kappa de Cohen et le coefficient de corrélation de Matthew,

alors qu’elles sont toutes les deux une mesure de la calibration. Plus généralement,

chaque métrique est basée sur un aspect particulier de la performance de modélisa-

tion (i.e. discrimination, calibration), et lorsque cet aspect est différent elles sont peu

corrélées entre elles (Konowalik & Nosol, 2021). En fonction des objectifs d’utili-

sation du modèle et de ses sorties, ce ne sont pas les mêmes indicateurs qui seront

considérés (Guisan et al., 2017). Tout l’objet de la modélisation est de trouver le

meilleur compromis entre les différents aspects de la performance du modèle pour

que celui-ci répond aux objectifs attendus. Il est donc recommandé d’utiliser plu-

sieurs métriques de performance, qui soient adaptées aux données et au type de

modèle, qui répondent aux objectifs de la modélisation (Peterson et al., 2011) et

d’avoir recours à l’expertise quant à la performance du modèle étudié (Konowalik

& Nosol, 2021).
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De par sa construction, le score de Brier est très influencé par l’accurracy du modèle

(Steen et al., 2021) (i.e. le nombre de prédictions exactes, notées TP dans le tableau 10 ;

voir formule ci-dessous) et par la distribution des probabilités d’appartenir à chacune des

classes. L’AUC multi-classes retranscrit lui l’ensemble des écarts entre classes observées

et classes prédites, soit l’erreur moyenne du modèle, et est moins sensible à l’accuracy.

Le score de Brier BS est calculé comme suit :

BS = 1− 1

2n

n∑
i=1

K∑
k=1

(cik − pik)
2

où n est le nombre d’observations, K le nombre de classes de la variable réponse, cik un

indicateur qui prend 1 si la classe prédite k correspond à la classe observée pour l’obser-

vation i sinon 0 et pik la probabilité estimée par le modèle de l’observation i d’appartenir

à la classe k. Le score de Brier prend des valeurs entre 0 (très mauvaise performance) et 1

(classes observées = classes prédites).

Concernant l’AUC, il existe plusieurs généralisations au cadre multi-classe. Un AUC

multi-classes est une moyenne de plusieurs AUC qui peuvent être calculées (i) sur toutes

les combinaisons des classes prises deux à deux (one-vs-one) ou (ii) en rapportant chaque

classe à un cas binaire, la classe d’intérêt prenant la valeur 1 et toutes les autres 0 (one-vs-

rest). Ici, j’ai choisi d’utiliser la généralisation proposée par Hand & Till (2001) (package

R pROC) :

AUC multi− classe =
2

K(K − 1)

∑
aucs

où K est le nombre de classe de la variable réponse et aucs les AUC calculés entre les

classes prises deux à deux (one-vs-one). L’AUC multi-classe ainsi définie prend des va-

leurs entre 0 (très mauvaise adéquation entre observations et prédictions) et 1 (parfaite

adéquation). Le calcul de la métrique étant dépendant du nombre de classes modélisées

(voir Encart 2) les valeurs d’AUC multi-classes ne sont pas comparables à un AUC calculé

sur un modèle binaire comme un SDM en présence/absence.

L’évaluation des performances par l’AUC multi-classe et le score de Brier est présentée

dans la Figure 43. Les gammes de valeurs pour l’AUC vont de 0,5 (équivalent au modèle

nul ; e.g. lamproie de Planer, Ephemerella) à 0,85 (truite commune) et, pour le score de

Brier, de 0,29 (Mystacides) à 0,92 (Cloeon). Toutes les valeurs sont représentées entre ces

gammes et les performances sont très variables entre taxons, avec des modèles relativement
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Figure 43
Comparaison des performances des modèles sur données non-SCUT vs. SCUT, basée sur

l’AUC multi-classe (haut) et le score de Brier (en bas) pour les modèles poissons (à gauche) et

pour les macroinvertébrés (à droite). Les valeurs présentées sont la moyenne des métriques sur les

20 réplicats, et les écarts-type associés. La correspondance avec les codes espèces poissons peut

être consultées au tableau 1.

bien performants et d’autres non. D’après les écart-types, les valeurs de chaque métrique

sont relativement stables entre les réplicats (voir aussi Annexe D).

La Figure 43 permet aussi de comparer les performances respectives des modèles

SCUT et non-SCUT pour l’ensemble des 57 taxons modélisés. Le gain d’AUC induit par

l’application d’un SCUT sur les données d’entraînement est plus important pour les ma-

croinvertébrés que pour les poissons (Figure 43), de même que la diminution du score
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de Brier. Les modèles non-SCUT pour les genres de macroinvertébrés Boyeria, Brachy-

themis, Cloeon, Ephemerella, Isogenus, Leptophlebia, Molanna et Procloeon et pour la

lamproie de Planer (LPP) ne prédisent que des absences, d’où la valeur d’AUC de 0,5.

La transformation SCUT permet d’améliorer l’AUC jusqu’à 0,16 point pour ces taxons.

Une apparente baisse d’AUC (< 0,05) du modèle SCUT par rapport au modèle non-SCUT

est observée chez certains poissons (e.g. tanche et vandoise) mais elle reste marginale

(voir les barres d’erreurs). Le score de Brier indique une baisse du nombre de prédic-

tions exactes avec les modèles SCUT pour l’ensemble des taxons par rapport aux modèles

non-SCUT. L’augmentation d’AUC conjointe à la diminution du score du Brier semble

indiquer un phénomène de sur-apprentissage sur la classe majoritaire de la part des mo-

dèles non SCUT. En effet, un modèle qui a sur-appris sur ces données prédira en grande

majorité la classe majoritaire, ici la classe absence, et présentera en apparence de bonnes

performances de calibration. Cela pose deux problèmes : (i) ce modèle sera peu perfor-

mant face à de nouveaux jeux de données (faible capacité de généralisation) et (ii) le biais

de sur-apprentissage va limiter l’information interprétative qui sera tirée du modèle, ici

les relations organisme-environnement. Idéalement, les jeux tests utilisés pour évaluer les

performances des modèles doivent être indépendants des jeux d’entraînement, ce qui per-

met de révéler facilement un modèle sur-entraîné par une faible performance (Guisan &

Zimmermann, 2000). En écologie, il est rare d’avoir à disposition des jeux de données

parfaitement indépendants, d’où la stratégie de séparation du jeu de données global en un

jeu d’entraînement et un jeu de test et la répétition de cette procédure (Guisan et al., 2017).

Au final, les différences d’AUC et de score de Brier entre modèles non-SCUT vs. modèles

SCUT indiquent que l’application de la méthode SCUT augmente la discrimination du

modèle au détriment de sa calibration. Ainsi, les niveaux d’abondance prédits sur les tron-

çons sont plus exacts mais la répartition entre les niveaux d’abondance observés dans le

jeu de données test n’est pas maintenue.

Pour plus de détails, les matrices de confusion permettent de juger la performance

des modèles et les effets de la transformation SCUT des données d’entraînement sur leurs

prédictions et le taux, ainsi que l’amplitude des erreurs (Figure 44). D’après nos obser-

vations, elles retranscrivent bien la limitation du phénomène de sur-apprentissage sur la

classe majoritaire, ce pour quoi a été conçu le SCUT, avec une redistribution de l’erreur

de prédiction en faveur des classes > 0. Au final, la combinaison d’un modèle OF à la mé-
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thode SCUT a permis de surmonter les limites liées à l’asymétrie des classes d’abondance.

L’apport de la méthode SMOTE est en accord avec les exemples recensés dans la littéra-

ture (Johnson et al., 2012 ; Robinson et al., 2018 ; Steen et al., 2021). Ici, cette méthode a

été complétée par l’association d’un sous-échantillonnage de la classe majoritaire. Woods

et al. (2023) ont utilisé des RF pour modéliser des classes d’abondance mais l’article ne

fournit pas de mesure de la performance de leur modèle. Aucun autre exemple de modé-

lisation de la distribution via des classes d’abondance n’a été trouvé dans la littérature, il

n’existe donc pas de point de comparaison. Les valeurs d’AUC multi-classes et de score de

Brier ont néanmoins été jugées satisfaisantes en tant que telles pour exploiter les modèles

sur chaque espèce.

Figure 44
Exemples de matrice de confusion de deux modèles calibrés sur des données non-SCUT
(gauche) vs SCUT (droite). Les matrices du haut correspondent à des modèles pour la truite

commune, ceux du bas à des modèles sur Molanna. Pour la truite, l’amélioration des prédictions

(augmentation des valeurs sur la diagonale et diminution dans les coins supérieur droit et

inférieur gauche) avec la méthode SCUT est nette. C’est moins le cas pour Molanna pour qui

l’asymétrie était plus marquée.

C.1.3. Influence de la fréquence d’occurrence et du niveau d’abondance sur la per-
formance des modèles

Les caractéristiques de la distribution des abondances de chaque espèce peuvent in-

fluencer les performances du modèle (Filz et al., 2013 ; Waldock et al., 2021 ; Collart

et al., 2023). La différence entre l’AUC multi-classe du modèle non-SCUT et du modèle

SCUT a été mise en relation avec l’abondance moyenne et la fréquence des occurrences

(Figure 45 haut) puis avec le niveau d’asymétrie (Figure 45 bas) afin d’évaluer leur po-

tentiel impact sur la performance des modèles. L’asymétrie des effectifs entre les classes
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d’abondance a été mesurée par le ratio des effectifs de la classe majoritaire à ceux de la

classe minoritaire (Chawla et al., 2011). La fréquence d’occurrence du taxon est inver-

sement corrélée à l’asymétrie des effectifs entre les classes d’abondances (coefficient de

corrélation de Spearman ρ = -0.79) mais peu à l’abondance moyenne (ρ = -0.28). L’asymé-

trie n’est pas corrélée à l’abondance moyenne (ρ = 0.19). L’absence de corrélation entre

le niveau moyen de l’abondance et la fréquence d’occurrence montre qu’il n’existe pas

une relation simple entre ces deux métriques, il existe des taxons très occurrents et peu

abondants ou inversement (e.g. Neureclipsis et le spirlin, respectivement).

Le gain de performance du modèle SCUT par rapport au modèle non-SCUT est net

pour les taxons très peu occurrents (fréquence d’occurrence < 10 % pour les macroinverté-

brés). Il semble limité au-delà d’un certain niveau d’asymétrie dont le seuil semble se situer

autour d’une asymétrie de 30. Pour les modèles poissons, le gain est moindre par rapport

aux macroinvertébrés (respectivement en valeur médiane sur l’ensemble des taxons mo-

délisés), mais les espèces de poissons ont toutes des fréquences d’occurrence supérieures

à 20 % (minimum pour le silure glane avec 23 %). Ceci pourrait expliquer la tendance

moins nette entre les performances et les caractéristiques des espèces de poissons. Pour

les macroinvertébrés en revanche, la relation entre gain de performance et caractéristiques

des taxons est claire : moins un taxon est occurrent ou plus son asymétrie est forte, plus le

gain de performance associé à l’utilisation de la méthode SCUT est grand.

Sur la base des résultats présentés ici, les performances des modèles entraînés sur des

données SCUT semblent suffisantes pour les interpréter. La combinaison d’un modèle

OF à la méthode SCUT a permis de surmonter les limites liées à l’asymétrie des classes

d’abondance. Ce résultat est en accord avec les exemples recensés dans la littérature (John-

son et al., 2012 ; Robinson et al., 2018 ; Steen et al., 2021). Les analyses interprétatives

présentées ci-après concernent donc uniquement les modèles SCUT.

La figure 45 illustre bien la complexité de la relation entre les performances d’un mo-

dèle et la distribution des abondances de l’espèce modélisée. Ces résultats remettent en

question la pertinence de ces modèles pour les espèces rares et/ou peu abondantes et leur

capacité de généralisation à un grand nombre d’espèce. Ces résultats sont cohérents avec

la littérature sur le sujet. Waldock et al. (2021) ont montré que les modèles basés sur les

espèces avec de faibles abondances étaient les moins performants et qu’il existait une rela-
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(a) Poissons (b) Macroinvertébrés

Figure 45
Relation entre le gain de performance entre les modèles SCUT et non-SCUT et les
caractéristiques des espèces. La fréquence d’occurrence (en haut) et l’asymétrie de la

distribution des classes d’abondnance (en bas) en fonction de l’AUC multi-classe (moyenne sur

les 20 réplicats de modèles) sont présentées pour les modèles poissons (a) et macroinvertébrés

(b). L’abondance moyenne a été calculée pour les tronçons avec une occurrence > 0 du taxon, puis

log-transformée. La légende des figures du haut est basée sur l’abondance moyenne, la légende

des figures du bas est basée sur l’AUC des modèles SCUT. La correspondance avec les codes

espèces poissons peut être consultées au tableau 1.

tion entre les performances prédictives des modèles et le niveau d’abondance. Les modèles

proposés dans Waldock et al. (2021) sont aussi basés sur des RF ; il semblerait que cette

méthode, même associée à l’application d’un SCUT sur les données d’entraînement, ne

suffise pas pour obtenir des modèles performants sur les espèces rares. D’autres caracté-
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ristiques des espèces (i.e. traits biologiques) sont également susceptibles d’influencer les

performances des modèles. Par exemple, Collart et al. (2023) ont montré que les traits

d’histoire de vie caractérisant 411 espèces de bryophytes peuvent influencer l’accurracy

de SDM (accurracy évaluée au moyen de l’AUC, du Kappa et du TSS max, de l’indice

de Boyce et de la specificity et sensitivity). Il semble donc que d’autres approches de mo-

délisation soient nécessaires pour modéliser la distribution spatiale des abondances des

espèces rares (Jeliazkov et al., 2022 ; Collart & Guisan, 2023).

C.2. Interprétation de la relation entre les classes d’abondance et l’en-
vironnement

Les méthodes d’apprentissage par ML ont longtemps été critiquées pour leur côté

« boîte noire » et pour les difficultés liées à l’interprétation des relations organismes-

environnement, qui sont plus aisément mises en évidence par d’autres catégories de mo-

dèles (e.g. modèle mécanistes ou statistiques purs). Actuellement, cette affirmation n’est

plus vraie, car il existe un panel de méthodes pour interpréter les modèles issus d’ap-

proches de ML (Olden & Jackson, 2002 ; Molnar, 2022), certains auteurs soutiennent

qu’elles permettraient de montrer des relations de causalité comme avec des méthodes de

régression plus classiques (Elith et al., 2008 ; Zhao & Hastie, 2021). Ici, l’interprétation

des modèles OF est réalisée par l’analyse de l’ordre d’importance des prédicteurs (nommé

ensuite rang) et de l’influence des prédicteurs majeurs sur les abondances au moyen de

Partial Dependance Plots (PDP).

C.2.1. Ordre d’importance des prédicteurs

L’ordre d’importance des prédicteurs, ou rang des prédicteurs, dans les modèles a été

évalué de la manière suivante. Pour chaque modèle, l’importance de chaque prédicteur

telle que définie dans le package OrdinalForest a été utilisée pour déterminer le rang de

chacun des dix prédicteurs dans le modèle (Hornung, 2020, 2022). Ce rang retranscrit à

quel niveau le prédicteur intervient dans la structuration des branches de l’OF : plus le

prédicteur est important plus il intervient tôt et donc plus son rang est faible (Figures 46

et 47).

Les taxons pour lesquels les modèles sont les moins performants montrent de plus

grands écarts-types, ce qui témoigne d’une plus forte instabilité du rang des prédicteurs et

du modèle en général entre réplicats. Pour les modèles les plus performants en revanche,
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les prédicteurs les plus importants, en général les trois premiers, sont stables entre les

réplicats de modèles. Dans tous les cas, le type et l’ordre des prédicteurs diffèrent en fonc-

tion du taxon, témoignant de différences dans la réponse à l’environnement en fonction

de l’écologie de chaque taxon. Les déterminants environnementaux les plus importants

(i.e. ceux le plus fréquemment classés aux trois premiers) dans la distribution spatiale des

abondances de poissons et de macroinvertébrés sont la topographie (pente), les indicateurs

des régimes thermiques et hydrologiques moyens (Twm, vm) ainsi que le taux d’étagement

(tx_etag) et la probabilité d’intermittence (P_inter). Parmi les prédicteurs considérés, la

probabilité d’intermittence et le taux d’étagement ont rarement été considérés dans des

études ayant réalisées des SDM, et les résultats présentés ici montrent qu’ils apportent

en explicativité des patrons spatiaux de plusieurs espèces. La probabilité d’intermittence

du cours d’eau est plus importante dans les modèles macroinvertébrés que poissons (cette

variable est retrouvée dans les premiers rangs des prédicteurs pour 9 genres de macroinver-

tébrés contre 1 espèce de poisson, le poisson chat). Le taux d’étagement est retrouvé dans

les premiers rangs des modèles de 6 espèces de poissons et 10 genres de macroinvertébrés.

À notre connaissance, l’intégration d’indicateur de la continuité, plus souvent au moyen

du ROE (e.g. densité d’ouvrages), montre difficilement un lien avec la distribution des

espèces non migratrices (e.g. Maire et al. 2017). L’importance attribuée au taux d’étage-

ment par les modèles présentés ici montrent bien la pertinence d’utiliser des métriques qui

retranscrivent une information portant un sens écologique vis-à-vis des capacités de fran-

chissement des espèces (Vierron & Steinbach, 2020). Quant à elle, la densité d’ouvrage a

rarement été sélectionnée parmi les déterminants principaux de la distribution spatiale des

abondances des taxons modélisés. Néanmoins, les informations précises sur les ouvrages

(e.g. hauteur de chute), nécessaires au calcul de ce type d’indicateur, ne sont pas toujours

disponibles (Vierron & Steinbach, 2020). D’autre part, l’intégration de paramètres supplé-

mentaires, comme l’existence de passes à poisson, serait susceptible d’accroître le pouvoir

explicatif de ces indicateurs, en affinant la représentativité des difficultés de franchissement

sur chaque tronçon du réseau hydrographique considéré (Vierron & Steinbach, 2020).
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Figure 46
Rang des prédicteurs dans les modèles d’abondances. Les valeurs présentées sont la moyenne

du rang des prédicteurs dans les modèles d’abondance pour les modèles des espèces de poissons

(sur 20 réplicats), ainsi que l’écart-type. Plus ce rang est bas, plus le prédicteur a d’importance

dans le modèle. La correspondance avec les noms des prédicteurs peut être consultée au tableau 9.
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Figure 47
Rang des prédicteurs dans les modèles d’abondances. Les valeurs présentées sont la moyenne

du rang des prédicteurs dans les modèles d’abondance pour les modèles des genres de

macroinvertébrés (sur 20 réplicats), ainsi que l’écart-type. Plus ce rang est bas, plus le prédicteur

a d’importance dans le modèle. La correspondance avec les noms des prédicteurs peut être

consultée au tableau 9.

139



C. Intérêt de l’application des ordinal forest pour la modélisation de la distribution
spatiale des classes d’abondance
C.2.2. Influence des valeurs des prédicteurs sur les classes prédites

L’influence des prédicteurs environnementaux sur les classes d’abondance peut être

illustrée au moyen de PDP (Molnar, 2022). Cette méthode permet d’évaluer l’influence

d’un prédicteur donné sur la variable réponse, après avoir pris en compte les effets moyens

de tous les autres prédicteurs. Les PDP posent donc l’hypothèse d’indépendance des pré-

dicteurs entre eux, ce qui ne leur permet pas de représenter l’effet de variables en inter-

actions fortes. Les PDP permettent au maximum d’illustrer l’effet de deux prédicteurs

simultanément (limite induit par la 2D). Les PDP constituent néanmoins une base utile à

l’interprétation des modèles de ML.

La fonction dépendance f̂s est estimée en calculant les prédictions moyennes à partir

des données d’entraînement, selon la méthode de Monte Carlo :

f̂s =
1

n

n∑
i=1

f̂s(xs, x
(i)
c )

où n est le nombre d’observations, xs les valeurs du prédicteur pour lequel on souhaite

calculer la dépendance partielle et xc les valeurs des autres prédicteurs. La fonction par-

tielle nous donne ainsi l’effet marginal moyen du prédicteur S, pour une valeur donnée,

sur les prédictions. Dans le cas de modèles multi-classes, cela se traduit par la probabilité

d’appartenir à une certaine classe pour les valeurs du prédicteur S.

Les PDP évaluent l’influence des prédicteurs en posant l’hypothèse d’indépendance

entre eux (Molnar, 2022). Donc, un PDP "plat" n’indique pas l’absence d’influence du

prédicteur sur les classes d’abondance, seulement l’absence apparente d’effet marginal

de ce prédicteur. De plus, il convient d’identifier les gammes de valeurs observées pour

les prédicteurs, afin de ne pas interpréter les gammes de valeurs pour lesquelles un faible

nombre de valeurs est disponible.

Les réponses détectées par les PDP présentent des formes diverses (Figure 48). L’in-

fluence des prédicteurs sur la probabilité d’appartenir à la classe 0 (absence) est simi-

laire aux courbes réponses qui sont présentées dans les études de la distribution spatiale

d’espèces basées sur des modèles binaires de présence/absence. Les probabilités d’appar-

tenir aux classes > 0 apportent un niveau d’information supplémentaire sur les niveaux

d’abondance potentiels en fonction des valeurs des prédicteurs environnementaux. Ainsi,

les classes d’abondance de la truite et de la perche répondent presque inversement à la tem-
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Figure 48
Partial Dependance Plot des quatre prédicteurs majeurs (Twm : température de l’eau

moyenne, vm : vitesse de courant moyenne, pente et txetag : taux d’étagement) pour deux
modèles poissons (truite commune et perche fluviatile) et les deux modèles macroinvertébrés
(Potamanthus et Neureclipsis). Les probabilités d’appartenir à chacune des classes d’abondance

sont issues des 20 réplicats de modèles et ont été lissées par une méthode de loess. Les marques le

long des abscisses de chacun des graphes représentent les valeurs observées pour les prédicteurs.

pérature moyenne de l’eau, avec un effet seuil qui semble se situer autour de 11 °C. Elles

sont également sensibles aux trois autres prédicteurs représentés ici, qui retranscrivent plu-

tôt le positionnement sur le gradient amont-aval ; en tête de bassin pour la truite avec de

plus fortes vitesses de courant, pentes et de plus faibles taux d’étagement, et inversement

pour la perche.

141



C. Intérêt de l’application des ordinal forest pour la modélisation de la distribution
spatiale des classes d’abondance

Figure 49
Exemple de Partial Dependance Plot
de Pinter. Les codes couleurs sont les

mêmes qu’en Figure 48

Le même type de réponse est observé chez les

autres espèces de poissons, et dépend de leur pre-

ferendum écologique pour chacun des prédicteurs.

Pour certaines espèces (Epitheca, Isonychia, van-

doise, Neureclipsis, Trichostegia, chabot et Lepto-

phlebia), une réponse marquée à la probabilité d’in-

termittence des cours d’eau est observée (exemples

de réponses en Figure 49). Globalement, l’ensemble

des macroinvertébrés montre des réponses moins

marquées pour les classes d’abondance > 0, hormis

pour les prédicteurs de la thermie. Cela peut indi-

quer que les effets d’interaction entre prédicteurs

sont plus importants chez les macroinvertébrés que

chez les poissons. En effet, les PDP ne permettent

pas d’illustrer ces interactions entre prédicteurs. Il

est aussi très probable que des processus distincts

déterminent, d’une part, les tronçons de présence et d’absence des macroinvertébrés, et

d’autre part, les niveaux d’abondance locale des macroinvertébrés (Chesson, 2000 ; Pul-

liam, 2000). Enfin, les deux compartiments biologiques ne semblent pas se structurer aux

mêmes échelles spatiales probablement parce que les processus plus locaux (inférieure à

l’échelle du bassin) ont une plus grande influence dans la distribution des macroinverté-

brés.

À l’exception du taux d’étagement, les autres prédicteurs des pressions anthropiques

(i.e. densité de population, gradient agricole et densité d’ouvrage) ne semblent pas être

aussi influents que la thermie ou l’hydrologie. Des relations sont quand même observées,

notamment sur la classe absence, en réponse au gradient agricole, à la densité d’ouvrage

et à la densité de population aux abords des cours d’eau (Annexe E). Cela illustre bien

que les taxons se répartissent sur le réseau hydrographique en fonction de leur préférence

écologique, et que leur distribution « naturelle » est perturbée par les pressions présentes

sur les tronçons.

Bien que le jeu de données macroinvertébrés soit deux fois plus important que celui

des poissons (1 077 tronçons de rivière pour les macroinvertébrés contre 482 tronçons
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pour les poissons), les valeurs observées pour les prédicteurs environnementaux sont dans

les mêmes gammes (illustrées par les marques au bas de chaque PDP; voir aussi Tableau

9). Les modèles des deux compartiments biologiques sont donc calibrés dans les mêmes

gammes environnementales et leurs prédictions peuvent être considérées ensemble pour

retranscrire la composition prédite des communautés de chaque tronçon du réseau H.

D. Intégration des interactions biotiques dans la modélisa-
tion de la distribution des abondances

Les interactions biotiques regroupent l’ensemble des relations qui peuvent exister entre

les espèces au sein d’une communauté. Elles sont de plusieurs types : elles peuvent profiter

aux espèces concernées (e.g ; mutualisme), seulement à certaines d’entre elles (e.g. pré-

dation) ou toutes les desservir (e.g. compétition) (Jackson et al., 2001). Ces interactions

contribuent à façonner la distribution spatiale des espèces dans l’espace géographique, en

restreignant leur niche fondamentale qui est formée par toutes les conditions abiotiques

favorables, à leur niche réalisée (Pulliam, 2000 ; Soberón, 2007). Elles ont donc un rôle

fondamental dans l’explication des patrons de distribution spatiale des espèces et leur in-

tégration dans les SDM peut permettre d’en accroître les performances (voir par exemple

Boulangeat et al. 2012 ; Pletterbauer et al. 2016 ; Gerhardt Braz et al. 2020 ; Lucas et al.

2023 ; Woods et al. 2023). Bien qu’il soit reconnu comme important d’intégrer ces in-

teractions dans les SDM, comme en atteste la multiplication récente des exemples dans

la littérature, il n’existe pas de cadre précis quant à la manière de les intégrer (Anderson,

2017). D’autre part, la contribution relative des interactions biotiques par rapport aux fac-

teurs abiotiques et à la capacité de dispersion des espèces reste inconnue (Galiana et al.,

2023), ainsi que l’échelle spatiale à laquelle intervient chacune (Soberon & Nakamura,

2009). Enfin, les interactions biotiques sont susceptibles d’évoluer au cours du temps, en

fonction des changements de distribution des espèces qui peuvent impliquer la perte ou le

gain de certaines espèces dans les communautés et ainsi la perte ou le gain de certaines

interactions. Dans le cadre du changement climatique, la co-occurrence des espèces en in-

teraction est susceptible d’évoluer, et d’impacter les distributions spatiales futures (Lucas

et al., 2023), d’où l’importance de mieux comprendre ces processus.

Les tentatives d’intégration des interactions biotiques dans des SDM trouvées dans

la littérature concernent majoritairement des interactions trophiques, c’est-à-dire les re-
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lations alimentaires qui lient les espèces (proie - prédateur, ressources disponibles ; Plet-

terbauer et al. 2016 ; Lucas et al. 2023 ; Woods et al. 2023). Les exemples qui intègrent

les effets de la compétition intra ou inter-spécifique sont plus rares car cette interaction

est plus complexe à mettre en évidence (Gerhardt Braz et al., 2020 ; Stephenson et al.,

2022). C’est pourquoi l’étude de l’influence de la compétition sur la distribution spatiale

des espèces ne concerne généralement que quelques espèces particulières. Enfin, chez les

poissons, il semblerait que ce soient les relations trophiques qui soient les plus structu-

rantes (Matthews, 1998 ; Jackson et al., 2001), ce qui justifie de commencer par intégrer

un indicateur de leur ressource en première approche.

Les modèles développés précédemment dans ce chapitre montrent qu’une grande part

de la distribution spatiale des abondances peut être expliquée au moyen de variables abio-

tiques représentatives des conditions hydroclimatiques, du gradient amont-aval et des pres-

sions anthropiques. L’objectif de cette section est d’évaluer l’apport des macroinvertébrés

en tant que ressource trophique dans les modèles de distribution de classes d’abondance

des espèces de poissons.

D.1. Méthode d’intégration des relations trophiques dans les modèles
de distribution

D.1.1. Sélection du jeu de données

Une sous-sélection du jeu de données utilisé pour la modélisation décrite précédem-

ment a été réalisée afin de ne conserver que les tronçons portant à la fois au moins un

échantillonnage sur les deux compartiments poissons et macroinvertébrés, soit 408 tron-

çons. De nouveaux modèles de la distribution des classes d’abondance, basés uniquement

sur les prédicteurs abiotiques présentés précédemment, ont été réalisés sur les données de

ces 408 tronçons. Ces modèles, dits naïfs, n’intègrent pas de paramètre biotique et seront

considérés comme la référence pour évaluer les modèles intégrant des prédicteurs d’inter-

action biotique. Une seconde modélisation intégrant des indicateurs de la quantité et de

la diversité de la ressource macroinvertébrés disponible ont été réalisées. Les espèces de

poissons à modéliser ont été restreintes aux espèces ayant un régime alimentaire basé sur

les macroinvertébrés, au moins en partie et à une étape de leur cycle de vie (tableau 11).

L’écologie alimentaire des poissons est complexe car elle varie en fonction de nombreux

facteurs pour une même population (e.g. ontogénie, sexe, localisation, saison ; Futia et al.
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2021 ; Ribeiro et al. 2021) voire un même individu (stade de vie) et elle est peu connue

pour certaines espèces (Gerking, 1994 ; Braga et al., 2012). C’est pourquoi la liste des

espèces retenues est assez large.

Tableau 11
Régime trophique des espèces de poissons retenues pour la construction de SDM intégrant leur

ressource trophique en prédicteur. D’après le site freshwaterecology.org.

Espèces Régime trophique
Ablette Omnivore

Barbeau fluviatile Omnivore

Bouvière Omnivore

Brème Omnivore

Chabot fluviatile Invertivore

Chevaine Omnivore

Gardon Omnivore

Goujon Invertivore

Grémille Invertivore

Loche franche Invertivore

Poisson chat Omnivore

Perche Invertivore

Perche soleil Omnivore

Spirlin Invertivore

Tanche Omnivore

Truite commune Invertivore

Vairon ligérien Invertivore

Vandoise Omnivore

D.1.2. Calcul des indices de ressource macroinvertébrés

Afin d’approcher la quantité de macroinvertébrés qui constitue la ressource alimentaire

des poissons à l’échelle du tronçon de rivière, les différents taxons de macroinvertébrés à

disposition (n = 188 genres) ont été regroupés en fonction de leur susceptibilité à la pré-

dation (Floury et al., 2019). L’hypothèse est que plus un groupe est sujet à la prédation,

plus il a de chance d’être consommé par les poissons et donc d’avoir de l’influence sur le

niveau d’abondance des espèces de poissons. Pour tenter d’approcher cette susceptiblité à

la prédation, sept traits autécologiques (Usseglio-Polatera et al., 2000) ont été considérés :

taille potentielle (4 modalités), mobilité (5 modalités), substrat (3 modalités), préférence

vitesse de courant (4 modalités), distribution transversale (4 modalités), respiration (4 mo-
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Figure 50
Fuzzy Coding Analysis (FCA) à 6 groupes sur les 7 traits considérés pour définir les groupes de

macroinvertébrés en fonction de leur susceptibilité à la prédation. Les modalités sont représentées

sur le graphe de gauche et les taxons sur le graphe de droite.

dalités) et stade aquatique (4 modalités). Six groupes de susceptibilité à la prédation ont

été définis par classification hiérarchique sur la base d’une Fuzzy Coding Analysis (FCA)

(Chevenet et al., 1994), à partir des 78 traits de 188 genres de macroinvertébrés (Figure

50). Le groupe bleu, situé en bas, est considéré peu sensible à la prédation car il est com-

posé d’organismes très liés au substrat voire enfouis. Les groupes rouge et vert sont plus

sujets à la prédation car composés de taxons plus petits, nageant en pleine eau. Ils sont

subdivisés en deux groupes chacun, les groupes foncés étant encore plus exposés. Ce sont

ces groupes rouge foncé et vert foncé qui ont été utilisés pour identifier les taxons les plus

vulnérables à la prédation. Ils ont donc été nommés groupes « vulnérables lentiques » et «

vulnérables lotiques » (resp. rouge foncé et vert foncé) du fait du type d’habitat préférentiel

des genres qui les composent.

Les abondances cumulées des genres appartenant aux groupes « vulnérables lentiques"

et « vulnérables lotiques » ont été utilisées comme indicateurs de la ressource macroin-

vertébrés prioritairement consommée par les poissons, et donc comme approximation de

la ressource trophique « macroinvertébrés » dans les modèles de distribution de classes

d’abondance des espèces de poisson. En complément, l’indice d’équitabilité de Piélou a

été calculé sur la base des 6 groupes comme proxy de la diversité de la ressource trophique

disponible. L’absence de corrélation forte entre les différents prédicteurs, qu’ils soient in-

dicateurs de la ressource macroinvertébré ou prédicteurs environnementaux, a été vérifiée
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Figure 51
Corrélogramme des prédicteurs utilisés dans les SDM avec intégration de la ressource

macroinvertébrés. Les valeurs présentées sont les coefficients de corrélation de Spearman (ρ).

Les prédicteurs de la ressource macroinvertébrés sont annotés comme suit : abondance du groupe

vulnérable lentique = « ab vuln. len. », abondance du groupe vulnérable lotique = « ab vuln. lo. »,

indice de Piélou = « pielou » ; le reste des correspondances avec les codes prédicteurs peut être

consultée au tableau 9.

(coefficient de corrélation de spearman ρ < 0,7) avant leur intégration dans les modèles

(Figure 51).

Ainsi les modèles suivants ont été construits pour 18 espèces de poissons : Classes

d’abondance ∼ Pente + Twm + Tw9010 + vm + v9010 + densité de population + agrsyn +

densité d’ouvrages + taux d’étagement + probabilité d’intermittence + abondance groupe

vulnérable lentique + abondance groupe vulnérable lotique + Piélou

D.2. Évaluation de l’apport des relations trophiques à la modélisation
de la distribution des classes d’abondance

Les modèles intégrant un indicateur du niveau de ressource macroinvertébrés ont été

évalués de la même manière que précédemment : calcul de l’AUC multi-classes, du score

de Brier et interprétation des relations trouvées par les modèles au moyen de l’ordre d’im-

portance des prédicteurs et de PDP. Les modèles intégrant les indicateurs de ressource

macroinvertébrés ont été comparés aux modèles ne les intégrant pas (dits modèles naïfs).
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D’après la figure 52, l’intégration d’indicateurs de ressources macroinvertébrés ne per-

met pas une amélioration notable des performances (basées sur l’AUC et le score de Brier)

des modèles de classes d’abondance des 18 espèces de poissons, hormis pour le chabot

(gain d’AUC de 0,07).

(a) AUC multi-classe (b) Score de Brier

Figure 52
Comparaison des performances des modèles (AUC multi-classe et score de Brier) avant et

après intégration des indicateurs de ressource macroinvertébrés. Les valeurs présentées sont

la moyenne des métriques sur les 20 réplicats, et les écarts-type associés. La correspondance avec

les codes espèces poissons peut être consultée au tableau 1.

Comme précédemment (section C.2.2), l’ordre d’importance des prédicteurs dans les

modèles poissons (Figure 53) et quelques PDP (Figure 54) sont présentés afin d’interpréter

les modèles OF.

Bien que l’ajout des indicateurs de ressource macroinvertébrés n’augmente pas les per-

formances des modèles poissons, ils peuvent peuvent « supplanter » certains prédicteurs

abiotiques s’ils sont plus influents dans les modèles. Globalement, l’ordre d’importance

des prédicteurs des modèles naïfs sont retrouvés globalement aux mêmes rangs que dans

les modèles précédents basés sur les données de 484 tronçons (section C.2 ; Annexe F),

avec une légère variation certainement liée à la restriction du jeu de données aux tron-

çons présentant conjointement des échantillonnages poissons et macroinvertébrés (N =

408 tronçons ; Figure 53). Concernant les modèles avec intégration de la ressource ma-

croinvertébrés, l’indice de Piélou n’est retrouvé dans les premiers rangs que pour le SDM

du chabot. L’indicateur d’abondance des taxons lotiques était systématiquement retrouvé
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aux derniers rangs (i.e. intervention tardive dans la structuration des branches de l’OF),

ce qui semble indiquer qu’il n’aurait pas ou peu d’influence dans les modèles. L’indica-

teur d’abondance des taxons lentiques en revanche intervient dans les premiers rangs des

modèles ablette, barbeau, bouvière, chabot, gardon et vairon, soit 6 espèces sur les 18 mo-

délisées. Il se retrouve même au premier rang pour chacun des 20 réplicats du modèle

chabot (d’où l’absence de barre d’erreur sur la figure 53).
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Figure 53
Rang des prédicteurs dans les modèles poissons après intégration des indicateurs de

ressource macroinvertébrés. Les valeurs présentées sont la moyenne du rang des prédicteurs

dans les modèles d’abondance (sur 20 réplicats). Les prédicteurs liés à la ressource

macroinvertébrés sont annotés comme suit : abondance du groupe vulnérable lentique = «

trt6len_ab », abondance du groupe vulnérable lotique = « trt6lo_ab », indice de Pielou = «

trt6_pie » ; le reste des correspondances avec les noms des prédicteurs peut être consultée au

tableau 9
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Les PDP pour les espèces pour lesquelles au moins l’un des indicateurs de la ressource

macroinvertébrés semble être important sont présentés en figure 54.

Figure 54
Partial Dependance Plot des indicateurs de ressource macroinvertébrés dans les modèles

poissons du chabot, barbeau fluviatile, vairon et de l’ablette.

Les PDP des indicateurs de ressources macroinvertébrés ne montrent pas un effet mar-

ginal aussi marqué que les prédicteurs environnementaux vus précédemment (Figure 54).
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Les classes d’abondance non nulles du chabot montrent une relation positive avec l’in-

dicateur de ressource macroinvertébrés lentiques et l’indice de Pielou. En revanche, les

réponses observées dans les modèles précédents vis-à-vis des prédicteurs abiotiques n’ap-

paraissent plus dans ce modèle. Soit l’indicateur de ressource trophique porte une infor-

mation qui suffit à expliquer la distribution des classes d’abondance d’après le modèle, soit

cet indicateur est en interaction avec les autres prédicteurs, ce qui ne peut pas être détecté

au moyen de PDP. Concernant les autres espèces, les PDP ne permettent pas de mettre en

évidence une relation claire entre les classes d’abondance et les indicateurs de ressource

macroinvertébrés utilisés ici.

La méthode proposée pour l’intégration d’indicateurs de la ressource en macroinver-

tébrés susceptibles à la prédation dans 18 modèles poisson montre donc des résultats mi-

tigés. D’après les rangs moyens, les indicateurs semblent avoir une certaine importance

dans quelques modèles bien que cela n’apparaisse pas aussi nettement dans les PDP. L’in-

tégration de prédicteurs basés sur le régime trophique de l’espèce modélisée peut donner

des résultats de prédictions bien différents, notamment pour les prédictions sous scénarios

futurs, dans un contexte de changement climatique (Ohlmann et al., 2023 ; Lucas et al.,

2023). D’autres types d’interactions biotiques peuvent également influencer la distribution

spatiale des abondances des espèces, comme la compétition interspécifique (Boulangeat

et al., 2012). Ces articles ont réalisé des analyses préliminaires bien plus poussées sur les

relations inter et intra-spécifiques pour les taxons d’intérêt avant de procéder à la modélisa-

tion par SDM. Cependant les connaissances en matière de régime trophique des poissons

(Gerking, 1994), mais aussi d’interactions biologiques de manière plus générale, sont en-

core limitées (Jackson et al., 2001). La revue sur les connaissances de l’écologie trophique

des poissons de Braga et al. (2012) a montré que, même si le nombre d’espèces à étudier est

plus faible en Europe, des lacunes restent à combler. Floury et al. (2019) ont, par exemple,

mis en évidence le caractère opportuniste du comportement alimentaire de plusieurs es-

pèces sur l’Allier, affluent principal de la Loire, (e.g. juvéniles de saumon, loche, barbeau).

Ce caractère opportuniste complexifie l’établissement d’un réseau trophique clair pour les

espèces de poissons et ce n’est peut-être pas la bonne solution. Jackson et al. (2001) ont

mis en évidence l’importance de la piscivorie dans la structuration des communautés de

poissons et montrent aussi le rôle prépondérant de l’échelle spatiale dans la capacité des
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interactions biotiques à expliquer les patrons spatiaux des communautés. La compétition

spécifique semble ainsi avoir un rôle majeur à échelle locale, et son influence se réduit

par rapport à celle des facteurs abiotiques à mesure qu’on augmente l’échelle spatiale,

en accord avec l’hypothèse de bruit Eltonien. Pletterbauer et al. (2016) ont montré une

amélioration de leur SDM de présence-absence sur l’ombre commun (Thymallus thymal-

lus) avec l’intégration des occurrences d’un Trichoptère (Allogamus auricollis). Leur unité

géographique est constituée de tronçons de longueur moyenne 3,6 ± 2 km compris dans

un bassin versant de plus 10 km2 de surface. Ceci suggère que le grain spatial plus fin des

tronçons que nous avons considérés (1,8 ± 1,63 km) pourrait être suffisant pour mettre en

évidence le rôle du niveau de ressource trophique macroinvertébrés dans la distribution

des espèces de poissons.
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En résumé ...
� Le couplage des méthodes Synthetic Minority Oversampling TEchnique and

Cluster-based Undersampling Technique (SCUT) permet de limiter l’in-

fluence de l’asymétrie sur les modèles, et cela réduit notamment le phéno-

mène de sur-apprentissage des modèles sur la classe majoritaire. En accord

avec la littérature, l’application de la méthode SCUT permet d’augmenter les

performances prédictives des modèles ;

� La modélisation de la distribution des classes d’abondance par ordinal forest
est performante sur la plupart des taxons de poissons et de macroinvertébrés

modélisés (n = 26 et n = 31, respectivement ; 38 modèles sur 57 avec une AUC

multi-classes > 0,65 ; 42 modèles sur 57 avec un score de Brier < 0,6) ;

� Les principaux déterminants environnementaux de la distribution spatiale des

abondances des taxons étudiés sont la température de l’eau, les variables hy-

drauliques, la pente, et les pressions sur la continuité écologique. Le taux

d’étagement, qui traduit la hauteur supplémentaire induite par les ouvrages le

long des cours d’eau, ressort comme particulièrement influent pour plusieurs

taxons ;

� La modélisation des classes d’abondance couplée à des méthodes d’interpré-

tation adaptées aux modèles de machine learning permet d’apporter des in-

formations plus fines quant aux facteurs explicatifs de la distribution spatiale

des abondances des taxons étudiés ;

� La tentative d’intégration d’indicateurs de la quantité de ressource de macroin-

vertébrés susceptibles à la prédation ne semble pas améliorer les prédictions

des modèles pour les 18 espèces de poissons testées. Néanmoins, l’échelle spa-

tiale de l’étude semble adaptée, et l’importance de certains prédicteurs dans

les SDM appelle à poursuivre l’intégration des interactions biotiques dans la

modélisation de la distribution des abondances.
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Chapitre V

Projections futures des

communautés aquatiques

ligériennes sous scénario de

changement climatique et

conséquences sur leur

structuration spatiale



A. Introduction

A. Introduction

Le changement climatique induit des modifications de la distribution spatiale des es-

pèces aquatiques qui se répercutent sur l’organisation des communautés (voir chapitre I).

Les objectifs de ce chapitre sont d’apporter (i) une évaluation des changements poten-

tiellement induits par le changement climatique sur la distribution future des abondances

des espèces, et (ii) leurs conséquences en termes de réorganisation des communautés de

poissons et de macroinvertébrés. Les modèles de distribution des classes d’abondance dé-

veloppés au chapitre IV ont été utilisés pour projeter les distributions potentielles futures

des 57 taxons modélisés (26 espèces de poissons et 31 genres de macroinvertébrés) sous

un scénario de changement climatique (RCP 8.5) aux horizons temporels 2050 et 2080.

Les capacités de projection des SDM dans des conditions non inclues dans les données

de calibration sont souvent limitées, mais la construction de projections de l’évolution des

communautés est nécessaire (Thuiller, 2007). Pour anticiper les effets du changement cli-

matique, par l’adaptation des activités anthropiques ou encore la mise en place de mesures

de conservation (Thuiller, 2007 ; Peterson et al., 2011). L’utilisation de modèles consen-

suels (i.e. modèles d’ensemble) a été proposée pour pallier cette limite (Guisan et al.,

2017), mais en l’absence de données futures (vérité terrain) il n’est pas possible de déter-

miner quel est le meilleur modèle pour projeter les distributions des espèces sous scénarios

de changement climatique (Elith et al., 2010). Certaines chroniques de suivis long-terme

ont permis de confronter les tendances observées à celles prédites par des modèles. Par

exemple, Comte et al. (2013) ont montré que les changements observés dans les com-

munautés de poissons du territoire français métropolitain sont plus importants que ceux

prédits, vraisemblablement du fait de l’intervention de facteurs de pressions non intégrés

lors de la modélisation. A contrario, certaines espèces dont les modèles prévoient l’extinc-

tion à un horizon donné peuvent persister au-delà de ce dernier dans l’écosystème (dead

species ; Kuczynski et al., 2023). Mais l’indisponibilité de données futures empêche d’éva-

luer les capacités d’extrapolation d’un modèle dans la plupart des cas. Des alternatives ont

été proposées par le biais (i) d’une évaluation de la capacité d’extrapolation spatiale (ii) ou

un partitionnement du jeu de données. Valavi et al. (2023) ont ainsi démontré les capacités

d’extrapolation supérieures de méthodes de machine learning, considérées plus flexibles

pour la projection en-dehors de la zone géographique de calibration du modèle (cas a).
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La seconde méthode consiste à partitionner les données d’entraînement en fonction d’une

variable amenée à évoluer dans le futur, pour placer le modèle dans des conditions de

projections similaires (cas b). La capacité du modèle à extrapoler peut ainsi être testée,

par exemple, dans des conditions de température plus élevée, en entraînant le modèle sur

sites où les températures rencontrées sont basses et en les projetant dans les conditions de

températures hautes (voir par exemple Waldock et al., 2021). Cependant, la structuration

spatiale de la variable choisie (e.g. gradient amont-aval) pour le partitionnement peut faire

perdre en représentativité spatiale ou environnementale dans les données d’entraînement

du modèle (e.g. sélection majoritaire des cours d’eau amont aux températures fraîches) et

limiter sa capacité de généralisation. Dans ce chapitre, la méthode Multivariate Environ-

mental Similarity Surface (MESS) a été utilisée afin d’évaluer le niveau d’extrapolation

du modèle sur chaque tronçon du réseau de projection (Elith et al., 2010).

D’après la théorie de la niche écologique et la niche breadth hypothesis, les taxons

avec une niche écologique large présentent une distribution large (voir chapitre I ; Ma-

rino et al. 2020 ; Yañez-Arenas et al. 2020). Il est donc très probable que l’ensemble

des conditions qui leur sont favorables ne soient pas rencontrées dans l’espace géogra-

phique et que les modifications entraînées par le changement climatique leur permettent

de disposer de plus d’habitats (expansion ; Comte & Grenouillet 2013a). À l’inverse, les

taxons dont la niche est moins large ont une distribution plus restreinte, et leur distribu-

tion est supposée régresser face à une perte des conditions environnementales favorables

(contraction). Les taxons dont la niche réalisée se rapproche de la niche fondamentale sont

amenés à suivre leurs conditions environnementales favorables et donc glisser le long du

gradient longitudinal pour suivre leur niche (glissement). Enfin, l’évolution de la distribu-

tion d’une espèce dépend également de si elle est ou non en limite de sa niche dans l’espace

géographique. Par exemple, une espèce dont les conditions environnementales lui restent

favorables peut simplement se maintenir dans sa distribution actuelle. L’ensemble de ces

modifications de distribution ont déjà été décrites et étudiés sur les communautés de pois-

sons françaises par Comte et al. (2013). En considérant l’abundant-center hypothesis et en

supposant que certaines espèces sont en limite de niche, je suppose une corrélation entre

la régression de l’aire de répartition d’une espèce et de ses abondances et inversement

pour les taxons en expansion (Figure 55). D’autre part, les espèces sont réparties le long

du gradient longitudinal en fonction de leur preferendum environnemental (e.g. tempé-
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rature, conditions hydrauliques ; voir chapitre III et IV). Les espèces des zones aval sont

supposées y être contraintes par leur limite basse de température, et les espèces des zones

amont contraintes vers l’aval par leur limite haute de température (Comte et al., 2013).

Par conséquent, avec l’augmentation progressive de la température de l’eau, les espèces

sont supposées se déplacer vers l’amont pour suivre leur optimum thermique, avec pour

conséquence une expansion ou une réduction de leur aire de répartition selon leur limite

supérieure de température respective (Daufresne & Boët, 2007 ; Comte et al., 2013).

Figure 55
Modifications théoriques attendues des abondances d’une espèce en fonction de

l’adéquation entre la niche d’une espèce et les conditions environnementales disponibles
entre deux horizons temporels sous modifications du gradient environnemental (e.g.

changement climatique). Le panneau de gauche illustre la niche théorique, supposée normale, et

les conditions environnementales, illustrées par une variable, disponibles aux deux horizons

temporels actuel (bleu) et futur (rouge ; inspiré de Comte et al. 2013). La niche illustrée répond à

l’hypothèse de l’abondance-centrée, où les abondances sont supposées maximales à l’optimum

(ligne pointillée rose) et décroître de façon monotone à mesure que l’on s’éloigne de l’optimum.

Le panneau de droite illustre l’hypothèse selon laquelle les niveaux d’abondance évoluent

conjointement à la distribution (i.e. contraction, expansion, maintien ou glissement).
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Les modifications de la distribution spatiale et des niveaux d’abondances à l’échelle

spécifique entraînent des changements à l’échelle de la communauté. En supposant une

progression vers l’amont des espèces actuellement inféodées aux zones avals, pour suivre

leur niche (que ce soit en glissement ou en expansion), et une régression des espèces des

zones amont, du fait de la perte de leurs conditions favorables, je suppose une restruc-

turation plus importante des communautés situées entre le milieu et l’amont du gradient

longitudinal que celles des zones situées en aval. En effet, sans connaissance des espèces

qui vont coloniser les parties aval du réseau, les potentielles nouvelles arrivées n’ont pas

pu être modélisées. D’autre part, avec la perte attendue des taxons spécialistes et rares,

une homogénéisation biotique est attendue à l’échelle du bassin versant de la Loire.

Ainsi, les objectifs de ce chapitre sont (i) d’évaluer les modifications de distribution

des abondances à l’échelle des taxons (espèces de poissons et genres de macroinvertébrés)

en qualifiant le type de changement projeté pour chaque taxon modélisé (i.e. régression,

expansion, glissement ou maintien) et en évaluant la corrélation entre la modification de

l’aire de répartition et du niveaux des abondances et (ii) d’évaluer l’impact des change-

ments de distribution des espèces sur la réorganisation des communautés en quantifiant

l’intensité du changement entre la période contemporaine (2007-2017) et deux horizons

temporels futurs (2050 et 2080) sous scénario de changement climatique.

B. Données de scénarios de changement climatique

Les chapitres précédents ont permis de montrer le rôle majeur de la température de

l’eau (i.e. moyenne interannuelle et amplitude de la température de l’eau) et des variables

hydrauliques (i.e. moyenne interannuelle et amplitude de la vitesse de courant), en asso-

ciation avec la topographie (i.e. pente du tronçon) dans la distribution spatiale des taxons

par rapport aux autres facteurs étudiés (e.g. indicateurs de pressions anthropiques à la

continuité écologique, occupation des sols). La projection de la favorabilité potentielle

des habitats futurs dans un contexte de changement climatique nécessite d’abord d’établir

les conditions environnementales potentielles futures sous un ou plusieurs scénarios de

changement climatique. Grâce aux modélisations à base physique de l’hydrologie et de

la température de l’eau, via respectivement les modèles EROS et T-NET, des scénarios

d’évolutions potentielles de ces variables environnementales sont disponibles (Seyedha-

shemi et al., 2023). Nous avons donc choisi d’évaluer l’impact que pourraient avoir des
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modifications des déterminants environnementaux majeurs sur les communautés aqua-

tiques, en considérant les autres variables inclues dans les modèles comme invariants (i.e.

pente, distance à l’estuaire, taux d’étagement, densité d’ouvrages, densité de population,

gradient d’intensification agricole). En effet, il n’existe pas à notre connaissance de scéna-

rios d’évolution future pour toutes les variables intégrées dans nos modèles (e.g. évolutions

des ouvrages en travers des cours d’eau et impact sur l’indicateur du taux d’étagement) à

l’échelle de tout le réseau hydrographique ligérien considéré.

Figure 56
Changements de précipitations (en abscisses) et de température de l’air (en ordonnées) en

France d’ici à la fin du siècle par rapport à la période historique 1976-2005 sous le scénario
RCP 8.5. Les points de couleurs vives représentent les modèles climatiques globaux et régionaux

proposés par Météo-France ; les cercles pointillés rouges représentent les modèles sélectionnés

pour les projections de la température de l’eau et de l’hydrologie par Seyedhashemi et al. (2023).

La flèche orange identifie le modèle considéré dans ce chapitre. D’après

https://www.drias-climat.fr/.

Différents modèles climatiques ont servi à alimenter les données d’entrées des modèles

EROS et T-NET pour simuler les projections de l’hydrologie et de la thermie sous plu-

sieurs scénarios RCP et à différents horizons temporels (voir Seyedhashemi et al. (2023)

pour plus de détails). D’après l’analyse des projections des conditions de thermie et d’hy-

drologie sous le scénario RCP 8.5 à l’horizon 2071-2100, les modèles climatiques glo-

baux HadGEM2/CCLM4-8-17, IPSL-CM5A/WRF381P et CNRM-CM5/ALADIN63 ont

été qualifiés respectivement de chaud et sec, chaud et humide et intermédiaire (Figure 56).

Ici, le modèle climatique « intermédiaire », CNRM-CM5/ALADIN63 a été choisi car il

représente une trajectoire intermédiaire d’évolution des conditions thermiques et hydrolo-

giques des cours d’eau entre les modèles IPSL-CM5A/WRF381P et HadGEM2/CCLM4-
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8-17. Seul le scénario RCP 8.5 a été considéré dans ce chapitre. Les conditions environ-

nementales ont été projetées sur deux périodes temporelles : 2040-2069 et 2070-2099,

nommées par la suite respectivement H2050 et H2080. Elles sont comparées à la période

actuelle, 2007-2017, nommée ensuite H2010. Comme dans le chapitre II, pour chacune des

métriques, les moyennes annuelles ont été calculées à partir des simulations journalières

issues des modèles EROS et T-NET puis moyennées à l’échelle de la période considérée

pour obtenir les moyennes interannuelles. Ainsi, les métriques moyennes, les écarts-types,

les percentiles 10 et 90, et une mesure de l’amplitude (ratio percentile 90 sur 10) ont été

utilisés comme prédicteurs dans les modèles (voir équation de modélisation en chapitre

IV).

Les Figures 57 à 60 présentent les cartographies des écarts entre les périodes de pro-

jections (H2050 et H2080) et la période actuelle (H2010) pour les variables thermiques

et hydrauliques. Les projections des températures de l’eau (Figures 57 et 58) montrent un

réchauffement global sur l’ensemble du bassin versant de la Loire (écarts > 0), qui s’inten-

sifie dans le temps (écarts moyens de 1,76 °C à l’horizon H2050 et de 3,43 °C à l’horizon

H2080). Ce réchauffement est associé à une augmentation de l’amplitude entre les percen-

tiles 90 et 10, indiquant des écarts de température de l’eau encore plus marqués entre l’hi-

ver et l’été, dus à une augmentation plus intense des températures estivales, en particulier

pour les moyennes et grandes rivières (Seyedhashemi et al., 2022). Les vitesses moyennes

de courant sont également amenées à augmenter (écarts moyen de 0,21 m·s-1 aux horizons

H2050 et H2080 ; Figure 59 et 60), en association avec une diminution de l’amplitude entre

percentile 90 et percentile 10 due à une accentuation des périodes d’étiages sévères et de

l’intensité des phénomènes de crues (Seyedhashemi et al., 2023). Pour plus de détails sur

l’évolution projetée des conditions environnementales sous changement climatique voir

Seyedhashemi et al. (2023).
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Figure
59
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C. Comparaison des conditions environnementales entre les horizons temporels

C. Comparaison des conditions environnementales entre les
horizons temporels

La projection de SDM en-dehors des conditions spatiales et temporelles rencontrées

dans le jeu d’entraînement peut avoir des implications importantes sur l’interprétation des

distributions résultantes (Peterson et al., 2011 ; Guisan et al., 2017). En effet, le modèle

est entraîné sur certaines gammes de variables environnementales qui peuvent être très

différentes entre les périodes temporelles ; lorsque les conditions de projection n’ont pas

été rencontrées par le modèle lors de la phase d’entraînement, celui-ci est en extrapolation

pure, et il n’y a aucun moyen de déterminer la précision de la prédiction (Elith & Lea-

thwick, 2009). Il est donc recommandé en premier lieu d’entraîner le modèle sur le plus

grand nombre possible de données (Peterson et al., 2011). Afin d’évaluer le niveau d’extra-

polation des projections Elith et al. (2010) ont proposé la méthode MESS pour comparer

les conditions environnementales entre différents jeux de données. Cette méthode calcule

pour chaque unité géographique (ici le tronçon de rivière ; N = 33 711) la similarité entre

les conditions environnementales rencontrées dans le jeu de projection et dans le jeu de

référence, ici les données utilisées lors de la phase d’entraînement, en tenant compte des

combinaisons entre variables. Cette méthode permet de distinguer les unités où le modèle

est en extrapolation pure et où l’interprétation devrait être évitée, des unités ou les condi-

tions sont relativement proches des conditions connues du modèle (voir Elith et al., 2010

pour les détails de calcul). Les données utilisées pour la « référence » sont l’ensemble des

tronçons portant une station d’échantillonnage poissons et macroinvertébrés, soit 1 153

tronçons.

L’analyse MESS indique une proportion très limitée de tronçons en extrapolation pure

(1,15 % du réseau à H2010 et 0.96 % à H2050 et H2080) à l’échelle du réseau H (tronçons

en rouge sur la Figure 61). Le degré de similarité est globalement faible sur les grands

cours d’eau et plus élevé sur les tronçons de têtes de bassins quelque soit l’horizon tempo-

rel considéré. À l’horizon H2010, les données comparées sont celles des tronçons utilisés

pour constituer le jeu d’entraînement avec l’ensemble des conditions rencontrées sur le

reste des tronçons du réseau H. La faible similarité constatée dans ce cas est vraisembla-

blement due à une plus grande représentativité de ces derniers dans les données d’échan-

tillonnage. Concernant les horizons H2050 et H2080, l’augmentation des températures

de l’eau engendre l’apparition de nouvelles conditions, non rencontrées dans les données
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Chapitre V. Projections sous changement climatique

d’entraînement, d’où la faible similarité. D’après la méthode MESS, le faible nombre de

tronçons en extrapolation pure (N = 390 au maximum) indique que les projections issues

des modèles sont interprétables sur la majeure partie du réseau. Les faibles valeurs de simi-

larité appellent tout de même à la prudence en fonction des capacités d’extrapolation des

modèles, notamment sur les tronçons dans les parties avals. L’utilisation de méthodes de

machine learning, plus flexibles et reconnues pour leur bonne capacités d’extrapolation,

est donc d’autant plus justifiée (Waldock et al., 2021 ; Valavi et al., 2023).
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Chapitre V. Projections sous changement climatique

D. Modifications de la distribution des espèces

D.1. Les différents types de modification de la distribution des espèces

Les projections des modèles d’abondance aux deux horizons temporels H2050 et H2080

sous le scénario RCP 8.5 permettent d’estimer les distributions potentielles futures des

espèces à l’échelle du bassin versant de la Loire. Différents exemples de modification po-

tentielle de la distribution future des espèces sont illustrés en Figure 62. L’ensemble des

projections obtenues pour les 57 taxons modélisés sont consultables à l’Annexe G. Les car-

tographies permettent de montrer que les taxons répondront à l’évolution des conditions

environnementales induites par le changement climatique. L’ablette (Alburnus alburnus)

et, dans une moindre mesure, le genre Choroterpes montrent par exemple une expansion

de leur distribution spatiale vers l’amont, indiquant que les conditions environnementales

prédites dans les cours d’eau appartenant aux parties aval du bassin leur restent favorables.

La truite (Salmo trutta) montre elle une contraction de son aire de répartition ainsi qu’une

diminution marquée des effectifs des classes d’abondance moyenne et élevée mais semble

se maintenir en tête de bassin avec de faibles abondances. Trichostegia, qui occupe actuel-

lement une bonne part du gradient longitudinal,semble quant à lui être amené à quasiment

disparaitre du bassin de la Loire dès l’horizon H2050, ce qui témoigne peut-être d’une

spécialisation pour des conditions environnementales particulières, notamment en terme

de thermie.

D.2. Mesure de la modification de la distribution des espèces

Le Species Range Change (SRC) est un indice qui permet de mesurer le taux de change-

ment de l’occupation d’un taxon entre deux périodes temporelles en comparant le nombre

d’unités géographiques occupées, ici le tronçon du réseau H. Il peut être calculé avec des

données d’abondances d’un taxon donné et pondéré par la longueur des tronçons pour in-

tégrer une mesure de la portion du réseau occupée grâce à la formule suivante (Floury

et al., 2021) :

SRC =

∑
r df,r · lr −

∑
r da,r · lr∑

r da,r · lr
où df,r et da,r correspondent respectivement aux abondances futures et actuelles (ici les

CPUE) pour le tronçon r de longueur lr.
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Figure 62
Distributions potentielles projetées pour l’ablette (Alburnus alburnus), la truite (Salmo
trutta), Choroterpes et Trichostegia aux trois horizons temporels H2010 (gauche), H2050
(milieu) et H2080 (droite). Les classes d’abondance moyenne ont été calculées sur les 20

réplicats de chaque modèle pour chaque tronçon du réseau H (N = 33 711).
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Chapitre V. Projections sous changement climatique

Les SRC aux deux horizons temporels H2050 et H2080 sont représentés pour chaque taxon

en figure 63 et l’ensemble des projections peut être consulté à l’annexe G. Ils montrent une

proportion similaire de taxons en expansion (N = 14 espèces de poissons et N = 11 genres

de macroinvertébrés) et les taxons en régression (N = 12 espèces de poissons et N = 20

genres macroinvertébrés). Globalement, les valeurs de SRC entre les deux horizons tem-

porels sont assez similaires. Certains taxons montrent néanmoins une légère tendance à

poursuivre leur expansion (e.g. le silure, la brème ou Cordulia) ou leur régression (e.g.

Xanthoperla) tandis que d’autres se stabilisent ou semblent inverser leur dynamique entre

l’horizon H2050 et l’horizon H2080 (e.g. Goera). Les genres de macroinvertébrés Psycho-

myia, Oligoplectrum, Mystacides et Euleuctra semblent conserver des niveaux d’occupa-

tion stables à l’horizon H2050 par rapport à l’horizon H2010, mais amorcent une régres-

sion à l’horizon H2080. Les trois premiers se situent majoritairement en tête de bassin

et régressent vraisemblablement du fait du dépassement de leur limite thermique tandis

que les deux autres sont des espèces situées au milieu du gradient amont-aval et voient

leurs fortes abondances diminuer. Floury et al. (2021) ont proposé des projections de la

distribution de la truite commune sur le bassin versant du Rhône aux périodes temporelles

2029-2038, 2054-2063 et 2079-2088. Ils ont également montré une régression de l’aire de

répartition de l’espèce, avec des valeurs de SRC similaires à celles trouvées ici pour cette

espèce. Globalement, les taxons en régression perdent à la fois en taux d’occupation et en

effectif dans les classes d’abondance moyenne et forte (Figures 64 et 65), et inversement

pour les taxons en expansion, vérifiant ainsi notre hypothèse initiale.

Afin d’avoir une vision plus détaillée de l’association entre changement d’occupation

et modification des effectifs des abondances par taxon, les Figures 64 et 65 ont été tracées

aux trois horizons temporels. Ils permettent de constater que certains taxons en expansion

(e.g. ablette ou Potamanthus) peuvent gagner en taux d’occupation du réseau sans changer

drastiquement la distribution des effectifs entre les classes d’abondance, contrairement à

notre hypothèse qui supposait une corrélation entre l’évolution de la distribution et des

effectifs entre les classes. Certains taxons en expansion (e.g. goujon, chevesne ou Cordu-

lia) voient leurs classes d’abondance moyenne et surtout forte augmenter en effectifs par

rapport à la classe faible, en accord avec notre hypothèse. Quant aux taxons en régression,

la plupart voit leurs classes d’abondance moyenne et forte diminuer plus fortement que la

classe d’abondance faible. Ces constats montrent que les changements de distribution des
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E. Modifications à l’échelle des communautés

(a) (b)

Figure 63
Species Range Change pour chaque espèce de poissons (a ; n = 26) et genres de

macroinvertébrés (b ; n = 31) entre les horizons H2050 et H2010 (en gris) et H2080 et H2010
(en noir) sous le scénario RCP 8.5. Les taxons sont ordonnés en fonction de leur SRC. Les

moyennes et écart-types ont été calculés avec les valeurs obtenues pour les 20 réplicats de

modèles. La correspondance avec les codes espèces poissons peut être consultées au tableau 1.

taxons sont accompagnés de modifications dans la répartition des classes d’abondance qui

ne sont pas aisément prévisibles sur la base des données de présence-absence, et appuient

la nécessité d’utiliser des données d’abondance pour l’étude des effets du changement cli-

matique sur les communautés aquatiques.

E. Modifications à l’échelle des communautés

Il est assez classique de rassembler les prédictions issues des modèles construits pour

chaque espèce afin d’évaluer les modifications à l’échelle de la communauté (Thuiller

et al., 2005 ; Buisson & Grenouillet, 2009 ; Marmion et al., 2009 ; Maire et al., 2017).

Les projections des modèles des 26 espèces de poissons et 31 genres de macroinvertébrés
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Chapitre V. Projections sous changement climatique

Figure 64
Occurrence des classes d’abondance projetées pour les 26 espèces de poissons aux trois

horizons temporels H2010, H2050 et H2080 sur l’ensemble du réseau H (N = 33 711 tronçons).

Les espèces de poissons sont ordonnées en fonction de leur SRC, comme sur la Figure 63. La

correspondance avec les codes espèces poissons peut être consultées au tableau 1.

ont ainsi été rassemblées pour former les communautés prédites à chacun des horizons

considérés.

E.1. Modification de la diversité des communautés

La richesse spécifique, soit le nombre d’espèce par tronçon, est une mesure de la diver-

sité d’une communauté. Elle a été calculée à partir des projections rassemblées pour les 57

taxons sur l’ensemble des tronçons du réseau H, et les écarts entre les horizons temporels

H2010 d’une part, H2050 et H2080 d’autre part, ont été calculés.

Les modifications de richesse spécifique sont la résultante des changements de dis-

tribution des taxons de poissons et de macroinvertébrés. La modification de la richesse

spécifique est spatialisée par sous-bassins (Figure ??) avec des bassins où les pertes où

gains semblent majoritaires. Hormis pour la zone appartenant au Massif Central, des mo-

difications fortes (gain ou perte > 5 taxons) sont attendues dans tout le bassin. L’augmen-

tation de la richesse est plus élevée dans les zones amont (jusqu’à + 23 taxons, poissons

et macroinvertébrés confondus) en lien avec l’augmentation de la favorabilité de certaines
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E. Modifications à l’échelle des communautés

Figure 65
Occurrence des classes d’abondance projetées pour les 31 genres de macroinvertébrés aux

trois horizons temporels H2010, H2050 et H2080 sur l’ensemble du réseau H (N = 33 711

tronçons). Les genres de macroinvertébrés sont ordonnés en fonction de leur SRC, comme sur la

Figure 63.

zones amont pour les espèces des zones avals. Certaines zones présentent majoritairement

des tronçons avec une perte moyenne de richesse (jusqu’à - 15 taxons, majorité de tronçon

rouges), notamment les parties centrales, très à l’Est et au Nord du bassin. Les modifica-

tions de la richesse spécifique dépendent également de l’ordre de Strahler et de l’horizon

temporel (Figure 69 haut) : pour les ordres 1 à 3, le nombre d’espèces moyen par tronçon

augmente à H2050 puis diminue à H2080 ; pour les ordres supérieurs à 3 la richesse dimi-

nue dans le temps sauf pour l’ordre de Strahler 8 où elle reste relativement constante. Cette

stabilité apparente n’est certainement pas réaliste, car l’arrivée d’espèces exogènes étant

inconnue, ces apports n’ont pas été considérés dans les projections. Les modifications de

la richesse taxonomique ont une tendance à la hausse pour les poissons et une tendance à

la baisse pour les macroinvertébrés (Figures 67 et 68, resp.), ce qui pourrait indiquer une

plus grande sensibilité des macroinvertébrés au changement climatique par rapport aux

poissons.
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Figure
67
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E. Modifications à l’échelle des communautés

Afin de tester l’hypothèse d’homogénéisation biotique, la comparaison de la β-diversité

moyenne entre les horizons temporels a été utilisée (Olden, 2006). La structuration des

communautés aquatiques dépend fortement de la position sur le gradient amont-aval, avec

un accroissement de la richesse spécifique vers l’aval (Matthews, 1998 ; Buisson & Gre-

nouillet, 2009). Les analyses suivantes ont donc été réalisées à l’échelle du bassin versant

et par ordre de Strahler afin de comparer les modifications en fonction du positionnement

sur le gradient longitudinal. Pour tous les tronçons appartenant à un même ordre de Strah-

ler, une matrice de distance de Bray-Curtis des tronçons pris deux à deux a été calculée

afin d’évaluer la β-diversité. L’opération est répétée sur les 20 réplicats de modèles, soit

20 matrices de distance, dont les valeurs sont ensuite moyennées par ordre de Strahler.

La β-diversité moyenne calculée à partir de tous les tronçons du bassin versant est de

0,44 ± 0,15 à l’horizon H2010, 0,36 ± 0,14 à H2050 et 0,33 ± 0,13 à H2080. La β-diversité

globale du bassin diminue donc au cours du temps. Une diminution de la β-diversité intra-

ordre de Strahler est également observée pour les ordres de Strahler jusqu’à l’ordre 6 inclus

(Figure 69 bas). Il ressort que cette diminution est plus importante dans les milieux amont.
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(a)

(b)

(c)

Figure 69
Changements des patrons de richesse spécifique (a) et de β-diversité (b et c) des

communautés formées par les espèces de poissons et de genres de macroinvertébrés par
ordre de Strahler aux trois horizons temporels H2010, H2050 et H2080. Pour la richesse

spécifique, les valeurs moyennes par ordre de Strahler et leur écart-type sont présentés. Pour la

β-diversité, les valeurs présentées sont les valeurs moyennes par tronçon en fonction de l’ordre de

Strahler, à partir de la β-diversité calculée entre tous les tronçons (N = 33 711) (b), et les valeurs

moyennes β-diversité calculée entre les tronçons d’un même ordre de Strahler (c).
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E. Modifications à l’échelle des communautés

E.2. Taux de changement des communautés

Le Temporal Beta-diversity Index (TBI) est un indicateur qui mesure le changement

de composition d’une communauté entre deux périodes de temps pour un site donné (Le-

gendre, 2019). On notera y1 et y2 les observations multi-spécifiques aux périodes de temps

T1 et T2. Le TBI est calculé à partir de trois métriques basées sur les abondances des taxons

et de la formule suivante :

TBI =
B + C

2A+B + C

� Aj est la part d’abondance du taxon j qui est commune aux vecteurs des deux pé-

riodes de temps : Aj = min(y1j, y2j). A est la somme des valeurs Aj pour tous les

taxons. C’est la similarité non normalisée entre les deux vecteurs.

� Bj est la part d’abondance du taxon j perdue entre les vecteurs des deux périodes

de temps : Bj = (y1j − y2j) si y1j > y2j ; Bj = 0 sinon. B est la somme des valeurs

Bj pour tous les taxons. C’est la somme non normalisée des pertes d’abondance de

taxons entre T1 et T2.

� Cj est la part d’abondance du taxon j gagnée entre les vecteurs des deux périodes

de temps : Cj = (y2j − y1j) si y2j > y1j ; Cj = 0 sinon. C est la somme des Cj pour

tous les taxons. C’est la somme non normalisée des gains d’abondance de taxons

entre T1 et T2.

La formule du TBI lui permet d’être décomposé en B et C, soit la perte et le gain en

abondance par espèce. (C−B) donne la direction du changement entre les deux périodes

de temps, soit le processus dominant entre perte et gain d’espèce sur chaque site. La si-

gnificativité du TBI entre deux périodes de temps est évaluée par un test de permutation.

D’après le TBI, toutes les communautés du réseau hydrographique de la Loire sont

amenées à être modifiées (Figures 72). Les modifications les plus fortes sont attendues

sur les tronçons appartenant aux zones de tête de bassin (Figures 70 et 71), probablement

du fait d’une plus grande représentation des tronçons de têtes de bassin sur le réseau hy-

drographique. L’intensité de modification semble structuré le long du gradient amont-aval

mais aussi par zones hydrographiques. Par exemple, les tronçons appartenant au Massif

Central, sur la zone sud du bassin, montrent un taux de changement moindre à l’horizon

H2050 que les tronçons de même ordre de Strahler situés ailleurs sur le bassin. La réparti-

tion des valeurs de TBI (histogrammes en figures 72 et 70) montre une intensification du
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changement entre les horizons H2050 et H2080 à l’échelle du bassin de la Loire, avec une

augmentation de la fréquence des valeurs de TBI plus fortes (TBI > 0.6). Le partitionne-

ment du TBI montre la coexistence des phénomènes de pertes et gains de taxons, avec une

répartition spatialisée sur le bassin, et selon une agrégation spatiale par tronçons proches

(Figure 73). La part de pertes est plus élevée (proportion de tronçons où la perte d’abon-

dance de taxon est dominante aux horizons H2050 et H2080, respectivement : 60,34 %

et 64,96 %) et s’intensifie entre les deux horizons temporels, notamment sur la zone du

Massif Central.

Figure 70
Temporal Beta Diversity Index (TBI) moyen pour les deux horizons temporels H2050 et

H2080 par ordre de Strahler sous le scénario RCP 8.5.

(a)
(b)

Figure 71
Composants B (pertes ; panneau a en rouge) et C (gains ; panneau b en bleu) du Temporal
Beta Diversity Index (TBI) entre l’horizon H2010 et les horizons H2050 (barres foncées) et

H2080 (barres claires) par ordre de Strahler sous le scénario RCP 8.5.
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F. Conclusion et perspectives

Les projections des distributions potentielles de 57 taxons aquatiques sous le scénario

RCP 8.5 à deux horizons temporels ont permis de montrer que les communautés aqua-

tiques sont amenées à être profondément transformées sous l’effet du changement clima-

tique d’ici la fin du 21ième siècle. À l’échelle spécifique, différents patrons de réponses

sont observés sur un gradient entre contraction et expansion de l’occupation du réseau

hydrographique. L’hypothèse de corrélation entre les changements d’aire de répartition et

d’effectifs des classes d’abondance n’a pas toujours été vérifiée. La complexité des patrons

de réponses montre bien l’importance d’intégrer les abondances dans l’analyse des effets

du changement climatique sur les communautés. Celles-ci sont amenées à se réorganiser

suite à la modification des aires de répartition des taxons, et certains assemblages de taxons

particuliers pourraient disparaitre tandis que de nouveaux pourraient apparaître. D’après

les projections, les changements les plus importants se produiront vraisemblablement dans

les cours d’eau de tête de bassins, notamment au travers d’une homogénéisation biotique.

Les projections présentées ici comportent certaines limites :

(i) Les données de température de l’eau et des variables hydrauliques proviennent de

simulations et comportent donc des incertitudes. Bien que la gamme de ces incerti-

tudes soient faibles (e.g. le biais moyen est de 0,2 ± 0,82 °C pour les simulations de

T-NET; Beaufort et al. 2016), il conviendrait d’évaluer la sensibilité des projections

de distribution spatiale des abondances à ces incertitudes ;

(ii) Les SDM produits au chapitre précédent et utilisés ici pour projeter les distribu-

tions spatiales des abondances présentent différents niveaux de performance (voir

Figure 43). Bien que seuls les taxons pour lesquels les performances ont été jugés

suffisantes aient été conservés, certains présentent des niveaux de performance plus

faibles (AUC < 0,6 pour 6 taxons) et donc une plus forte incertitude quant à leur

projection. Ces taxons sont donc à considérer avec plus d’attention, et l’impact de

leur intégration à l’échelle de la communauté pourrait être évalué. Par exemple, le

SRC (Figure 63) de 5 des 6 taxons aux plus faibles AUC est proche de -100. Il serait

donc intéressant d’évaluer si ces valeurs sont bien liées à une sensibilité aux modi-

fications de conditions environnementales ou à une incertitude de modélisation. Il

s’agit néanmoins de taxons dont les abondances sont généralement faibles ;
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(iii) Les images obtenues via la modélisation ne sont que des représentations des distri-

butions potentielles des abondances en fonction de la favorabilité de l’habitat. Par

conséquent, rien ne garantit que certains processus ne vont pas entraver l’occupation

de tous les habitats favorables par les taxons. Par exemple, aucune prise en compte

des capacités des espèces à atteindre les zones favorables, que ce soit leur capacité

de dispersion ou les barrières physiques à leur dispersion (i.e. obstacles à l’écoule-

ment), n’a été faite au cours de la modélisation. Il apparaît donc à l’avenir nécessaire

d’intégrer cette composante dans la modélisation, en identifiant les tronçons attei-

gnables par chaque taxon respectivement (Boulangeat et al., 2012 ; Caradima et al.,

2021) ;

(iv) Les données des espèces utilisées pour la modélisation sont déjà soumises aux ef-

fets du changement climatique et montrent déjà des patrons de réponses dans leur

distribution spatiale et leurs niveaux d’abondances (Comte et al., 2013 ; Kuczynski

et al., 2018). Il n’est donc pas impossible que les taxons observés n’occupent pas les

conditions environnementales les plus favorables parmi les conditions disponibles

sur le bassin (mismatch). Par exemple, Erickson & Smith (2023) ont montré l’in-

adéquation entre la niche fondamentale de six espèces marines, obtenues à partir

d’expérimentations en laboratoire, et la niche réalisée à partir de données sur la pé-

riode 1900 à nos jours ;

(v) Les espèces sont susceptibles d’adapter leur réponse sur les plans phénologiques et

physiologiques (Baptist et al., 2014) ou encore de développer des stratégies d’évite-

ment, par exemple par des adaptations comportementales (Carbonell et al., 2021). Il

conviendrait donc d’évaluer les capacités d’adaptation des espèces en évaluant les

stratégies déjà mises en place.

Le regroupement de l’ensemble des projections issues des modèles construits pour

chaque espèce afin de dresser un portrait des communautés comprend aussi certaines li-

mites. Les interactions intra et inter-spécifiques qui influencent les dynamiques de popu-

lations et donc la structure de la communauté ne sont pas prises en compte. L’évolution de

ces interactions pourrait entraîner un changement des fréquences d’abondance de certaines

espèces du fait d’une augmentation de la compétition ou de la perte de proies. C’est dans

cette idée qu’il a été tenté d’intégrer un indicateur de la ressource macroinvertébrés dans

185



F. Conclusion et perspectives

les modèles poissons au chapitre IV. De plus, de nouveaux assemblages sont susceptibles

de se former, avec la mise en contact d’espèces auparavant séparées, dont les potentielles

interactions sont inconnues.

Malgré une évolution conjointe des variables environnementales aux deux horizons

temporels H2050 et H2080, les analyses ne montrent pas une accélération des modifi-

cations des communautés très marquée entre ces deux périodes. Bien que les variables

portant sur la température de l’eau et l’hydraulique des tronçons soient les plus structu-

rantes, le taux de modification observé sous l’effet de ces conditions environnementales

seules n’engendre pas une intensification très marquée des phénomènes de modifications

des communautés, ce qui témoigne probablement de l’importance des autres prédicteurs

dans la structuration spatiale des communautés aquatiques. C’est pourquoi il est important

de proposer des scénarios d’évolutions de ces prédicteurs (i.e. occupation des sols, urba-

nisation et obstacles à la continuité écologique) et de les intégrer dans les projections pour

évaluer l’effet conjoint des modifications environnementales à venir sur les distributions

futures des espèces.
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En résumé ...
� Les modèles de distribution de classes d’abondance développés au chapitre

IV ont permis de projeter la distribution future potentielle de 57 taxons (26

espèces de poissons et 31 genres de macroinvertébrés) sous le scénario RCP

8.5 de changement climatique, aux horizons temporels 2050 et 2080 ;

� Les changements de distribution des taxons se répartissent de manière équi-

librée entre expansion et régression, avec une modification des effectifs des

classes d’abondance qui ne dépend pas du type de modification de la distribu-

tion du taxon. Ainsi, l’hypothèse d’une corrélation entre évolution de l’aire de

répartition et des effectifs des classes d’abondance n’est pas toujours vérifiée.

Ce constat appuie l’importance de coupler l’étude des changements de distri-

bution des espèces à l’évolution potentielle des abondances dans le cadre du

changement climatique ;

� Les modifications de distribution des espèces entraînent des changements im-

portants à l’échelle des communautés : la richesse spécifique est amenée à

augmenter en direction des milieux amont, avec la progression des espèces en

expansion et celles qui suivent leur niche écologique. En parallèle, les commu-

nautés tendent à s’homogénéiser du fait de l’expansion des taxons ubiquistes

et de la régression des taxons de tête de bassins ;

� L’intégration de scénarios d’évolution des prédicteurs considérés comme fixes

dans le présent travail (i.e. gradient de pression agricole, densité de population

et obstacles à l’écoulement) et des interactions biotiques pourrait permettre

d’affiner les projections futures des modèles.
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A. Introduction

A. Introduction

Les modèles de distribution des abondances des communautés de poissons et de ma-

croinvertébrés ont permis d’identifier les déterminants environnementaux majeurs de la

distribution spatiale des abondances (chapitre IV) et de dresser des scénarios d’évolutions

potentielles futures sous l’influence du changement climatique (chapitre V). Les analyses

réalisées à l’échelle du bassin versant de la Loire (chapitres III à V) ont été permises grâce

à la disponibilité des données environnementales à haute résolution spatiale (i.e. tempé-

rature de l’eau, variables hydrauliques) issues des modèles à bases physiques (i.e. T-NET

et EROS). En reflétant plus directement l’habitat des organismes aquatiques (chapitre III),

ces données ont permis la construction de modèles performants (chapitre IV). Cependant,

elles ne sont pas (encore) disponibles sur les autres grands bassins versants français d’in-

térêts, à savoir la Seine, la Garonne et le Rhône. Afin d’évaluer l’extension des résultats

obtenus sur le bassin ligérien à ces autres contextes hydrographiques, ce chapitre s’inté-

resse au degré de similarité des patrons de structuration des communautés et des déter-

minants environnementaux sous-jacents entre ces bassins versants. Le degré de similarité

ente les patrons de différents bassins versants est considéré comme un proxy du niveau

de transférabilité des résultats obtenus sur la structuration spatiale des communautés entre

ces bassins versants.

La question de la transférabilité des patrons de structuration spatiaux des communau-

tés est assez prégnante en écologie puisqu’elle s’inscrit dans la recherche des patrons de

structuration et processus sous-jacents généraux. En écologie aquatique, cela s’est traduit

par la formalisation des typologies et zonations de cours d’eau (e.g. Huet 1959 ; Verneaux

1973 ; Vannote et al. 1980, voir chapitre I), qui présentent différentes limites d’applica-

tions systématiques si aucune précaution préalable n’est prise (Wasson 1989 ; chapitre I).

Par exemple, la composition des communautés biologiques de chaque bassin versant pré-

sente ses propres spécificités, du fait d’histoires biogéographiques différentes (chapitre I

section D.2), avec son lot d’espèce endémique et/ou rares, qui limitent l’utilisation d’es-

pèces indicatrices « universelles » dans la détermination du niveau typologique. Plus ré-

cemment, la généralisation de l’utilisation des modèles de distribution des espèces a aussi

posé la question de leur transférabilité des SDM entre différents contextes spatiaux (e.g.

entre bassins versants) et temporels (e.g. projections futures sous scénarios de changement

climatique ; Elith et al. 2010 ; Valavi et al. 2023). Bien que certaines tentatives d’extra-
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polation se soient avérées fructueuses (Gies et al., 2015 ; Valavi et al., 2023), la qualité

des projections est difficilement vérifiable, et les succès restent rares (Elith et al., 2010 ;

Guisan et al., 2017). En effet, même lorsque les conditions environnementales considérées

sont similaires, un SDM calibré sur les données issues d’un certain bassin versant est ra-

rement performant lorsqu’il est appliqué à un autre bassin (i.e. contexte spatial différent ;

Gies et al. 2015 ; Guisan et al. 2017). Ceci peut s’expliquer par certaines particularités

du bassin de projection qui n’ont pas été prise en compte lors de la calibration du mo-

dèle, comme les différences d’occupation des sols (Gies et al., 2015), soit par omission

d’au moins une variable influente ou encore par manque de représentativité de toutes les

gammes de valeurs de certaines variables dans le jeu de calibration (Guisan et al., 2017).

Cette limite est néanmoins propre à la modélisation et n’empêche pas de chercher à identi-

fier les déterminants communs à la structuration des communautés entre plusieurs bassins

versants, à l’instar des classifications de cours d’eau (Matthews, 1998).

D’après la théorie de filtres, les espèces trouvées localement sont définies comme celles

dont les caractéristiques écologiques leur ont permis de passer les différents filtres défi-

nis aux échelles spatiale supérieures (Poff, 1997). Vehanen et al. (2020) ont ainsi montré

le rôle prédominant de l’écorégion, et notamment de la géologie, dans la définition des

différents pools d’espèces de poissons à l’échelle locale, de même pour Heino (2002) sur

les communautés de macroinvertébrés. Ces deux études ne sont pas sans rappelés les hy-

droécorégions françaises (Figure 74 ; Wasson et al. 2002) qui définissent les conditions

environnementales des cours d’eau en fonction de l’hydrologie et de la géologie. Au vu

des hydroécorégions très différentes qui composent les conditions environnementales des

grands bassins versants étudiés dans ce chapitre, la question du degré de similarité des

patrons de structuration de leur communauté est complexe.

Ce chapitre est ainsi dédié à l’étude de la similarité des patrons spatiaux de communau-

tés aquatiques à l’échelle du bassin versant, en particulier les successions longitudinales

de communautés, et de leurs relations avec les gradients environnementaux. La section B

présente les données biologiques et environnementales mobilisées pour cette analyse sur

les quatre bassins versants considérés, à savoir la Loire, la Seine, le Rhône et la Garonne.

Ces quatre bassins ont été choisis pour leur taille, de même ordre de grandeur que celui de

la Loire, et parce qu’ils font partis des systèmes à enjeux concernés par le cadre de cette

thèse. La section C est ainsi consacrée à la comparaison des communautés aquatiques et
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Figure 74
Hydroécorégions de niveau 1 à l’échelle de la France. Les bassins versants d’intérêts, la Loire,

la Seine, la Garonne et le Rhône sont encadrés en trait plein noir. D’après Wasson et al. (2002).

de leur lien avec les variables environnementales structurantes le long du gradient amont-

aval entre les quatre bassins versants étudiés. Enfin, la composition des communautés, et

notamment la proportion d’espèces non partagées entre les bassins, fait partie des fac-

teurs potentiellement limitant pour la transférabilité de résultats entre bassins. La section

D évalue donc l’influence de la proportion d’espèces communes aux différents bassins sur

le degré de similarité des patrons détectés.

B. Données biologiques et environnementales à l’échelle des
quatre bassins versants

Les données biologiques mobilisées pour cet axe de travail proviennent de la base

Naïades, déjà présentée au chapitre II. Les données ont été extraites pour les quatre bassins

versants d’intérêt, à savoir la Loire, la Seine, le Rhône et la Garonne. Certaines données

environnementales mobilisées jusque là pour l’étude du bassin ligérien (e.g. modélisa-

tions hydrologiques issues de EROS et modélisations de la température de l’eau issues de

T-NET) n’étant disponibles à l’échelle de ces quatre bassins, des proxies des conditions
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environnementales ont été collectés à une résolution spatiale plus grossière.

B.1. Données biologiques

Le jeu de données poissons extrait à l’échelle nationale est constitué par 12 103 439

individus appartenant à 109 espèces échantillonnées sur 4 014 stations au cours de 22

739 opérations sur la période 1994-2019. Le jeu de données macroinvertébrés extrait à

l’échelle nationale comporte lui 65 138 631 individus de 343 taxons appartenant à 12

ordres différents échantillonnés sur 3 195 stations au cours de 22 885 opérations sur la

période 1992 - 2017. Ces deux jeux de données ont fait l’objet du même tri qualité que

celui présenté au chapitre II (Figure 75) et d’une sélection des données sur la période

temporelle 2007-2017 ainsi que des opérations sur les saisons de juin à octobre afin de

limiter un éventuel biais temporel. L’ensemble des genres macroinvertébrés présents dans

la base Naïades a été conservé dans la suite des analyses.

Le réseau T-NET n’étant disponible qu’à l’échelle du bassin versant de la Loire, le

Réseau Hydrographique Théorique (RHT) a été choisi comme unité géographique. Le

RHT est un réseau théorique construit à partir de la BD CARTHAGE et constitué de 114

601 tronçons et 283 639 km de linéaire de réseau de cours d’eau à l’échelle nationale (Pella

et al., 2012). Cela représente 76 461 tronçons sur les quatre bassins cibles. Le même travail

de jointure des données biologiques au réseau RHT a été accompli, avec l’ensemble des

stations de suivis hydrobiologiques disponibles sur les quatre bassins cibles. Les stations

biologiques ont été projetées sur le tronçon le plus proche dans un rayon de 200 m, les

stations non projetées ont été raccordées à la main quand cela était possible. Enfin, les

abondances de chaque taxon ont été standardisées en nombre d’individus pour 100 m2

(voir chapitre II B.2.1 pour la formule). Au final, 1 512 stations poissons et 2 888 stations

macroinvertébrés ont été raccordées au réseau RHT, respectivement sur 1 484 et 2 848

tronçons (Figure 75). Le nombre de tronçons varie en fonction du bassin versant (Tableau

12) en revanche le nombre de taxons est proche entre les bassins.
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Tableau 12
Informations concernant les jeux de données biologiques sur les quatre bassins versants
considérés pour l’analyse : Seine, Loire, Rhône et Garonne, sur la période 2007 - 2017. Le

nombre de tronçons RHT portant une station d’échantillonnage montre que l’effort

d’échantillonnage est plus important sur le bassin de la Loire, notamment pour les

macroinvertébrés.

Poissons Macroinvertébrés
Taille (en

km2)

Nombre de

tronçons

échantillon-

nés

Nombre

d’espèces

Nombre de

tronçons

échantillon-

nés

Nombre de

taxons

Garonne 55 846 312 41 688 184

Loire 117 800 535 42 1 122 184

Rhône 97 800 416 45 584 185

Seine 78 650 221 36 454 184

Figure 75
Schéma de l’extraction et de la constitution du jeu de données biologiques.
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B.2. Données environnementales à l’échelle nationale
B.2.1. Les données de température de l’eau

Le projet TIGRE a permis de reconstituer, par des modèles géostatistiques, deux mé-

triques des températures de l’eau à partir des caractéristiques météorologiques et physio-

graphiques pour l’ensemble du RHT (Beaufort et al., 2022) : la moyenne interannuelle

de la température de l’eau des 30 jours consécutifs (MTw30j) les plus chauds de l’année

et celle des 7 jours consécutifs les plus chauds de l’année (MTw7j) (voir www.thermie-

rivieres.inrae.fr). Les données de thermie observées ont été collectées de 2009 à 2017 sur

2 701 stations issues de différents réseaux de suivis (i.e. Réseau National Température de

l’OFB, suivis des fédérations de pêches). Les métriques MTw30j et MTw7j ont été mo-

délisées à l’échelle de la France en utilisant les données climatiques issues de SAFRAN

(Quintana-Segui et al., 2008 ; Vidal et al., 2010), les variables morphométriques et hy-

drologiques du RHT (Pella et al., 2012) et les variables de pressions anthropiques sur la

morphologie des cours d’eau provenant de la base SYstèmes Relationnel d’Audit de l’Hy-

dromorphologie des cours d’eau (SYRAH) (Valette et al. 2012 ; Figure 76). Les métriques

utilisées résultent de la combinaison de plusieurs modèles : réseaux de neurones, random

forest et régression multiple linéaire. Ces métriques MTw30j et MTw7j ont été pensées

pour une utilisation dans un cadre écologique. En effet, leur utilisation est retrouvée dans

la littérature scientifique qui a souligné le rôle de ces métriques dans la structuration des

communautés aquatiques (Verneaux, 1977b ; Caissie, 2006 ; Beaufort et al., 2020a, 2022).
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Figure 76
Moyenne interannuelle de la température de l’eau sur les 30 jours consécutifs les plus

chauds (MTw30j) calculée sur la période 2009-2017. D’après le projet TIGRE et Beaufort et al.
(2022).

B.2.2. Les données d’hydrologie et de topographie

Les variables sur la topographie sont fournies avec le RHT et les variables sur l’hydro-

logie proviennent du modèle EROS. L’ensemble des variables environnementales utilisées

ainsi que leur provenance sont présentées dans le tableau 13.

C. Similarité de la structuration des communautés et de ses
déterminants environnementaux entre bassins versants

C.1. Comparaison de la structuration des communautés entre bassins
versants

Afin d’étudier la structuration spatiale des communautés de poissons et de macroinver-

tébrés entre les bassins versants, la méthode Non-metric Multidimensional Scaling (NMDS)

a été utilisée (Legendre & Legendre, 2012). Cette méthode d’ordination se base sur une

matrice de distance et est adaptée à l’ordination de données d’abondance, notamment en

présence de taxons rares et/ou abondants car elle y est moins sensible que d’autres mé-

thodes d’ordinations multivariées (Minchin, 1987). La distance de Bray-Curtis a été cal-
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Tableau 13
Liste des variables environnementales mobilisées pour l’analyse de la similarité entre les quatre

grands bassins versants Seine, Loire, Rhône et Garonne.

Variable Origine Référence
MTw7j Projet TIGRE Beaufort et al., 2020, 2022

MTw30j Projet TIGRE Beaufort et al., 2020, 2022

Distance à la source RHT (MNT 50 m IGN BD

Alti)

Pella et al., 2012

Altitude RHT Pella et al., 2012

Pente RHT Pella et al., 2012

Hauteur au module RHT Lamouroux et al., 2010

QMNA5 RHT Catalogne, 2012

culée sur les données standardisées par la méthode wisconsin et 100 itérations ont été

utilisées. Les analyses ont été réalisées sur les données poissons et macroinvertébrés sé-

parément. L’ensemble des analyses présentées ici ont été réalisées avec le package vegan

(Oksanen et al., 2019).

Une PERmutational Multivariate ANalysis Of VAriance (PERMANOVA) a été appli-

quée pour tester l’existence d’une différence significative entre les groupes formés par

chacun des bassins versants, illustré par les ellipses sur les Figures 80 et 81 (Anderson,

2001). La PERMANOVA est réalisée avec 999 permutations à partir de la matrice de dis-

tance de Bray-Curtis calculée sur les données biologiques à l’échelle des tronçons. Dans

le cas où une différence significative est trouvée, un test de dispersion est appliqué pour

déterminer si cette différence provient d’une différence de dispersion du nuage de points

entre les groupes ou bien d’une différence de centroïde.

Les Figures 77 et 78 présentent les spiderplot de chaque bassin versant. Les centroïdes

de chaque bassin sont proches dans l’espace factoriel, néanmoins la PERMANOVA détecte

une différence significative entre ces groupes de bassins (poissons p-value = 0.001 ; ma-

croinvertébrés p-value = 0.001). Le test d’homogénéité de la dispersion entre les groupes

est significatif, indiquant une différence de dispersion plutôt qu’une réelle différence entre

les centroïdes (poissons p-value = 0.001 ; macroinvertébrés p-value = 0.001).
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Figure 77
Spiderplot de l’ordination basée sur les données poissons des quatre bassins versants. Les

spiderplot permettent de représenter, pour chaque point ordonnée dans l’espace factoriel, la

distance (trait plein) au centroïde formé par le nuage des points compris dans le même bassin

versant. Les coordonnées de chaque tronçon issues de l’espace factoriel ont été extraites pour

chaque bassin et représentées ici séparément à des fins de lisibilité.
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Figure 78
Spiderplot de l’ordination basée sur les données macroinvertébrés des quatre bassins versants.

Les spiderplot permettent de représenter, pour chaque point ordonnée dans l’espace factoriel, la

distance (trait plein) au centroïde formé par le nuage des points compris dans le même bassin

versant. Les coordonnées de chaque tronçon issues de l’espace factoriel ont été extraites pour

chaque bassin et représentées ici séparément à des fins de lisibilité.
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C. Similarité de la structuration des communautés et de ses déterminants
environnementaux entre bassins versants

(a) (b)

(c) (d)

Figure 79
Lien entre les données biologiques ordonnées par NMDS et la température de l’eau

(MTw30j) pour les poissons (a et b) et les macroinvertébrés (c et d). La température de l’eau sert

uniquement de variable illustrative et montre bien une relation avec l’ordination biologique de par

sa structuration de gauche à droite. Les figures b et d montrent les centroïdes des espèces/genres

le long du gradient thermique. La correspondance avec les codes espèces poissons peut être

consultées au tableau 1.

C.2. Déterminants environnementaux de la structuration des commu-
nautés

Les valeurs de MTw30j des tronçons projetés sur le plan factoriel de la NMDS (Figure

79. a) ainsi que la position des centroïdes des espèces (Figure 79. b) permettent d’illus-

trer la corrélation du gradient longitudinal avec la structuration des communautés pisci-

coles, s’organisant de l’amont (à gauche ; valeurs faibles de MTw30j ; espèces rhéophiles

d’eau froide, e.g. truite commune, Rhabdiopteryx) vers l’aval (à droite ; valeurs fortes de

MTw30j ; espèces limnophiles d’eau chaude, e.g. brème commune, Dreissena). Le signal

200



Chapitre VI. Comparaison inter-bassins versants

semble plus diffus pour l’ordination des macroinvertébrés (Figure 79. c et d), dont la struc-

turation est certainement davantage influencée par d’autres déterminants (voir chapitre III).

Un partitionnement de variance par RDA a été utilisé pour quantifier l’influence des

variables environnementales sur la structuration des communautés de poissons et de ma-

croinvertébrés dégagée par les NMDS (Legendre & Legendre, 2012). Les coordonnées

de chaque tronçon dans l’espace factoriel à deux dimensions ont été utilisées comme va-

riables réponses. Les groupes de variables explicatives utilisées sont la thermie (MTw30j

et MTw7j), l’hydrologie (QMNA5 et Q50) et les variables de topographie (distance à la

source, altitude et pente du tronçon).

Tableau 14
Part de variance expliquée par chaque variable dans la RDA entre les axes des NMDS

poissons et macroinvertébrés et les variables environnementales. La part relative de chaque

variable est exprimée en %.

Variables
environnementales

Poisson - R2 (en %) Macroinvertébrés - R2 (en
%)

Température moyenne de

l’eau sur les 7 jours les plus

chauds

23,67 18,83

Température moyenne de

l’eau sur les 30 jours les plus

chauds

22,90 17,83

Altitude 20,72 25,50

Pente 11,6 10,53

Distance à la source 8,96 12,52

Q50 2,57 3,21

QMNA5 0,85 1,32

Variance totale expliquée 0,5560 0,4664

L’ordre d’importance des variables environnementales est le même pour l’ordination

des données poissons et macroinvertébrés (Tableau 14). Les plus explicatives de la struc-

turation dégagée par la NMDS sont MTw30j, MTw7j et l’altitude (Tableau 14).

Les régimes hydrologiques sont peu explicatifs de la structuration spatiale des poissons

et des macroinvertébrés. Le manque de pouvoir explicatif des variables hydrologiques uti-

lisées ici est peut-être dû à la qualité des variables elle-mêmes. En effet, comme cela a

été évoqué dans les précédents chapitres (chapitres III et IV), les débits sont seulement un

proxy des habitats hydrauliques, et ne retranscrivent pas toute la variabilité de ces derniers.

La part totale de variance expliquée est plus faible pour les macroinvertébrés (0,4664)

que pour les poissons (0,5560). Comme discuté dans les précédents chapitres, bien qu’ils
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D. Influence du groupe d’espèces sur la transférabilité entre bassins versants

semblent se structurer en fonction des mêmes déterminants environnementaux que les

poissons, d’autres facteurs non pris en compte ici interviennent certainement dans leur

structuration (i.e. processus locaux, histoire biogéographique ou dynamique de dispersion ;

voir chapitre III).

D. Influence du groupe d’espèces sur la transférabilité entre
bassins versants

Afin de tester l’influence du groupe d’espèces (ou de taxons pour les macroinvertébrés)

sur la similarité des patrons de structuration spatiaux dégagées par analyse multivariée,

deux groupe composés de différents taxons ont été construits pour chacun des jeux de don-

nées poissons et macroinvertébrés. Nous posons l’hypothèse que la proportion de taxons

similaires entre les bassins influe sur le niveau de similarité des patrons de structuration

spatiale. Donc, la similarité devrait augmenter avec l’utilisation de taxons communs aux

bassins. Cette analyse peut être considérée comme une analyse de sensibilité de la méthode

NMDS aux données des espèces rares. Ainsi, le premier groupe comprend la totalité des

taxons recensés sur l’ensemble des quatre bassins (groupe 1 ; soit 48 espèces de poissons et

186 genres de macroinvertébrés). Le second comprend seulement les taxons communs aux

quatre bassins versants et dont l’occurrence est strictement supérieure à 10% sur chacun

des bassins afin de limiter l’effet des espèces rares (groupe 2 ; soit 25 espèces de poissons

et 77 genres de macroinvertébrés).

La méthode NMDS a de nouveau été utilisée, avec la même méthodologie que dans la

section précédente (i.e. matrice de distance de Bray-Curtis, 100 itérations). Une NMDS a

été appliquée à chaque jeu de données ne contenant que les abondances des taxons inclus

dans les groupe 1 ou 2, et sur les données des quatre bassins simultanément. Les analyses

ont été réalisées sur les données poissons et macroinvertébrés séparément.
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(a) (b)

Figure 80
Ordinations par NMDS des données poissons en fonction des groupes d’espèces utilisés : (a)

groupe 1 complet et (b) groupe 2 constitué des espèces communes aux quatre bassins et

restreintes aux espèces dont la fréquence d’occurrence est supérieure à 10% au sein de chaque

bassin. Les ellipses regroupent 90% des tronçons de chacun des bassins.

(a) (b)

Figure 81
Ordinations par NMDS des données macroinvertébrés en fonction des groupes d’espèces

utilisés : (a) groupe 1 complet et (b) groupe 2 constitué des genres communs restreints aux taxons

dont l’occurrence > 10%. Les ellipses regroupent 90% des tronçons de chacun des bassins.

Les ordinations par NMDS des données d’abondance poissons et macroinvertébrés sur

les bassins versants de la Loire, de la Seine, du Rhône et de la Garonne sont présentées

aux figures 80 et 81, respectivement. La forme globale des nuages de points formés par

les tronçons de chacun des bassins dans la NMDS est très similaire entre les deux groupes

de taxons utilisés, que ce soit pour les poissons ou les macroinvertébrés (a vs. b sur les
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figures 80 et 81). Ainsi, comme attendu d’après la littérature (Minchin, 1987 ; Vehanen

et al., 2020), l’ordination par NMDS ne semble pas ou peu sensible aux espèces rares

et/ou peu abondantes. Dans ce cadre, l’hypothèse que le groupe d’espèces considérées

influe sur la structuration générale qui peut être dégagée par analyse multivariée est inva-

lidée. La recherche du meilleur groupe d’espèces pour comparer les patrons spatiaux des

communautés aquatiques entre plusieurs bassins versants des obtenus à partir de NMDS

n’est donc pas pertinente.

Par ailleurs, les tronçons des quatre bassins se superposent en grande partie dans l’es-

pace factoriel, quelque soit le groupe d’espèces considérés, indiquant une relative simi-

larité de leurs communautés. Les ordinations des données macroinvertébrés (Figure 81)

montrent des patrons de structuration plus éclatés, ce qui retranscrit la particularité des

assemblages de nombreux tronçons, et ce, quel que soit le bassin considéré.

E. Conclusion et perspectives

Les patrons de structuration des quatre grands bassins versants français que sont la

Loire, la Seine, le Rhône et la Garonne montrent des similarités vis-à-vis de la structura-

tion le long du gradient amont-aval. Les communautés de poissons et de macroinvertébrés

sont également régis par les mêmes grands déterminants environnementaux, soit les tem-

pératures estivales les plus chaudes (sur 30 jours et 7 jours consécutifs), connus pour être

limitantes pour un grand nombre d’organismes aquatiques (Verneaux, 1977b ; Wagner

et al., 2023), et la topographie, qui capture l’évolution graduelle des conditions environ-

nementales le long du gradient amont-aval (Huet, 1949 ; Vannote et al., 1980). Dans le

cadre des méthodes multivariées et de la résolution des données mobilisées ici, les grands

patrons spatiaux étudiés sur la période 2007-2017 sont semblables. Ainsi, les processus

structurants les communautés aquatiques des grands bassins versants français sont certai-

nement les mêmes, pour les poissons et les macroinvertébrés, et il n’est pas exclut que les

processus régionaux soient dominants dans la structuration des communautés à l’échelle

locale, comme l’ont montré Heino (2002) et Vehanen et al. (2020). Les patrons de structu-

ration des communautés ligériennes peuvent donc approximer les communautés des autres

grands bassins versants, du moins à la large échelle que constitue la taille de ces bassins

versants.
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L’échelle spatiale de l’étude a une grande influence sur les patrons de structurations qui

peuvent être dégagés (Paavola et al., 2006 ; Vehanen et al., 2020). Néanmoins, la plupart

des études s’intéressent à la taille de la zone d’étude, mais nous pensons que c’est surtout

la résolution spatiale (i.e. taille de l’unité géographique par rapport à l’étendue spatiale)

qui importe. L’étude de l’influence de différentes résolutions spatiales sur les résultats de

structuration qui peuvent être dégagés permettraient de fournir des recommandations pra-

tiques sur la résolution idéale en fonction de l’objectif d’étude. Pour tester cela à partir de

nos données, la résolution actuelle pourrait être dégradée en groupant les données de tron-

çons proches et en relançant le même protocole d’analyses afin de comparer les résultats

aux différentes résolutions spatiales.

Le changement climatique opère des changements drastiques sur les communautés

aquatiques actuelles (Comte et al., 2013 ; Dudgeon, 2019), et les communautés aqua-

tiques futures vont être amenés à se réorganiser (Daufresne & Boët, 2007 ; Woods et al.,

2023 ; voir aussi chapitre V). Les analyses menées dans ce chapitre portent sur les commu-

nautés récentes, sur la période 2007-2017, qui pour l’instant sont suffisamment similaires,

d’après nos analyses, pour permettre une certaine transférabilité des résultats du bassin à

la Loire aux autres bassins. Néanmoins, avec les changements globaux, aucune certitude

ne garantit que cette similarité sera maintenue. Les données nécessaires à la modélisation

de la distribution des abondances ne sont pas (encore) disponibles sur les autres grands

bassins, mais dès que des variables environnementales directes, à haute résolution spa-

tiale seront disponibles, l’évaluation d’éventuels changements dans cette similarité seront

à réaliser. Les événements qui ont induits des modifications fortes par le passé ont mon-

tré l’importance des différences structurelles de chacun des bassins versants (Dias et al.,

2014 ; Keith et al., 2020). Au vu de la littérature et des résultats présentés au chapitre V,

une importante réorganisation des communautés aquatiques française est attendue, avec la

survenue des processus de la colonisation des communautés des zones avales vers l’amont

et d’homogénéisation biotique (Daufresne & Boët, 2007 ; Buisson et al., 2008b ; Maire

et al., 2019).
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En résumé ...
� Un certain niveau de similarité des patrons de structuration des communautés

est supposé traduire une certaine transférabilité de ces patrons entre bassins

versants. Afin d’évaluer la portée des résultats obtenus sur le bassin versant

de la Loire aux précédents chapitres, la similarité des patrons spatiaux des

communautés de poissons et de macroinvertébrés est examinée entre quatre

grands bassins versants français : la Loire, la Seine, la Garonne et le Rhône ;

� Les Non-metric Multidimensional Scaling (NMDS) couplées à des PERmu-
tational Multivariate ANalysis Of VAriance (PERMANOVA) et du partition-

nement de variance par Redundancy Analysis (RDA), permettent de montrer

une certaine similarité entre les patrons de structuration spatiaux des com-

munautés aquatiques de poissons et de macroinvertébrés des quatre grands

bassins versants français, avec une structuration graduelle des communautés

le long du gradient amont-aval. Les déterminants environnementaux majeurs

sont partagés entre les communautés des différents bassins et sont les tempé-

ratures de l’eau sur les 30 jours consécutifs les plus chauds et celles des 7 jours

consécutifs les plus chauds, ainsi que la topographie. Ceci, indique que ce sont

vraisemblablement les mêmes processus environnementaux qui interviennent

dans la structuration des communautés à notre résolution spatiale (i.e. grand

bassin versant décrits par des tronçons de cours d’eau) ;

� Une analyse de sensibilité de la NMDS à la proportion d’espèces rares consi-

dérée a été menée. Cette méthode multivariée s’est révélée très peu sensible

aux espèces rares et/ou peu abondantes, comme attendu d’après la littérature.

Nous recommandons donc l’utilisation de cette technique d’ordination en pré-

sence de nombreux taxons rares ;

� Les changements projetées de la structuration des communautés au chapitre V,

à savoir une réorganisation des assemblages d’espèces et une homogénéisation

biotique, sont plausible sur les autres grands bassins versants français, mais

rien ne garantit que le niveau de similarité observé ici sera maintenu.
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A. Bilan des travaux

A. Bilan des travaux

L’objectif général de cette thèse consistait à analyser la structuration spatiale actuelle

des communautés aquatiques à large échelle (bassin versant de la Loire) et évaluer sa po-

tentielle évolution dans un contexte de changement climatique. L’état de l’art, de la théorie

de la niche écologique à la modélisation de la distribution spatiale des abondances, ont été

présentés au chapitre I. La zone d’étude principale, le bassin versant de la Loire, ainsi

que la collecte des jeux de données et leur mise en forme pour les analyses sont présentés

au chapitre II. Le choix des variables environnementales pour expliquer cette structura-

tion ainsi que l’apport d’une approche multi-compartiments biologiques ont été discutés

au chapitre III. La modélisation de la distribution des abondances des espèces a été uti-

lisée pour dresser les modifications futures potentielles des communautés sous scénarios

de changement climatique. En effet, les abondances portent des informations essentielles

quant à l’état de santé des populations, leurs dynamiques, leur capacité de résilience face

aux perturbations, etc. (Potts & Elith, 2006 ; Waldock et al., 2021). Cependant, leur modé-

lisation présente des verrous méthodologiques importants. Une méthode de modélisation

de la distribution des abondances des espèces aquatiques a donc été proposée au chapitre

IV. À partir de ces SDM d’abondance, l’évaluation de l’influence potentielle du change-

ment climatique sur la structuration en abondance des communautés futures a été réalisée

au chapitre V. Enfin, une analyse de la transférabilité des patrons spatiaux à l’échelle des

communautés a également été menée pour évaluer le degré de transposition des structura-

tions des communautés ligériennes et de leur évolution potentielle future à d’autres grands

bassins versants français (chapitre VI). Les méthodologies et les résultats principaux de

ce travail de thèse sont rappelés succinctement dans cette section.

Structuration spatiale des communautés à large échelle

L’analyse de la structuration spatiale des communautés de poissons et de macroinverté-

brés du bassin ligérien (chapitre III), et des autres grands bassins français (Seine, Garonne

et Rhône ; chapitre VI), a confirmé le rôle majeur du gradient environnemental amont-aval

à large échelle, soit l’échelle du bassin versant. Les déterminants majeurs de la structura-

tion de ces communautés sont les régimes thermiques et hydrauliques (valeurs moyennes

interannuelles et amplitude) associés à la topographie. L’ensemble des données mobilisées

sur le bassin versant de la Loire sont disponibles à une haute résolution spatiale, c’est-à-
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dire avec une unité géographique suffisamment petite pour obtenir un grain spatial fin, qui a

été permise par la mobilisation d’un réseau hydrographique composé de 33 711 tronçons

de longueur moyenne 1,85 ± 1,63 km. L’utilisation de variables environnementales qui

constituent les conditions de vie directement endurées par les organismes, comme la tem-

pérature de l’eau et les conditions hydrauliques (i.e. vitesse du courant, hauteur et largeur

en eau), apportent plus d’explicativité de la structuration des communautés à large échelle

par rapport à des variables considérées représentatives de ces conditions (i.e. température

de l’air et débits). Ces variables directes ont été obtenues grâce à des simulations issues

de modèles à base physique (EROS et T-NET). Leur utilisation dans un cadre écologique

et aux étendues et résolutions spatiales utilisées ici font l’originalité de ce travail.

Ainsi, les communautés des zones amonts présentent de faibles richesses taxonomiques

et abondances totales, avec une dominance de taxons psychrophiles et rhéophiles, en adé-

quation avec les faibles températures de l’eau et les fortes valeurs des paramètres hydrau-

liques qui s’y trouvent. Les communautés qui leurs succèdent vers l’aval s’enrichissent en

diversité et en abondance totale, et une augmentation du nombre de taxons aux preferen-

dum pour des températures de l’eau plus chaudes et des vitesses de courant plus faibles.

Ces résultats permettent d’étendre les connaissances sur le sujet à une plus grande échelle

spatiale (Matthews, 1998 ; Keith et al., 2020) et notamment sur les structurations des com-

munautés de poissons et de macroinvertébrés identifiées par les classifications historiques

des cours d’eau (Huet, 1949 ; Illies & Botosaneanu, 1963 ; Verneaux, 1973 ; Vannote

et al., 1980). L’approche multi-compartiments a également permis d’invalider le postu-

lat de concordance spatiale entre les communautés de poissons et de macroinvertébrés à

large échelle. Cette absence de concordance entre compartiments biologiques a déjà été

démontrée, et ce à des étendues et résolutions spatiales inférieures avec des communautés

de composition spécifiques différentes (Heino, 2010 ; Vehanen et al., 2020).

Modélisation de la distribution des abondances de taxons issus de mul-
tiples compartiments

L’Ordinal Forest (OF) est une méthode de machine learning qui a été utilisée pour

modéliser la distribution des abondances de multiples taxons issus des compartiments

poissons (N = 26 espèces) et macroinvertébrés (N = 31 genres) sur l’ensemble du réseau

hydrographique du bassin de la Loire. Les comparaisons des performances des différents
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algorithmes permettant de modéliser des données d’abondance ont orienté ce choix pour

les méthodes de machine learning, et en particulier pour les algorithmes Random Fo-

rest (RF) (Potts & Elith, 2006 ; Waldock et al., 2021 ; Jeliazkov et al., 2022). L’objectif

final étant de projeter la distribution potentielle des espèce sous scénario futur de change-

ment climatique, les meilleures performances prédictives des RF semblaient prometteuses.

De plus, la flexibilité de ces méthodes leur permet d’appréhender à la fois des relations

simples et complexes entre la variable réponse et les prédicteurs (Valavi et al., 2023), ce

qui la rend applicable à un grand nombre de taxons quelle que soit la relation attendue. Les

données d’abondance étaient disponibles sous la forme de Captures Par Unités d’Effort

(CPUE, ind/100m2). Elles ont été transformées en quatre classes d’abondance, absence,

faible, moyenne et forte, grâce à un algorithme de découpage automatique (Jenks). Ce pas-

sage en classes a permis de limiter l’influence des incertitudes liées aux échantillonnages

(Comte & Grenouillet, 2013b ; Vaudor et al., 2015) et de lever certains verrous de modé-

lisation liés à la sur-dispersion des données d’abondance (Potts & Elith, 2006 ; Waldock

et al., 2021). Le manque de performance induit par la sur-inflation de la classe absence

a été en partie levé par application de la méthode SMOTE and Cluster-based Undersam-

pling Technique (SCUT). Cette technique permet de limiter l’influence de l’asymétrie lors

de la phase de calibration du modèle, ce qui accroît les performances prédictives et limite

le phénomène de sur-apprentissage (Agrawal et al., 2015). Son efficacité avait déjà été dé-

montrée pour des SDM de présence/absence (Johnson et al., 2012 ; Robinson et al., 2018 ;

Steen et al., 2021), mais son application à des modèles de la distribution des abondances

des espèces est une première.

L’aspect boîte noire et le manque de capacité des RF à expliquer les relations des orga-

nismes avec l’environnement qui sont parfois évoqués comme des limites à leur utilisation

ne sont qu’apparentes (Olden & Jackson, 2002 ; Zhao & Hastie, 2021). Parmi les méthodes

d’interprétation de ce type de modèles (Molnar, 2022), l’importance basée sur le rang a

permis de montrer le rôle de la température de l’eau (moyenne interannuelle et amplitude),

des conditions hydrauliques (vitesse de courant moyenne internanuelle et amplitude, pro-

babilité d’intermittence), de la topographie (pente) et des indicateurs de pressions anthro-

piques (densité de population aux abords des cours d’eau, gradient de pression agricole,

taux de fractionnement). Les Partial Dependance Plots (PDP) ont permis de montrer la

réponse partielle de chaque classe d’abondance de chaque taxon à ces variables environne-
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mentales. Les relations entre les niveaux d’abondance et les variables environnementales

illustrent ainsi les préférences écologiques des taxons étudiés, et donc leur niche réalisée

sur le bassin versant de la Loire. Le rôle du taux d’étagement, qui représente le rapport

de la hauteur de chute artificielle par rapport à la pente naturelle, montre l’importance

des obstacles à la continuité écologique dans la distribution spatiale des organismes aqua-

tiques. Les prédicteurs représentatifs des limites à la dispersion des espèces ne démontre

pas toujours leur importance lorsqu’ils sont intégrés dans les SDM (Maire et al., 2017).

Cela souligne l’intérêt de considérer un indicateur basé sur les capacités de dispersion des

espèces (Vierron & Steinbach, 2020).

Influence du changement climatique sur la distribution spatiale des es-
pèces et conséquences à l’échelle des communautés

Les modèles de distribution des classes d’abondance développés ont permis de projeter

les distributions potentielles des 57 taxons modélisés en fonction des projections hydrolo-

giques et thermiques simulées pour le bassin versant de la Loire jusqu’en 2100. Parmi la

combinaison des sept scénarios des GES et de modèles climatiques (Seyedhashemi et al.,

2023), nous avons choisi d’utiliser le scénario de GES le plus pessimiste (RCP 8.5) et

un modèle climatique (CNRM-CM5/ALADIN63), dit « intermédiaire », dans le faisceau

des évolutions probables de précipitations et de températures. Du fait d’un manque de

données, l’utilisation d’une telle résolution spatiale et de projections de la température

de l’eau ainsi que de variable hydrauliques sont rares dans les projections de SDM sous

changement climatique. Les projections de chaque SDM des 57 taxons modélisés ont été

rassemblées, afin d’établir un devenir possible des communautés aquatiques aux horizons

temporels 2050 et 2080. Ces résultats confirment l’existence de plusieurs types de réponses

aux changements de conditions environnementales à l’échelle du taxon : l’extension de

l’aire de répartition, sa contraction, son glissement vers des milieux aux conditions plus

favorables, ou le maintien dans l’aire actuelle (Comte & Grenouillet, 2013a). L’intégration

des abondances dans les analyses ont montré que les réponses observées en terme de struc-

turation des niveaux d’abondance ne sont pas aisément prévisibles : contrairement à ce qui

était attendu, les niveaux d’abondance n’augmentent pas nécessairement avec l’agrandis-

sement de l’aire de répartition d’un taxon et l’inverse n’est pas toujours vrai non plus. Ces

hypothèses étaient basées sur celle de l’abondance-centrée appliquée à l’espace géogra-
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phique (Marino et al., 2020), qui prévoit l’existence d’un optimum environnemental où

l’abondance serait maximal accompagné d’une diminution progressive de ces abondances

à mesure que l’on s’éloigne de cet optimum (Yañez-Arenas et al., 2020). Il existe peu

de preuves empiriques de l’hypothèse d’abondance-centrée dans la littérature (Waldock

et al., 2019 ; Marino et al., 2020 ; Yañez-Arenas et al., 2020), et il semblerait qu’elle soit

aussi dépendante d’autres processus comme la dispersion des espèces (Panter et al., 2023)

ou les interactions biotiques (Dallas et al., 2020). L’utilisation des SDM pour déterminer

la niche des espèces et vérifier l’hypothèse d’abondance-centrée semble appropriée mais

elle souffre trop souvent de quelques limites majeures, dont la violation de l’hypothèse

d’équilibre entre les organismes et leur environnement (Dallas et al., 2020). L’utilisation

des Partial Dependance Plots (PDP) au chapitre IV section C.2.2 a permis d’approcher la

niche réalisée selon un, voire deux prédicteurs. Cette approche reste néanmoins limitée à

la 2D tandis que la niche écologique est multi-dimensionnelle. Les difficultés à fournir une

définition universelle de la niche écologique, et en particulier de sa forme attendue dans

l’espace multidimensionnel que forment les conditions environnementales, complexifient

également la question de l’hypothèse d’abondance-centrée (Dallas et al., 2020).

B. Perspectives de recherche

Poursuivre le développement des modèles de distribution des abon-
dances
Affiner les prédicteurs abiotiques pour mieux expliquer la distribution des abon-
dances

Les conditions environnementales qui peuvent influencer la distribution spatiale des

organismes aquatiques sont nombreuses et les variables a priori les plus influentes sur

la distribution spatiale des espèces ont été intégrées dans les SDM présentés au chapitre

IV (Verneaux, 1973 ; Vannote et al., 1980 ; Matthews, 1998). Une piste d’amélioration

notable est l’intégration d’indicateurs plus fins et représentatifs des pressions anthropiques

s’exerçant sur les communautés aquatiques.

Les variables de température de l’eau et d’hydrologie utilisées à l’échelle du bassin

versant de la Loire sont issues de modèles à base physique (resp. Temperature NETwork

(T-NET) et Ensemble de Rivières Organisé en Sous bassins (EROS)). Ceux-ci ne tiennent

pas compte de l’influence anthropique sur les variables environnementales qu’ils modé-
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lisent, ni des autres influences comme les résurgences souterraines d’eaux plus fraîches

(Seyedhashemi et al., 2021b). La prise en compte de l’influence des barrages et autres re-

tenues d’eau pourrait améliorer les prédictions des variables environnementales (Seyedha-

shemi et al., 2021a) et probablement celles des modèles de la distribution des abondances.

Les faibles contributions explicatives de certaines variables de pressions anthropiques

dans les SDM, dont l’effet est avéré d’après la littérature (Mondy & Usseglio-Polatera,

2014 ; Villeneuve et al., 2018 ; Rumschlag et al., 2023), montrent que les variables choi-

sies ne sont peut-être pas les plus adaptées pour représenter ces pressions. Durant la thèse,

nous avons été tenté de construire un modèle de la quantité d’oxygène dissous dans l’eau

à l’échelle du réseau hydrographique ligérien, car l’oxygène est une variable qui peut être

très limitante pour la survie de nombreux organismes aquatiques (Landman et al., 2005).

De plus, la saturation en oxygène dépend de la température de l’eau (Moatar et al., 2001), et

le réchauffement global engendré par le changement climatique va impacter fortement ce

paramètre de façon directe ou indirecte (Diamond et al., 2021 ; Minaudo et al., 2021 ; Dia-

mond et al., 2023). Mais les données mensuelles disponibles dans les réseaux des Agences

de l’Eau n’ont pas permis d’obtenir des modèles géostatistiques performants pour être in-

tégrés en tant que prédicteurs dans les SDM. Afin d’être plus complet, d’autres pressions

physico-chimiques pourraient être intégrées, comme les pressions organiques, métalliques,

etc. Les variables utilisées pour approcher la qualité de l’eau (i.e. densité de population

aux abords des cours d’eau, occupation des sols) utilisées dans les SDM proposés a cha-

pitre IV restent grossières. Certaines bases recensent les surplus agricoles d’azote ou de

phosphore à l’échelle cantonale (NOPOLLU; de l’observation et des statistiques 2013)

mais les données se sont avérées trop morcelées pour une intégration à l’échelle du réseau

hydrographique considéré. Un recensement plus complet de certaines pressions permet-

trait de gagner en finesse dans la représentation des pressions anthropiques, notamment

sur la qualité de l’eau, et des SDM calibrés sur ces données plus précises gagneraient

certainement en explicativité.

Finalement, la modélisation a été construite sur chaque tronçon indépendamment des

conditions des tronçons à proximité. Bien que l’importance du gradient amont-aval ait été

soulignée au travers de l’évolution graduelle des conditions environnementales et donc de

la structuration des communautés, la prise en compte de l’influence de l’amont vers l’aval

pourrait être améliorée. Cet aspect est particulièrement essentiel pour la considération de
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la diffusion de certaines pressions le long du gradient longitudinal, comme l’apport de

polluants ou la succession d’obstacles à la continuité écologique (Henriques-Silva et al.,

2019).

Explorations de nouveaux paramétrages et analyse de sensibilité

Au cours des développements méthodologiques des modèles de la distribution des

classes d’abondance proposés dans ce travail, j’ai identifié différents aspects qui requièrent

d’être approfondie : (i) le choix du nombre de classes à modéliser, (ii) la méthode d’éva-

luation des performances prédictives, et (iii) la méthode de correction de l’asymétrie dans

la distribution des classes d’abondance.

Le choix du nombre de classes (ici, N = 4) est le résultat d’un compromis entre un

nombre de classes suffisamment petit pour que chaque classe contienne assez d’observa-

tions, en particulier pour les espèces rares ou peu abondantes, et suffisamment grand pour

conserver les informations apportées par la donnée d’abondance, en comparaison avec les

approches binaires. L’optimisation du nombre de classes en fonction des caractéristiques

des données d’abondance de chaque taxon s’est révélée limitée par le fait que les perfor-

mances des modèles sont influencées par le nombre de classes, empêchant la comparaison

de plusieurs modèles basés sur différents nombre de classes. Et l’objectif étant de com-

biner les projections des différents modèles pour obtenir une vision de la communauté,

l’utilisation de différents nombre de classes semble proscrit.

L’évaluation des performances d’un modèle de machine learning, et notamment de

modèles multi-classes, est un champ disciplinaire à part entière et le choix de la métrique

de performance n’est pas simple (Molnar, 2022). La plupart des métriques ne sont sen-

sibles qu’à un aspect particulier de la performance prédictive (Delgado & Tibau, 2019 ;

Konowalik & Nosol, 2021), comme le nombre exact de bonnes prédictions (i.e. accur-

racy). Or, dans le cas d’un modèle multi-classes construit sur des données asymétriques

(i.e. sur-représentation d’une classe, très fréquent en zéro avec des données d’abondance),

l’utilisation de métriques de performance basées sur l’accurracy peut pousser le modèle à

optimiser les bonnes prédictions de la classe majoritaire, au détriment des performances

prédictives sur les autres classes (Chawla et al., 2011). Cela peut également conduire à

produire un modèle qui a sur-appris. Le sur-apprentissage est un phénomène difficile à

détecter, bien qu’il existe des techniques dédiées, et qui limite fortement la capacité de gé-
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néralisation d’un modèle. C’est un phénomène à éviter lorsque l’objectif de la modélisation

est de réaliser des projections sous changement climatique (Elith & Leathwick, 2009 ; Va-

lavi et al., 2023). La construction de réplicats de modèle à partir de jeux d’entraînement

tirés aléatoirement peut aider à limiter ce phénomène (Guisan et al., 2017). Finalement,

l’utilisation de plusieurs métriques de performances non redondantes est à privilégier car

cela permet de bien comprendre le fonctionnement d’un modèle, en identifiant ses forces

et ses faiblesses (Konowalik & Nosol, 2021).

La forte asymétrie des données d’abondance a été conservée lors du passage en classes.

La méthode Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) (Chawla et al., 2011)

a été mobilisée pour limiter l’influence de la classe sur-représentée dans chaque modèle.

Elle s’est montrée efficace pour la plupart des taxons, et elle a permis d’augmenter les

performances des SDM. Cependant, le phénomène de sur-représentation étant accentué par

la rareté d’une espèce, l’application de la technique SMOTE n’a pas permis la modélisation

des abondances des espèces rares. Il existe d’autres méthodes pour limiter l’influence de

l’asymétrie dans les données d’entraînement (Robinson et al., 2018 ; Steen et al., 2021)

qui n’ont pas été explorées dans le cadre de ce travail. Par exemple, le sous-échantillonnage

spatialisé permet de mieux répartir les données sélectionnées et en même temps de tenir

compte de l’auto-corrélation spatiale entre les données (Guisan et al., 2017 ; Steen et al.,

2021). Néanmoins, cette méthode peut conduire à un nombre insuffisant de données pour

les espèces rares (Steen et al., 2021).

Comment parvenir à intégrer les interactions biotiques dans les modèles de distribu-
tion d’espèces?

Parmi les interactions biotiques à ajouter dans la modélisation, l’exploration des rela-

tions trophiques entre taxons apparaît comme la plus prometteuse et la moins complexe

à intégrer en première approche. Par exemple, Lucas et al. (2023) ont dressé le régime

trophique de 19 populations d’ours brun (Ursus arctos) à travers l’Europe, en intégrant la

qualité énergétique de la ressource. Ils ont ensuite comparé les distributions potentielles

futures sous changement climatique issues d’un modèle basé purement sur des prédic-

teurs abiotiques et d’un modèle intégrant la ressource trophique. Ils ont ainsi montré que

les réductions d’aire de répartition de l’ours brun étaient bien plus drastiques lorsque ses

ressources trophiques étaient considérées. Des exemples de SDM intégrant aussi la com-

pétition interspécifique existent (e.g. Boulangeat et al. 2012 ; Gerhardt Braz et al. 2020 ;
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Stephenson et al. 2022). Néanmoins, des connaissances fines sur les régimes alimentaires

des espèces modélisées sont nécessaires, comme la composition du régime, sa variabilité

en fonction des populations et des différents stade de vie (Floury et al., 2019). Chez les

poissons, ces connaissances ne sont pas acquises pour toutes les espèces d’intérêt (Ger-

king, 1994 ; Braga et al., 2012). Pour pallier ce manque, le recensement des connaissances

pré-existantes et manquantes sur les espèces concernées devrait être mené, suivi de l’ac-

quisition de nouvelles données pour les espèces dont le régime alimentaire reste méconnu.

Ces deux étapes peuvent se révéler assez ardues et demander d’importantes ressources (hu-

maines, financières et temporelles). J’ai identifé deux approches possibles pour combler

les lacunes : (i) l’acquisition de nouvelles données empiriques, (ii) la recherche de relations

statistiques via les données pré-existantes, en se basant par exemple sur la co-occurrence

d’espèces. L’analyse des contenus stomachaux apporte des informations précieuses sur

la composition et la quantité de chaque proie ingérée par un poisson mais cela demande

des moyens assez conséquents et une expertise à l’identification des proies (Floury et al.,

2019 ; Tirelli et al., 2023). Les développements récents des méthodes de meta-barcoding

et des bases de données génétiques de macroinvertébrés (e.g. NCBI.nlm.nih.gov ou bold-

systems.org) offrent la possibilité d’identifier plus rapidement la composition du régime

alimentaire d’un poisson via des prélèvements non létaux du contenu stomachal (Campbell

et al., 2023), voire par l’analyse des fèces (Guillerault et al., 2017). Cependant, la réalisa-

tion de cette étude pour plusieurs dizaines d’espèces à l’échelle d’un bassin versant de la

taille de celui de la Loire (∼ 105 km2) demanderait des moyens conséquents. La recherche

de relations statistiques entre les fréquences d’abondance d’un prédateur et de ses proies

peut être une solution de contournement. Cela peut également permettre de détecter le ca-

ractère plus ou moins opportuniste d’une espèce. Par ailleurs, le régime alimentaire entre

populations ou à l’échelle de la vie d’un individu peut être variable (Futia et al., 2021 ;

Ribeiro et al., 2021). Il convient alors d’établir la représentativité des différents stades de

vie dans les données d’échantillonnage et de dresser leur régime alimentaire en vue de la

modélisation de la distribution des abondances représentées.
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Vers une vision plus complète des communautés aquatiques : modéliser
les espèces rares

La modélisation de la distribution des espèces rares présente un certain nombre de

difficultés (Jeliazkov et al., 2022). Du fait de leur rareté, la distribution des abondances

présente une sur-représentation des absences, qui posent des difficultés techniques quel que

soit le modèle utilisé (Potts & Elith, 2006 ; Waldock et al., 2021). De plus, des difficultés

se posent dès la phase d’échantillonnage, car la plupart des protocoles ont des efficacités

limitées à détecter les espèces rares (Jeliazkov et al., 2022) ; d’où la nécessité des études

sur l’influence de la probabilité de détection de chaque taxon sur sa modélisation (Comte

& Grenouillet, 2013b ; Vaudor et al., 2015). À ce jour, ces analyses n’ont été conduites

que sur des modèles de présence/absence. Il conviendrait donc de les étendre aux modèles

de distribution des abondances.

Actuellement, modéliser les espèces rares constitue un véritable défi technique alors

que cette part de la biodiversité est la plus menacée par les changements globaux et appelle

à des mesures de conservation rapides et efficaces (Jeliazkov et al., 2022). Le rôle majeur

de certaines espèces rares dans le fonctionnement des écosystèmes n’est plus à prouver,

et l’absence de redondance entraîne la perte de ces fonctions à l’extinction de l’espèce

(Violle et al., 2017 ; Auber et al., 2022). Dans ce travail, il a été montré que de faibles

niveaux d’abondance réduisent les performances des modèles, en accord avec d’autres

études (Waldock et al., 2021 ; Erickson & Smith, 2023). L’application de méthodes de cor-

rection dédiées aux distributions asymétriques (SMOTE; Chawla et al. 2011) s’est révélée

utile pour les SDM présentés ici, mais est resté insuffisant pour certains taxons, en accord

avec d’autres résultats trouvés dans la littérature (Robinson et al., 2018 ; Steen et al., 2021).

Trente-sept taxons ont ainsi dû être écartés de la modélisation en raison de leur rareté trop

importante (≤ 5 % occurrence ; 11 espèces de poisson et 26 genres de macroinvertébrés).

Des méthodologies ont été proposées récemment, comme un regroupement des différents

tirages de jeux tests dans la lignée des techniques de bootstrap (Collart & Guisan, 2023).

Cependant, elles sont le résultat de développement qui concerne principalement les SDM

de présence-absence et mériteraient d’être testées sur des SDM d’abondance. Les SDM

d’abondances des espèces rares ont fait l’objet d’autres propositions mais qui ne paraissent

pas encore satisfaisantes pour être exploitées (Jeliazkov et al., 2022 ; Erickson & Smith,

2023).

217



B. Perspectives de recherche

Les modèles de distribution construits à l’échelle de la communauté ont l’avantage de

pouvoir intégrer les espèces rares sans être soumis aux difficultés techniques d’un modèle

à l’échelle de l’espèce, notamment au trop faible nombre de données (Ferrier & Guisan,

2006 ; Collart & Guisan, 2023). Les Joint-Species Distribution Models (JSDM) sont basés

sur l’hypothèse que les patrons de réponse à l’environnement sont partagés à l’échelle de

la communauté. Les réponses d’espèces trop rares pour être modélisées individuellement

pourrait ainsi être approchées par les réponses d’espèces plus communes et fonctionnel-

lement proches (Ovaskainen, 2020 ; pour un exemple d’approximation de la distribution

d’espèces rares par SDM d’abondance d’espèces communes voir Woods et al., 2023). Ces

modèles ont fait l’objet de développements méthodologiques récents qui devrait bientôt

leur permettre de modéliser la structuration des abondances à l’échelle de la communauté

(Pollock et al., 2014 ; Ovaskainen, 2020). En particulier, Erickson & Smith (2023) ont

comparé différents types de modèles, dont des JSDM, confrontés à différents types de

données rares. Ils ont montré que les performances dépendaient des caractéristiques des

données d’abondance et que ces performances restent insuffisantes en l’état. Néanmoins,

les efforts récents sur la modélisation des espèces rares se multiplient (Jeliazkov et al.,

2022 ; Collart & Guisan, 2023 ; Erickson & Smith, 2023) et devraient aboutir à une mé-

thode qui permettrait une utilisation appliquée des prédictions, par exemple dans un cadre

de biologie de la conservation (e.g. identification de zones prioritaires pour la conservation

d’une espèce cible).

Adopter une approche fonctionnelle pour évaluer l’impact du change-
ment climatique sur les communautés aquatiques

Au cours de la thèse, une approche purement taxonomique a été adoptée pour étu-

dier la distribution spatiale des abondances et leurs potentielles évolutions sous scéna-

rio de changement climatique. Néanmoins, la biodiversité présente plusieurs facettes (i.e.

taxonomiques, fonctionnelles et phylogénétique), dont les réponses au changement cli-

matique peuvent différer (Buisson et al., 2008b ; Olden, 2006). L’approche fonctionnelle

permet d’identifier directement quelles caractéristiques des organismes (e.g. preferendum

thermique, spécialisation) sont sélectionnées sous l’effet d’une contrainte, comme le ré-

gime des perturbations d’un habitat (Statzner & Bêche, 2010) ou le changement climatique

(Buisson et al., 2013). La combinaison des approches taxonomiques et fonctionnelles offre
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donc une vision plus complète des processus ayant cours dans les écosystèmes, c’est pour-

quoi cette approche multi-facettes est très plébiscitée (Maire et al., 2013 ; Comte et al.,

2021b). Par exemple, Woods et al. (2023) ont pu mettre en évidence que les poissons

prédateurs sont favorisés au contraire des taxons rhéophiles d’eaux fraîches. Ils montrent

aussi une perte de diversité fonctionnelle dans les zones aval du réseau hydrographique,

et l’inverse dans les zones amont. L’application d’une approche fonctionnelle aux SDM

développés ici pour le bassin de la Loire permettrait de compléter les conclusions dres-

sées au chapitre V. L’analyse des traits basés sur les préférences écologiques en terme

de température de l’eau et des conditions hydrauliques pourrait permettre de déterminer

quels taxons sont favorisés ou non, et surtout pourquoi. Il est également important de tenir

compte de l’homogénéisation fonctionnelle, qui n’est pas toujours corrélée à une homo-

généisation taxonomique (Olden, 2006). Enfin, au-delà des espaces rares en tant que telle,

la rareté fonctionnelle est une composante biologique essentielle au bon fonctionnement

des écosystèmes et sa perte a de lourdes conséquences pour les écosystèmes (Violle et al.,

2017 ; Auber et al., 2022). Il conviendrait donc d’identifier les traits fonctionnels rares

présents sur le bassin de la Loire et d’évaluer leur devenir possible afin de mettre en place

des mesures de gestion plus ciblées.
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Perspectives d’applications à la gestion des milieux aqua-
tiques dans le contexte des changements globaux

Le présent travail a été réalisé pour apporter des éléments théoriques sur la distribution

spatiale des abondances des espèces dans un contexte de changement climatique, voire de

changements globaux, en vue de répondre à des problématiques très appliquées. L’objectif

général était de mieux comprendre quels sont les déterminants principaux de la structura-

tion des communautés afin d’en anticiper les potentielles modifications futures et de com-

mencer dès à présent à réfléchir à des stratégies d’adaptation au changement climatique

(Baptist et al., 2014).

D’importantes modifications des conditions environnementales et dans la structuration

spatiale des communautés aquatiques vont se produire, et peuvent avoir des conséquences

pour la biodiversité ainsi que pour les activités humaines (Baptist et al., 2014). Du point

de vue de la biodiversité, l’anticipation des changements passe par l’identification des

espèces les plus menacées et l’application de mesures de conservation spécifiques (e.g.

protection de leurs aires de distribution présentes et futures, avec maintien de la continuité

écologique si ces deux aires diffèrent). Concernant les activités humaines, les modification

climatiques demandent déjà une certaine adaptation des usages de l’eau (e.g. prélèvements

pour l’irrigation, gestion hydro-électrique), et elles sont rejointes par les enjeux de conser-

vation de la biodiversité. En effet, les usages de l’eau sont susceptibles d’avoir un effet

sur les organismes aquatiques dans le milieu concerné. Ces premiers sont donc réfléchis

et réglementés pour concilier usages et maintien d’un écosystème fonctionnel, parfois à

l’échelle locale. Ainsi, les changements locaux peuvent rendre les pratiques de la période

actuelle inadaptée aux conditions environnementales et biologiques futures. Il convient

donc de réfléchir à la mise en place de mesures d’adaptation dès à présent, afin de suivre

ces évolutions temporelles.

Bien que l’ensemble des composantes (i.e. biotiques, abiotiques, dispersion) impli-

quées dans la structuration spatiale des communautés ait été considéré dans ce travail, les

méthodes utilisées et les différents choix qui ont été fait posent des limites à l’utilisation

des résultats actuels. Par exemple, les cartographies proposées en chapitre V et en Annexe

G ne sont que des distributions potentielles futures, et bien que notre modélisation tente

de s’approcher au maximum de la réalité, ces résultats n’en sont pas moins qu’une repré-

sentation simplifiée (Peterson et al., 2011 ; Guisan et al., 2017). D’autre part, l’approche
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à l’échelle du bassin versant permet d’étudier les processus écologiques à large échelle,

mais peuvent faire perdre en précision à l’échelle locale (Alabia et al., 2018 ; Fernandes

et al., 2020). Pour pallier cela, les projections ont été réalisées à haute résolution spatiale,

à l’échelle du tronçon de cours d’eau d’une longueur moyenne de l’ordre du kilomètre. Les

SDM de classes d’abondance ont montré une certaine instabilité des prédictions dans les

zones en limite d’aire de répartition de l’espèce modélisée et les niveaux de performance

de modélisation pour certains taxons restent assez bas. Enfin, les communautés des grands

ordres de Strahler (> 5) sont les moins représentées dans les données utilisées ici (Figure

28). Par conséquent, l’utilisation des projections en limite d’aire de répartition ou dans les

zones aval devraient être précautionneuses car plus incertaines.

L’importance de la température de l’eau dans la structuration des communautés et de

leur abondance a été une nouvelle fois montrée ici, à l’instar de nombreux autres travaux

(Illies & Botosaneanu, 1963 ; Verneaux, 1973 ; Matthews, 1998). Nous avons aussi souli-

gné le rôle des conditions hydrauliques mais aussi d’autres facteurs comme les pressions

anthropiques représentées par la densité de population aux abords des cours d’eau, l’oc-

cupation des sols, etc. Les analyses multivariées ont permis de montrer la succession gra-

duelle des conditions environnementales et de la structuration des communautés le long

du réseau hydrographique, ce que ne permettent pas de représenter les classifications de

cours d’eau ou se succèdent des « boîtes » dépourvues de zones de transitions (Matthews,

1998 ; Wasson, 1989). Wehrly et al. (2003) ont par exemple reconnu qu’il est difficile d’at-

tribuer une zone de cours d’eau à une classe typologique en se basant uniquement sur les

espèces, sachant que ces dernières se distribuent le long d’un continuum et peuvent être

trouvées au-delà de la limite de leurs préférences thermiques. Ce constat complexifie la

question de la ré-évaluation des conditions environnementales impliquées dans le passage

d’une communauté à une autre (Verneaux, 1976). Ainsi, il apparaît difficile d’établir une

réglementation générique en matière de rejets thermiques en définissant une valeur fixe de

température de l’eau (i.e. delta de température entre le prélèvement et le rejet, ou valeur

maximale de température de rejet). De plus, le déplacement des communautés et surtout

la transformation des assemblages compliquent le raisonnement à partir d’une typologie

qui est établie sur la période actuelle. (Wehrly et al., 2003) ont par exemple reconnu qu’il

est difficile d’attribuer une zone de cours d’eau à une classe typologique en se basant uni-

quement sur les espèces, sachant que ces dernières se distribuent le long d’un continuum
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et peuvent être trouvées au-delà de la limite de leurs préférences thermiques. Certaines

méthodes d’analyse relativement récentes, comme les gradient forest, pourrait aider à dé-

terminer l’existence d’un tel seuil entre le passage d’une communauté à une autre, et ce

pas uniquement pour la température de l’eau mais aussi pour les autres déterminants en-

vironnementaux. Il semble d’ailleurs plus vraisemblable que ce soit la combinaison d’un

ensemble de règles sur les différents déterminants environnementaux qui induit les change-

ments de communautés qu’un seuil sur un paramètre unique. De plus, ces règles dépendent

aussi du positionnement sur le gradient amont-aval et de la composition de la communauté

considérée (Verneaux, 1976). Par exemple, les parties situées en aval d’un bassin versant

comportent plus d’espèces tolérantes à de grandes amplitudes thermiques que les milieux

amont, ce qui implique que les seuils de température provoquant une modification des

assemblages des espèces ne sont pas les mêmes le long d’un cours d’eau. Enfin, au vu

des modifications attendues sous l’effet du changement climatique, une ré-actualisation

de ces seuils réglementaires en tenant compte des réorganisations futures des communau-

tés aquatiques semblent indispensables. Il semble également important de tenir compte de

l’impact des différents processus de réorganisation (e.g. homogénéisation biotique) sur la

capacité de résilience des écosystèmes face aux perturbations. En effet, ces modifications

rapides et drastiques fragilisent de plus en plus les écosystèmes et appellent à la mise en

place de mesures de soutien pour aider ces communautés à faire face aux changements

(Olden, 2006 ; Dudgeon, 2019).
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INP, Université Toulouse 3 –Paul Sabatier (UPS), Toulouse, France

* coline.picard3@gmail.com

Abstract

In large-scale aquatic ecological studies, direct habitat descriptors (e.g. water temperature,

hydraulics in river reaches) are often approximated by coarse-grain surrogates (e.g. air tem-

perature, discharge respectively) since they are easier to measure or model. However, as

biological variability can be very strong at the habitat scale, surrogate variables may have a

limited ability to capture all of this variability, which may lead to a lesser understanding of the

ecological processes or patterns of interest. In this study, we aimed to compare the capacity

of direct habitat descriptors vs. surrogate environmental variables to explain the organiza-

tion of fish and macroinvertebrate communities across the Loire catchment in France (105

km2). For this purpose, we relied on high-resolution environmental data, extensive biological

monitoring data ( 1000 sampling stations) and multivariate analyses. Fish and macroinver-

tebrate abundance datasets were considered both separately and combined to assess the

value of a cross-taxa approach. We found that fish and macroinvertebrate communities

exhibited weak concordance in their organization and responded differently to the main eco-

logical gradients. Such variations are probably due to fundamental differences in their life-

history traits and mobility. Regardless of the biological group considered, direct habitat

descriptors (water temperature and local hydraulic variables) consistently explained the

organization of fish and macroinvertebrate communities better than surrogate descriptors

(air temperature and river discharge). Furthermore, the organization of fish and macroinver-

tebrate communities was slightly better explained by the combination of direct or surrogate

environmental variables when the two biological groups were considered together than

when considered separately. Tied together, these results emphasize the importance of

using a cross-taxa approach in association with high-resolution direct habitat variables to

more accurately explain the organization of aquatic communities.
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Introduction
Freshwater ecosystems are amongst the most vulnerable and threatened ecosystems worldwide

[1–3]. Developing efficient conservation plans to counteract the erosion of their biodiversity

requires a better understanding of the environmental drivers and ecological processes that

shape aquatic communities in space and time [4–6]. Nonetheless, characterizing organism-

environment relationships in rivers is challenging because of the dendritic nature of hydro-

graphic networks that constrains their organization [7, 8]. Historically, freshwater ecologists

have attempted to measure the degree of alteration of a system by comparing its state to biolog-

ical reference conditions [9, 10]. This has notably led to the formulation of river typologies and

zonations to describe the natural (i.e. with a minimal degree of alteration) organization of

aquatic organisms and identify their environmental determinants [e.g. 11–14]. The main envi-

ronmental determinants that naturally shape aquatic communities are river thermal and

hydrological regimes, topography, organic matter inputs and local (i.e. at reach scale) habitat

characteristics [15–18]. Most of these drivers are structured longitudinally (e.g. increases in

water temperature and discharge from the source to the mouth), forming the upstream-down-

stream gradient along which aquatic communities are distributed [19, 20].

A prevailing assumption states that at large scale, the different groups of freshwater organ-

isms (e.g. fish, macroinvertebrates, aquatic plants) are assembled and structured by similar

environmental filters [21], which is expected to result in shared spatial patterns [22, 23]. Con-

sequently, most studies have focused on a single group, such as fish or macroinvertebrates, and

have assumed its representativeness with respect to the other groups [6, 12, 18]. However,

recent studies have questioned this assumption and investigated the spatial concordance

between biological groups in freshwaters systems at different spatial scales [24, 25]. For

instance, Backus-Freer and Pyron [26] showed that the spatial distribution of macroinverte-

brates is better predicted by local environmental variations (e.g. in-stream cover, turbidity)

than the distribution of fish, resulting in a low concordance between the organization of fish

and macroinvertebrate communities. Other studies have suggested that the concordance of

spatial patterns among aquatic organisms may increase with spatial scale, probably due to the

weaker contribution of local specificities in coarser regional patterns [22, 23]. In addition, spa-

tial concordance among communities may result from mechanisms other than environmental

filtering, including biotic interactions, dispersal dynamics, assemblage homogenization due to

the loss of sensitive taxa and scale effects [16, 23, 27]. Therefore, considering different biologi-

cal groups when investigating broad ecological patterns and processes appears relevant, if not

necessary, to ensure that the results are integrative and generalizable. This also allows the iden-

tification of patterns at ecosystem level, not just at population or community level.

In this study, we aimed at comparing the capacity of surrogate vs. direct environmental var-

iables to explain the organization of aquatic communities in a large catchment. Surrogate vari-

ables refer to variables classically used as indirect proxies for the environmental conditions

experienced by aquatic organisms (e.g. air temperature to approximate water temperature) or

that measure general characteristics of the river reach not directly related to the habitat of the

organisms (e.g. discharge to approximate current velocity or water depth) [28]. Many studies

have had to rely on surrogate variables in the absence of finer or more precise data available at

large scale or over a sufficiently long period [e.g. 5, 29–31]. In contrast, direct variables are

those that directly translate the environmental conditions experienced by aquatic organisms.

For this purpose, we used an extensively sampled dataset of fish and macroinvertebrate com-

munities combined with high-resolution environmental variables (including both direct and

surrogate variables) over the Loire catchment in France. Fish and macroinvertebrate commu-

nities were considered separately and together, making it possible to investigate potential
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differences between biological groups particularly regarding spatial concordance. First, we

hypothesized that direct variables would better explain the organization of fish and macroin-

vertebrate communities than surrogate variables since they more accurately described the con-

ditions experienced by organisms and their ecological preferences [28]. In addition, we

hypothesized that direct variables would better explain the organization of macroinvertebrate

communities than that of fish communities due to their higher sensibility to local factors, in

relation to the smaller home-range size and lower dispersal capacity of macroinvertebrates

[24–26]. Last, given the complexity of the relationships between aquatic communities and

environmental gradients, we hypothesized the organization of the whole community (i.e. fish

and macroinvertebrates combined) to reflect more accurately the biological gradient and to be

better explained by environmental predictors than that of fish and macroinvertebrates taken

separately [16, 18, 27].

Materials andmethods

Study area

The Loire catchment is the largest in France, with a drainage area of about 117,000 km2, cover-

ing 20% of the French metropolitan territory. The Loire River is 1,012 km long and runs

through a variety of landscapes and climates from its source at Gerbier-de-Jonc to its estuary

at Saint-Nazaire where it flows into the Atlantic Ocean. The upper part of the catchment is

located within a forested mountain range (the Massif Central) while agriculture dominates in

the downstream areas. The sedimentary basin is mostly occupied by cereal farming and vine-

yards and the western and south-eastern parts of the catchment being mainly dedicated to live-

stock (mostly cattle). Annual precipitation varies between 600 and 1,300 mm per year over the

catchment and average air temperature ranges from 6 to 12.5˚C. The Loire catchment shows a

variety of hydrological regimes with eight regimes out of the 12 present in France [32, 33]. Spe-

cific discharge ranges from 3 l/s/km2 (in the Maine catchment) to 40 l/s/km2 (in the

Cévennes). Seasonal variation in discharge can be high for some catchments due to very little

groundwater supply [33]. The mean interannual discharge of the Loire River in its down-

stream part (at Montjean-sur-Loire) is 840 m3/s, with flood peaks 5–10 times higher (Banque

Hydro; www.hydro.eaufrance.fr). The study area includes the entire Loire catchment except

the part under marine influence, downstream of Montjean-sur-Loire (110 kilometers

upstream from the estuary) (Fig 1).

Environmental and biological datasets

Direct vs. surrogate environmental variables. All environmental variables were selected

on the basis of knowledge of their potential influence on fish and macroinvertebrate commu-

nities (i.e. literature, expertise). A set of 23 environmental variables were considered, including

descriptors of water and air temperatures, discharge, local hydraulic conditions and topogra-

phy (see Table 1 for the full list of variables). They were described at the scale of the river reach

(mean length ± standard deviation = 1.7 ± 1.4 kilometers), which is the spatial unit of the phys-

ical-based model Temperature-NETwork (T-NET). This model is based on a hydrographic

network of the Loire catchment through 52,278 reaches and use the equilibrium temperature

concept [34].

Discharge data were obtained from the semi-distributed hydrological EROS model [35],

which simulates daily discharge at the outlet of 368 sub-basins within the Loire catchment

(sub-catchments area range from 40 to 1600 km2 with mean = 300 km2). Within a sub-basin,

daily discharge is extrapolated depending on drainage area. The EROS model performed well
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on 44 stations at the annual scale with a mean relative bias ± standard deviation of

-0.12 ± 10.62%.

Air temperature was derived from SAFRAN, which is a mesoscale atmospheric analysis sys-

tem for surface variables at the hourly time step using ground data observations at the spatial

resolution of a grid of 8 x 8 km [36, 37]. At annual scale the RMSE between observations and

corresponding SAFRAN outputs was of 1˚C [37].

Discharge statistics were translated into direct hydraulic statistics (i.e. reach width, water

depth and current velocity) using the hydraulic geometry models fromMorel et al. [38]. These

models improve the classical hydraulic geometry equations of Leopold and Maddock [39] and

relate hydraulics to discharge using power laws. To date, the models of Morel et al. [38] pro-

vide the best estimates of reach hydraulics at a given river discharge in the absence of detailed

field hydraulic measurements. These models were available for a hydrographic network of the

Loire catchment (Réseau Hydrographique Théorique, RHT) [40] coarser from that of the

T-NET model. Therefore, we made a correspondence between RHT and T-NET river reaches,

so that 49% of T-NET reaches had corresponding RHT reaches. For T-NET reaches without

Fig 1. Study area and location of the sampled reaches for (A) fish, (B) macroinvertebrates and (C) both (i.e. “common” dataset) and (D) T-NET hydrographic
network. In panels A, B and C, a simplified version of the T-NET hydrographic network is shown. In panel D, the 52,278 T-NET reaches are colored according
to their mean annual water temperature (˚C). The inserted map in the center locates the Loire catchment within Europe (source: Natural Earth).

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0274167.g001
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RHT correspondence, the hydraulic geometry coefficients were extrapolated from the nearest

downstream T-NET reach with RHT correspondence.

Water temperature data were obtained from T-NET, which simulates daily water tempera-

ture for each reach of the entire river network of the Loire catchment (Fig 1D). Comparison of

annual average values (i.e. the time-scale of this study) between simulations and observations

at 72 stations (2010–2014) showed good performance of the T-NET model with mean

bias ± standard deviation of 0.2 ± 0.82˚C and mean root-mean square error (RMSE) = 0.7˚C.

Based on the daily T-NET, SAFRAN and EROS outputs, we computed the interannual aver-

age of four summary statistics (i.e. annual mean, lower 10% quantile, upper 90% quantile and

standard deviation) for water temperature, air temperature and discharge, respectively, in

order to describe the thermal and hydrological regimes of each river reach over the period

1990–2010. Three summary statistics (i.e. annual mean, lower 10% quantile and upper 90%

quantile) were calculated for hydraulic variables. Water temperature and hydraulics descrip-

tors were considered as direct variables whereas discharge and air temperature descriptors

were considered as surrogate variables. The mean slope of the river reach and the distance to

the estuary, which are known to influence aquatic communities, were also considered. The

mean slope of the river reach was extracted from the digital elevation model IGN BD ALTI1
25x25 m [41]. The distance to the estuary was obtained by summing the length of all T-NET

reaches located downstream of the reach of interest. Metrics of discharge, hydraulic variables

and slope were log-transformed prior to analyses to approach normality.

Table 1. Range of environmental values covered by each dataset. Average value and range (i.e. [minimum: maximum]) of the 23 environmental descriptors computed
on: (1) the entire T-NET network (N = 52,278 reaches), (2) reaches with fish data (N = 1,191), (3) reaches with macroinvertebrate data (N = 1,195), and (4) reaches with
fish and macroinvertebrate data (“common” dataset; N = 532). Ta and Tw refer to air and water temperature, respectively. Suffixesm, sd, 10 and 90 refer to the mean, stan-
dard deviation, lower 10% quantile and upper 90% quantile, respectively.

Environmental variables T-NET network Fish Macroinvertebrates Common

Surrogate descriptors Discharge m (m3/s) 2.9 [<0.01: 820.3] 10.2 [<0.01: 675.4] 8.5 [0.01: 675.4] 14.7 [0.01: 675.4]

Discharge 10 (m3/s) 0.7 [<0.01: 212.1] 2.5 [<0.01: 171.1] 2.1 [<0.01: 171.1] 3.6 [<0.01: 171.1]

Discharge 90 (m3/s) 6.2 [<0.01: 1704.9] 21.6 [<0.01: 1408.7] 18 [0.02: 1408.7] 31.2 [0.02: 1408.7]

Discharge sd (m3/s) 2.7 [<0.01: 667.4] 9.2 [<0.01: 547.4] 7.9 [0.01: 547.4] 13.4 [0.01: 547.4]

Ta m (˚C) 10.7 [6.1: 12.5] 10.3 [6.2: 12.5] 10.9 [6.2: 12.5] 10.8 [6.2: 12.5]

Ta 10 (˚C) 1.9 [-2.5: 4.2] 1.4 [-2.5: 4.2] 2.0 [-2.5: 4.2] 2.0 [-2.1: 4.2]

Ta 90 (˚C) 19.4 [15.3: 21.1] 19.2 [15.3: 21.1] 19.6 [15.3: 21.1] 19.6 [15.3: 21.1]

Ta sd (˚C) 6.6 [5.5: 7.3] 6.7 [5.7: 7.3] 6.6 [5.7: 7.3] 6.7 [5.7: 7.3]

Direct descriptors Depth m (m) 0.24 [0.02: 2.86] 0.42 [0.05: 2.61] 0.46 [0.07: 2.61] 0.55 [0.07: 2.61]

Depth 10 (m) 0.15 [0.01: 1.79] 0.26 [0.04: 1.65] 0.28 [0.04: 1.65] 0.34 [0.05: 1.65]

Depth 90 (m) 0.30 [0.03: 3.70] 0.53 [0.06: 3.34] 0.58 [0.08: 3.34] 0.70 [0.08: 3.34]

Velocity m (m/s) 0.08 [<0.01: 4.14] 0.20 [<0.01: 3.78] 0.20 [0.01: 3.78] 0.28 [0.01: 3.78]

Velocity 10 (m/s) 0.02 [<0.01: 1.23] 0.05 [<0.01: 1.08] 0.05 [<0.01: 1.08] 0.08 [<0.01: 1.08]

Velocity 90 (m/s) 0.15 [<0.01: 7.97] 0.40 [0.01: 7.37] 0.40 [0.01: 7.37] 0.56 [0.01: 7.37]

Width m (m) 4.6 [0.1: 204.9] 11.2 [0.5: 176.3] 11.3 [0.7: 176.3] 15.6 [0.7: 176.3]

Width 10 (m) 4.0 [0.08: 181.2] 9.7 [0.4: 156.7] 9.8 [0.6: 156.7] 13.5 [0.6: 156.7]

Width 90 (m) 5.0 [0.1: 219.0] 12.1 [0.5: 187.8] 12.2 [0.7: 187.8] 16.8 [0.7: 187.8]

Tw m (˚C) 11.2 [5.4: 16.2] 11.0 [5.9: 14.1] 11.5 [6.8: 14.1] 11.5 [6.8: 14.1]

Tw 10 (˚C) 6.3 [0.1: 11.5] 4.3 [0.1: 9.5] 4.8 [0.2: 8.7] 4.6 [0.5: 8.4]

Tw 90 (˚C) 17.2 [8.4: 27.6] 18.5 [10.2: 24.5] 19.1 [11.4: 24.5] 19.3 [11.4: 24.5]

Tw sd (˚C) 4.1 [0.3: 8.0] 5.3 [2.0: 7.7] 5.4 [2.7: 7.7] 5.5 [2.7: 7.7]

Others Distance to the estuary (km) 514.5 [110.1: 1004.5] 601.0 [114.7: 999.5] 512.0 [120.2: 999.5] 511.4 [138.2: 999.5]

Slope (‰) 0.02 [<0.01: 0.40] 0.02 [<0.01: 0.17] 0.01 [<0.01: 0.12] 0.01 [<0.01: 0.12]

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0274167.t001
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Fish and macroinvertebrate communities. Biological data were extracted from the

French national hydrobiological monitoring database built in the context of the European

Water Framework Directive [42] and the regulatory hydrobiological monitoring of five

nuclear power plants (NPP) operated by Électricité de France (EDF) in the Loire catchment.

Sampling operations were mostly conducted in summer and fall.

Fish data were assembled from the Naïades database [43] of the Office Français de la Biodi-
versité (OFB) and from the NPP database [44]. All fish samples kept for analysis were collected

using standardized electrofishing protocols over the period 1994–2017 [5, 45]. The initial fish

dataset consisted of abundance data for 50 species (see S1 Table for species list) collected during

5,225 fishing operations conducted in 1,393 stations. Fieldwork was conducted with adequate

administrative permits for electrofishing in accordance with French laws and ethical rules.

Macroinvertebrate data were assembled from the regional databases of the Directions

Régionales de l’Environnement, de l’Aménagement et du Logement (DREAL) and covered the

period 1992–2015. All samples were collected following a common normalized protocol

(multi-habitat sampling; norm XP T90-333; [46]). According to this protocol, eight samples

were collected in different habitat types (i.e. combinations of substrates, water velocity and

height) with a Surber net. Taxa identification ranged from order to genus level, but only data

available at genus level were kept for consistency. The initial macroinvertebrate dataset con-

sisted of abundance data for 230 genera collected during 4,645 sampling operations conducted

at 1,215 stations (S2 Table). Abundances of fish species and macroinvertebrate genera were

converted into catch per unit effort (CPUE), defined as the number of specimens per 100 m2

sampled (i.e. densities).

We associated the biological data to their corresponding T-NET reach by projecting sam-

pling stations onto the T-NET hydrographic network. When stations had been sampled more

than once over the study period or when two or more stations were located on the same

T-NET river reach, CPUE were averaged for each taxon and species. This resulted in a total of

1,191 and 1,195 T-NET reaches sampled at least once for fish and macroinvertebrates, respec-

tively. They were evenly distributed over the Loire catchment (Fig 1A and 1B). Finally, a third

dataset was built with the 532 T-NET river reaches that included at least one sampling opera-

tion for fish and at least one for macroinvertebrates (hereafter, “common” dataset; Fig 1C). To

limit the influence of the rarest species and genera, those with a frequency of occurrences of

less than 0.5% were excluded from the analyses. Hence, the final dataset included the CPUE of

43 fish species and 186 macroinvertebrate genera.

Data analysis

Non-metric multidimensional scaling (NMDS) was used to examine the organization of

aquatic communities at the scale of the entire Loire catchment. This iterative ordination

method is based on a ranked dissimilarity matrix between statistical samples (here T-NET

reaches) and is adapted to ecological datasets including rare and low abundance taxa, espe-

cially when data from different biological groups are considered [47]. In addition, NMDS per-

forms well in highlighting key organizational patterns at the community level, without placing

too much emphasis on patterns specific to certain species or taxa. First, for each biological

dataset, a dissimilarity matrix based on genera or species Wisconsin-transformed CPUE was

built using Bray-Curtis dissimilarity among T-NET reaches. The best ordination was selected

after 200 iterations from a random initial ordination. We assessed the quality of the NMDS

using the stress value, which is a measure of the goodness-of-fit between the ranks of the

observed dissimilarities and ordination distances. When stress value is lower than 0.2, the ordi-

nation is considered correct (accurate if stress values are lower than 0.1) [48].
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Pairwise ordinations between biological groups were then compared using a Procrustes

analysis. This method assesses the similarity of two factorial spaces and thus here the spatial

concordance between biological groups. Procrustes analysis was preferred to a Mantel test

because of its greater statistical power [49]. The Procrustes sum of squaresm2, also called con-

cordance value, was used to measure the similarity between two ordinations [22]. It ranges

from 0 to 1 with lowm2 values indicating a higher degree of similarity. Because Procrustes

analyses must be conducted on ordinations performed with the same samples, NMDS were

reproduced considering only the 532 T-NET reaches common to all datasets (i.e. fish, macro-

invertebrate and “common”). Finally, a fourth NMDS was computed based on the 23 environ-

mental descriptors (Table 1), for the 532 reaches common to all three biological datasets. This

fourth ordination was then compared to each biological ordination using Procrustes analyses

to assess the concordance between environmental gradients and the organization of each bio-

logical group.

To assess the influence of the previously described environmental variables on the organiza-

tion of aquatic communities resulting from the NMDS, we perform a redundancy analysis

(RDA). RDA were used as an extension of linear regression allowing to handle the multiple

response variables and to overcome the collinearity inherent to the calculated metrics (i.e.

mean, lower 10th quantile, upper 90th quantile and standard deviation) [50]. First, for each bio-

logical group (i.e. fish, macroinvertebrates and common) and each environmental variable (i.e.

water temperature, air temperature, hydraulic variables and discharge), a RDA was performed

with the three NMDS axes as response variables and groups of 4 metrics of the corresponding

environmental variable, as explanatory variables. Second, to compare the effect of direct vs.
surrogate variables, a variation partitioning in RDA was performed per biological group with

the three NMDS axes as response variables and all metrics of direct or surrogate variables as

explanatory variables (i.e. metrics of water temperature and hydraulic variables for direct vari-

ables and metrics of air temperature and discharge for surrogate variables). The respective

explanatory power of each variable (coefficient of determination R2) for each biological group

was then assessed [51]. For the hydraulic variables, for which we computed a total of nine met-

rics (for each of the three variables, i.e. current velocity, water depth and reach width), all com-

binations of four out of nine metrics were tested, to keep the same number of explanatory

variables and the same degree of freedom between the RDA. To minimize the influence of spa-

tial autocorrelation inherent to these datasets on the statistical assessments, RDA was com-

bined with a Monte-Carlo procedure. We first selected all reaches contained in 70% of the

sub-basins (i.e. among the 368 sub-basins considered in the EROS model) as calibration data-

set to perform a RDA. This entire procedure was repeated 999 times. To assess both the model

explanatory performance and the significance of the difference in average R2 values between

groups of environmental variables, the overlap between confidence intervals around the R2

was evaluated. Confidence intervals was calculated as 2×standard deviation. The predictive

performance of the model was then also assessed on the remaining 30% of sub-basins (see S1

Appendix for details).

Finally, we tested the sensitivity of the results obtained by RDA to uncertainties in environ-

mental variables derived from physical-based models (i.e. water and air temperatures, dis-

charge and hydraulic variables). To do so, we replicated the cross-validation procedure, except

that each value of water temperature, air temperature, discharge and hydraulic variables was

modified by adding a randomly sampled error scaled to the uncertainties provided for each

environmental model (see S1 Appendix for details).

Data formatting and statistical analyses were performed using the R software [52]. The

vegan R package [53] was used for NMDS and RDA computation and the maptools R package

[54] was used for GIS data manipulation.
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Results
A total of 2,950,799 fish specimens belonging to 43 different species were sampled over the

study period in the Loire catchment. This represented an average of 97 [11; 253] (mean [5th

and 95th quantiles]) CPUEs (i.e. specimens per 100 m2 sampled) and 10 [1; 26] species per

T-NET reach. Fish data included 18 fish families with cyprinids being the most represented

(20 species). A total of 8,334,023 macroinvertebrates specimens belonging to 186 different gen-

era were sampled over the study period. This represented an average of 3,851 [541; 10,123]

CPUEs and 43 [16; 71] genera per T-NET reach. The most represented macroinvertebrate

orders were: Trichoptera (55 genera), Ephemeroptera (27 genera), Coleoptera (27 genera),

Gastropod (17 genera), Odonata (17 genera) and Plecoptera (14 genera). The range of environ-

mental conditions captured by the T-NET reaches sampled was representative of the overall

variety of environmental conditions found in the Loire catchment (Table 1).

The NMDS ordination derived from the fish dataset had a stress value of 0.11, indicating a

good representation (Fig 2). Fish communities with positive values along the first axis had a

low species richness and were dominated by brown trout, while those with negative values had

a high species richness and were composed mainly of cyprinids (S1A Fig). The NMDS ordina-

tion derived from the macroinvertebrate dataset had a stress value of 0.16, indicating a good

representation (Fig 4). Macroinvertebrate communities showing positive values on the second

axis were characterized by assemblages with high genera richness, while assemblages with neg-

ative values had mainly low genera richness (S1B Fig). The NMDS ordination derived from

the common dataset (i.e. reaches with both fish and macroinvertebrate sampling stations) had

a stress value of 0.13, indicating a good representation (Fig 5). Regarding the position of fish

species centroids on the first factorial plan of the ‘common’ NMDS, the pattern was very simi-

lar to that found for the ordination based only on fish: the first axis opposed fish communities

dominated by brown trout with a low taxa richness to communities composed mainly of cypri-

nids with a high taxa richness (S1C Fig). The pattern was not as clear for macroinvertebrates,

with rich macroinvertebrate communities including abundant and common genera located

near the center of the factorial space and more distinct assemblages including rarer genera

located relatively far from the center.

Procrustes analyses indicated very weak concordance between each pair of biological ordi-

nations (fish-macroinvertebrates: m2 = 0.99; fish-common: m2 = 0.99; macroinvertebrates-

common: m2 = 0.99). The concordance with the environmental ordination was higher for the

“common” ordination (m2 = 0.61) than for fish (m2 = 0.97) and macroinvertebrates (m2 =

0.95).

Fish ordination was mainly organized along the upstream-downstream gradient as illus-

trated by mean water temperature (Fig 2). Based on RDA (Fig 3), the most structuring vari-

ables of the fish ordination were, by order of importance, water temperature (average

explanatory R2 across the 999 iterations = 47.1%), hydraulic variables (R2 = 43.9), slope and

distance to the estuary (R2 = 43.3), air temperature (R2 = 41.0) and discharge (R2 = 28.1).

When considered together, direct variables explained the fish ordination with an R2 = 54.7 and

the surrogate variables with an R2 = 51.8.

Considering macroinvertebrate ordination, the structuration by the main environmental

gradients was visible (e.g. thermal gradient, Fig 4) but appeared less clearly than for fish. Based

on RDA (Fig 3), the most structuring variables of the macroinvertebrate ordination were, by

order of importance, which is the same than for fish, water temperature (R2 = 31.2), hydraulic

variables (R2 = 28.8), air temperature (R2 = 22.2), slope and distance to the estuary (R2 = 22.1)

and discharge (R2 = 18.1). The direct variables taken together explained the macroinvertebrate

ordination with an R2 = 40.8 and the surrogate variable with an R2 = 37.8.
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The ordination produced using the common dataset (i.e. with fish and macroinvertebrate

considered together, Fig 5) showed similarities with fish and macroinvertebrate ordinations,

both in terms of placement of reaches relative to each other and placement of taxon centroids.

Based on RDA (Fig 3), the most structuring variables of the common ordination, by order of

importance, were water temperature (R2 = 48.4), hydraulic variables (R2 = 43.7), slope and

Fig 2. Fish ordination. Position of the T-NET reaches sampled for fish on the first factorial plane. Reaches (points; N = 1,191) are colored according to their
mean water temperature (Tw m; in˚C). Numbers indicate groups of nearby species in the factorial space, whose names have been listed in the upper corners for
better readability (See S1 Table for full species names and S3 Table for the coordinates of species centroids on the three NMDS axes).

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0274167.g002
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distance to the estuary (R2 = 36.8), air temperature (R2 = 33.6) and discharge (R2 = 26.3). The

direct variables taken together explained the common ordination with an R2 = 57.5 and the

surrogates variables with an R2 = 52.3.

Regarding the explanatory power of RDA, the difference in R2 between each pair of direct

and surrogate variables (i.e. water temperature vs. air temperature, hydraulic variables vs. dis-

charge, and direct vs. surrogate combined) were all statistically significant, as shown by the

non-overlapping confidence intervals (only with means for the direct and surrogate models),

with the direct variables explaining all three biological ordinations better than the surrogate

variables. Regarding the predictive power of RDA, most R2 were also higher for the direct than

for the surrogate variables, although the differences were mostly non-significant due to wider

confidence intervals (S1 Appendix). Finally, these results were found to be robust to uncertain-

ties in the environmental variables derived from physical-based models (i.e. water and air tem-

peratures, discharge and hydraulic variables), according to the sensitivity analysis (S1

Appendix).

Discussion

Main environmental determinants of the organization of aquatic
communities in the Loire catchment

The NMDS performed on the three biological datasets (i.e. fish, macroinvertebrates and com-

mon) highlighted the role of the longitudinal gradient in structuring aquatic communities at

the extent of a large catchment. The NMDS based on fish densities closely transcribed this lon-

gitudinal gradient, the relationships with the environmental variables showing the opposition

between thermal and hydraulic-hydrological variables (increasing from upstream to down-

stream) and topographic variables (decreasing). Fish communities varied along this axis, from

salmonid-dominated communities in the upstream reaches to cyprinid-dominated communi-

ties in the downstream areas, with a concomitant increase in species richness and total density.

The resulting organization of fish communities is consistent with that generally described in

the literature [15, 20]. The relationship between the upstream-downstream environmental

Fig 3. Importance of the different environmental variables in structuring the biological ordinations (i.e. fish, macroinvertebrate and common NMDS):
Average coefficients of determination (R2; %) and associated 95% confidence interval derived from RDA (combined with variation partitioning for
direct and surrogate models) and obtained through 999 random sub-samples of reaches contained in 70% of sub-basins. Shared fractions of explained
variance are shown in lighter color within the bars corresponding to direct and surrogate models.

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0274167.g003
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gradient and macroinvertebrate densities was less clear but still appeared on the second

NMDS axis. All R2 between the macroinvertebrate ordination and the environmental variables

were slightly lower than those found for fish, which indicates that the higher variability of the

macroinvertebrate community was slightly less explained by our set of environmental vari-

ables. This suggests that macroinvertebrate communities are not as strongly structured by

Fig 4. Macroinvertebrate ordination. Position of the T-NET reaches sampled for macroinvertebrates on the first factorial plane. Reaches (points; N = 1,195)
are colored according to their mean water temperature (Tw m; in˚C). For better readability, only centroids of the most represented macroinvertebrate genera
are displayed (see S2 Table for correspondence between code and taxon name and S4 Table for the coordinates of all the genera centroids on the three NMDS
axes).

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0274167.g004

PLOS ONE Environmental determinants of the organization of aquatic communities across a large catchment

PLOSONE | https://doi.org/10.1371/journal.pone.0274167 September 22, 2022 11 / 22



direct variables and the longitudinal gradient at this spatial extent as fish communities are. Key

differences in the ecology of fish and macroinvertebrates may explain this result. For example,

the greater ability of fish have access to more diverse habitats and can therefore occupy habitats

more closely aligned with their ecological requirements [26, 55] Overall, for the three

Fig 5. Common ordination. Position of the T-NET reaches sampled for both fish and macroinvertebrates on the first factorial plane. Reaches (points; N = 532)
were colored according to their mean water temperature (Tw m; in˚C). Numbers indicate groups of nearby fish species (in italics) or macroinvertebrate genera
(in bold) in the factorial space, whose names have been listed in the upper left corner for better readability. See S1 and S2 Tables for full species and genera
names. See S5 Table for the coordinates of all species and genera centroids on the three NMDS axes.

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0274167.g005
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biological NMDS, we did not observe clustered groups of reaches or any other patchy patterns,

although the sampling stations covered very distinctive geographical entities (e.g. Massif Cen-

tral, Loire valley). This supports the idea that succession between communities is gradual and

continuous, with transitions where species with different ecological preferences co-exist, rather

than being bounded (as formulated in the River Continuum Concept) [18].

The community organization of the aquatic groups studied was essentially explained by the

same set of environmental variables. The most influential determinants were water tempera-

ture (especially mean and quantile 90), hydraulic variables (i.e. water depth, reach width and

current velocity) and slope associated to the distance to estuary. This finding is consistent with

the literature on the topic. First, water temperature, especially warm temperature, limits the

spatial distribution of aquatic species according to their thermal tolerance and oxygen require-

ments [28, 56, 57]. Nonetheless, while being frequently recognized in the literature, few studies

have shown the key role of water temperature in structuring aquatic communities at large

scale using water rather than air temperature data. Second, hydraulic conditions represent an

important local environmental filter that constrains species depending on their hydraulic habi-

tat preferences, also influencing other habitat characteristics (e.g. substrate size, type of vegeta-

tion) [58, 59].

Direct vs. surrogate environmental drivers of the organization of aquatic
communities

We found that direct environmental variables (i.e. water temperature and hydraulic descrip-

tors) explained significantly better the organization of aquatic communities at the scale of the

Loire catchment than surrogate ones (i.e. air temperature and discharge). This corroborates

our first hypothesis assuming that direct variables better reflect the actual conditions experi-

enced by aquatic organisms than surrogate ones, therefore better explaining their community

organization. We found significant differences between water and air temperature in their

ability to explain the organization of fish and macroinvertebrate communities. Studies gener-

ally agreed that water temperature is highly correlated with air temperature, especially when

the spatial resolution of the study is large [28]. As water temperature measurements are rarely

available at large extent, air temperature data are therefore often used as a proxy in large extent

ecological studies (e.g. [5, 60, 61]). However, air temperature does not capture all the variability

of water temperature. This is highlighted by the ranges of values taken by the two kind of met-

rics at the scale of the whole T-NET network (see Table 1), with for instance mean air tempera-

ture ranging from 6.1 to 12.5˚C whereas mean water temperature ranges from 5.4 to 16.2˚C

(the differences being even higher for the values of lower 10% quantile and upper 90% quan-

tile). Consequently, air temperature does not substitute well for water temperature under cer-

tain conditions, such as in the most upstream reaches or near groundwater inputs [28, 34]. For

all three biological datasets, the relationships between the NMDS ordinations and the dis-

charge were weaker than with the corresponding hydraulic variables. This supports the idea

that the resolution at which discharge metrics have been computed was not the most appropri-

ate to correctly transcribe the relationships between organisms and discharge, unlike hydraulic

metrics, which describe habitats at a finer grain. Indeed, hydraulic metrics provide additional

dimensions relatively to discharge, because they better reflect local geomorphological varia-

tions that influence habitats [38, 62, 63]. Finally, when the direct environmental variables were

considered together, they still better explained the organization of fish and macroinvertebrate

communities than the full set of surrogate environmental variables. Moreover, the differences

between direct and surrogate variables were even greater for the common dataset. These two

results reinforce the hypothesis that the combination of several biological groups associated to
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the use of direct environmental variables is most suitable for accurately assessing the environ-

mental-organism relationships in lotic hydrosystems. As far as possible, we recommend using

several biological groups and direct variables to study spatial patterns of aquatic communities.

Nonetheless, surrogate variables remain valuable when direct variables are not available, espe-

cially at large scale where the differences in explaining the organization of aquatic communi-

ties can be slight as found in the present study. In particular, direct variables are likely to

perform better at finer spatial extents and may be more interesting for environmental manage-

ment as they are more directly linked to actual levers of action. These differences were further

reduced with respect to the predictive power of both variables. Therefore, the choice of using

direct or surrogate environmental variables may also depend on whether the objective is to

explain and understand the organization of aquatic communities and its main drivers, or

rather to predict spatial patterns under different scenarios (e.g. climate change).

The environmental variables studied here only partially explained the organization of fish

and macroinvertebrate communities. The spatial resolution of the study was the T-NET reach

(~1.7 km on average; N = 52,278) and we believe that such accuracy, density and coverage at

the extent of a large hydrographic network (cumulative length of the river system = 88,058

km) made it highly suitable for precisely investigating the organization of aquatic communities

in the Loire basin. Setting the study at a broad spatial extent allows capturing organism

responses to major environmental gradients arising from climate, geology or topography [64].

Nevertheless, some processes occurring at a markedly different spatial scale may be blurred at

such large spatial extent [65, 66]. For instance, large spatial extent may include distinct biogeo-

graphic units, which are known to be driven by other factors such as historical events (e.g.
major glaciations) and dispersal capacity of organisms [67–69]. While the catchment scale is

now widely recognized as appropriate for examining the organization of fish communities and

for management and conservation measures (e.g. Huet [12]; Miranda et al. [70]; Oberdorff

et al. [69]), the appropriate extent at which macroinvertebrate communities should be studied

remains under debate [71]. For example, Hawkins and Norris [72] and Johnson et al. [73]

agreed that the organization of macroinvertebrate communities is better explained by local

habitat factors (e.g. substrate, aquatic vegetation) than coarser ones (e.g. land-use in the

upstream drainage area, position of the stream in the hydrographic network) whereas Town-

send et al. [74] found the opposite. Overall, it seems that the organization of aquatic communi-

ties is ruled by the interplay of different spatial scales, with broad-scale processes influencing

those occurring at finer scales [17, 58, 73, 75, 76]. One way to capture these scale interactions

would be to build hierarchical models able to account for several scales together (e.g. Ville-

neuve et al. [17]). Here, the NMDS based on macroinvertebrate densities suggested the role of

processes occurring at two levels: catchment scale, governed mainly by thermal and hydrologic

regimes, and reach scale at which hydraulic variables show important variations. However,

explanatory variables that may be in interaction with variables already considered may have

been overlooked, and their inclusion could improve our understanding of the organization of

aquatic communities. Furthermore, limitations in the modelling of environmental variables

may also influence their contribution in explaining the organization of aquatic communities.

The sensitivity analysis performed (S1 Appendix) showed that the results were robust to the

uncertainties arising from the physical-based environmental models. Nevertheless, we

acknowledge that the T-NET and EROS models, from which the water temperature and dis-

charge data used in this study are derived, do not account for all human-induced alterations of

streams, notably physical barriers (e.g. dams, weirs) that are known to alter the hydrological

and thermal regimes of rivers [77, 78]. Although the Loire basin is acknowledged as one of the

last wild river in Europe because of a limited impact of human activities on its hydrological

regime, further developments to integrate anthropogenic uses would be interesting [33].
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Concordance between the organization of fish and macroinvertebrate
communities and the value of a cross-taxa approach

The concordance between the three NMDS ordinations (i.e. fish, macroinvertebrates and

“common”) was very weak. This result highlighted that fish and macroinvertebrate communi-

ties do not seem to share very similar spatial patterns at the extent of the Loire catchment.

Thus, while being driven by the same set of environmental variables, both communities seem

to respond differently to environmental gradients. This reinforces the assumption that macro-

invertebrate and fish communities are sensitive to environmental gradients but at a different

spatial extent. The weak concordance between their community organization confirms the rel-

evance of studying fish and macroinvertebrates together to identify generalizable distribution

patterns of aquatic communities instead of considering only one or the other. Most studies

that used a similar approach (i.e. multivariate ordination and concordance assessment) have

also found weak concordances between biological groups at spatial extents similar to the Loire

catchment (e.g. fish and macroinvertebrates in Kilgour and Barton [79]; many biological

groups in the review from Heino [24]; diatoms, macroinvertebrates, macrophytes and fish in

Johnson and Hering [80]). In addition, some studies have compared the concordance between

taxonomic groups at different spatial scales. Dolph et al. [23] and Paavola et al. [22] found

greater concordance in the organization of fish and macroinvertebrate communities at

broader spatial extent(i.e. similar to the Loire catchment) whereas Bae et al. [81] found the

opposite. The first two studies showed that fish and macroinvertebrate communities were con-

cordant at broad geographical scale, over study areas of similar size to that of the Loire catch-

ment (i.e. 101 stations within two ecoregions in Finland in Paavola et al. [22] and 670 stations

in Minnesota, USA in Dolph et al. [23]). However, there are noteworthy differences between

these studies and the present one. Paavola et al. [22] focused on boreal aquatic communities,

which live under much colder conditions and have lower richness and abundance. Dolph et al.

[23] based their results on concordance between taxonomic groups using species-poor North

American communities with a total of 5 fish species and 15 macroinvertebrates taxa. More-

over, in both studies, the broad spatial extent is constituted by grouping small sampling areas

from different distant sub-basins, thus not considering a single large catchment that would

include the full range of environmental conditions. Furthermore, the weak concordance found

between the ordination based on the “common” dataset (i.e. combining fish and macroinverte-

brate sampling) and the other ordinations indicated that neither fish nor macroinvertebrates

were more representative of the organization of the combined aquatic communities. The influ-

ence of environmental drivers differed: macroinvertebrates showed weaker correlations with

most environmental variables than fish, despite our second hypothesis. The concordance

between the environmental ordination and the “common” ordination was higher than with

fish and macroinvertebrate ordinations, which is certainly due to a better embedding of the

environmental gradient through the biological gradient captured by the NMDS combining

fish and macroinvertebrate data (i.e. richer and more complex communities). This observation

was also confirmed by the slightly higher R2 found between most explaining environmental

variables and the “common” ordination. This supports our third hypothesis that combining

different biological groups improves the fit with the main environmental gradients, even

though it increases the biological variability and complexity.

Some hypotheses may explain the differences between biological groups found here. First,

the macroinvertebrate dataset included 186 genera against 43 species for fish. Consequently,

communities were more diverse for macroinvertebrates than for fish (on average 43 genera

per reach for macroinvertebrates vs. 10 species per reach for fish). The observed CPUE were

also more variable for macroinvertebrates (CPUE mean = 3,851 ± 3,121 specimens per 100 m2
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per T-NET reach) than for fish (CPUE mean = 97 ± 140 specimens per 100 m2 per T-NET

reach). This could lead to a higher variability to be explained by the same set of environmental

variables for macroinvertebrates than for fish. Furthermore, the extent of the spatial distribu-

tion of macroinvertebrate genera was on overall more variable than for fish species, with ubiq-

uitous genera occurring along the whole longitudinal gradient (e.g. the genus Baetis was
present in more than 95% of the reaches sampled; S2 Table) and other genera showing very

particular ecological preferences and restricted occurrences within the Loire catchment (e.g.

the genus Leptophlebia was present in less than 2% of the reaches sampled, mainly in upstream

reaches; S2 Table). In contrast, fish ordination has highlighted typical ‘indicator’ species like S.
trutta or T.thymallus whose ecological requirements are well known and which are found in

specific parts of the Loire catchment. Considering the high number of genera in the macroin-

vertebrate dataset and the large extent of the area studied, it seems plausible that the Loire

catchment includes distinct sub-basins, each having distinct macroinvertebrate biogeographic

patterns. The organization of macroinvertebrate communities would thus be less driven by the

upstream-downstream environmental gradient. In contrast, the longitudinal organization of

fish assemblages seems to apply to the entire catchment. Second, the identification of macroin-

vertebrates was limited to the genus level, which may group species with different ecological

preferences [72, 82]. Previous studies had shown that family-level data can be sufficient to

examine the main spatial patterns in macroinvertebrate communities, although more precise

patterns can only be detected with a finer level of taxonomic identification [83]. In addition,

the sensitivity of non-metric ordination methods to the identification level of macroinverte-

brates is known to be reduced under the family level [55, 79]. According to these studies, the

use of the genus level seems to be a good compromise between practical limitations (i.e. field

surveys, time allocated to taxa identification) and appropriate identification level to examine

ecological patterns. Third, fish typically use larger areas of stream to complete their life cycle

than macroinvertebrates: above the kilometer for most fish species vs. a few meters for most

macroinvertebrate genera [26, 79]. Both groups can therefore be sensitive to the same environ-

mental variables but not at the same spatial grain [84]. Macroinvertebrates are more sensitive

to local determinants (sensu habitat variables) and show stronger responses to local perturba-

tions than fish, especially due to their lower dispersal and avoidance abilities in their larval

form [58, 85, 86]. This implies that the identification of patterns in the organization of macro-

invertebrate communities at large extent might be blurred by local processes and disturbances

acting at fine grain. Fish are probably less affected by these fine-grained factors as they are able

to move to suitable habitats when habitat alteration is local and temporary. Stochastic pro-

cesses of colonization dynamic (e.g. organisms’ drifts, flying macroinvertebrates) may also

play a more important role for macroinvertebrates than for fish [26].

Conclusion and perspectives
Using high-resolution environmental datasets in a large catchment, we demonstrated the abil-

ity of direct environmental descriptors to better explain the organization of fish and macroin-

vertebrate communities. We also addressed the concordance between the organization of fish

and macroinvertebrate communities and identified common environmental determinants.

We found that fish and macroinvertebrates exhibited weak concordance in their community

organization due to their different responses to ecological gradients, which precludes using

one biological group as a proxy for the other. Future research should continue to examine

together data from different taxonomic groups, paying particular attention to the role of spatial

scale (i.e. extent and resolution), and pursue the efforts to make accurate, fine-grained envi-

ronmental variables available through monitoring and modelling over large spatial extents.
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Including anthropogenic influences in environmental models (e.g. T-NET, EROS) is an inter-

esting avenue to grasp more environmental variability and to gain insights into the spatial pat-

terns of aquatic communities, in line with recent meta-community concepts. Thus, improving

our understanding of how communities are organized in a changing environment (i.e. climate

change) is of primary importance for field managers and biodiversity stakeholders.

Supporting information
S1 Fig. Taxonomic richness of the sampled T-NET reaches plotted on the first factorial plan

of the fish, macroinvertebrates and common ordinations (A, B and C, respectively). Reaches

are colored according to their taxonomic richness from low (blue) to high (red) number of

species or genera.

(PDF)

S1 Table. List of 50 fish species present in the initial dataset. For each species, the number

of occurrences (with the frequency of occurrence under brackets) over the 1191 T-NET

reaches sampled is provided, as well as the average CPUE per reach (in number of specimens

per 100 m2 sampled). The species marked with an asterisk correspond to the rarest species (fre-

quency of occurrence< 0.5%) that were excluded prior to analyses.

(PDF)

S2 Table. List of 230 macroinvertebrates genera present in the initial dataset. For each taxa,

the number of occurrences (with the frequency of occurrence under brackets) over the 1195

T-NET reaches sampled is provided, as well as the average CPUE per reach (in number of

specimens per 100 m2 sampled). The taxa marked with an asterisk correspond to the rarest

taxa (frequency of occurrence< 0.5%) that were excluded prior to analyses.

(PDF)

S3 Table. Position of the centroids of the 43 fish species on the three factorial axes of the

NMDS performed on the fish dataset.
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S4 Table. Position of the centroids of the 186 macroinvertebrates taxa on the three facto-

rial axes of the NMDS performed on the macroinvertebrate dataset.

(PDF)

S5 Table. Position of the centroids of the 43 fish species (bold) and 170 macroinvertebrates

taxa (non-bold) on the three factorial axes of the NMDS performed on the common data-

set.

(PDF)

S1 Appendix. Monte Carlo cross-validation procedure and sensitivity analysis of RDA to

uncertainties in environmental variables derived from physical-based models.

(PDF)
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S1 Table. List of 50 fish species present in the initial dataset. For each species, the number 
of occurrences (with the frequency of occurrence under brackets) over the 1191 T-NET reaches 
sampled is provided, as well as the average CPUE per reach (in number of specimens per 100 
m² sampled). The species marked with an asterisk correspond to the rarest species (frequency 
of occurrence < 0.5%) that were excluded prior to analyses. 

Scientific name Family Occurrences 
(frequency)

Average CPUE per 
reach (ind/100 m²)

Abramis brama Cyprinidae 228 (19.1%) 0.12

Alburnoides bipunctatus Cyprinidae 363 (30.5%) 3.54

Alburnus alburnus Cyprinidae 348 (29.2%) 2.37

Alosa alosa* Clupeidae 1 (0.1%) < 0.01

Alosa fallax fallax* Clupeidae 1 (0.1%) < 0.01

Ambloplites rupestris Centrarchidae 11 (0.9%) 0.01

Ameiurus melas Ictaluridae 269 (22.6%) 0.64

Ameiurus nebulosus* Ictaluridae 3 (0.3%) < 0.01

Anguilla anguilla Anguillidae 358 (30.1%) 0.23

Aspius aspius Cyprinidae 21 (1.8%) < 0.01

Barbatula barbatula Nemacheilidae 818 (68.7%) 8.72

Barbus barbus Cyprinidae 349 (29.3%) 1.29

Blicca bjoerkna Cyprinidae 192 (16.1%) 0.3

Chondrostoma nasus Cyprinidae 184 (15.4%) 0.22

Cobitis taenia Cobitidae 25 (2.1%) 0.02

Cottus gobio Cottidae 579 (48.6%) 9.04

Cyprinus carpio Cyprinidae 277 (23.3%) 0.12

Esox lucius Esocidae 304 (25.5%) 0.07

Gasterosteus gymnurus Gasterosteidae 50 (4.2%) 0.2

Gobio gobio Cyprinidae 744 (62.5%) 9.62

Gymnocephalus cernuus Percidae 177 (14.9%) 0.05

Hypophthalmichthys molitrix* Cyprinidae 4 (0.3%) < 0.01

Lampetra fluviatilis* Petromyzontidae 4 (0.3%) < 0.01

Lampetra planeri Petromyzontidae 374 (31.4%) 1.34

Lepomis gibbosus Centrarchidae 479 (40.2%) 1.47

Leucaspius delineatus Cyprinidae 105 (8.8%) 0.02

Leuciscus idus Cyprinidae 10 (0.8%) < 0.01

Leuciscus leuciscus Cyprinidae 311 (26.1%) 0.3

Liza ramada Mugilidae 16 (1.3%) < 0.01

Lota lota Gadidae 51 (4.3%) 0.01

Micropterus salmoides Centrarchidae 45 (3.8%) 0.01

Carrassius sp. Cyprinidae 234 (19.6%) 0.13

Parachondrostoma toxostoma Cyprinidae 19 (1.6%) 0.01

Perca fluviatilis Percidae 534 (44.8%) 1.03

Petromyzon marinus Petromyzontidae 56 (4.7%) 0.01

Phoxinus phoxinus Cyprinidae 801 (67.3%) 27.52

Platichthys flesus* Pleuronectidae 1 (0.1%) < 0.01

Pseudorasbora parva Cyprinidae 221 (18.6%) 0.56
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Pungitius laevis Gasterosteidae 177 (14.9%) 1.88

Rhodeus amarus Cyprinidae 285 (23.9%) 1.72

Rutilus rutilus Cyprinidae 602 (50.5%) 5.22

Salmo salar Salmonidae 59 (5.0%) 0.29

Salmo trutta Salmonidae 788 (66.2%) 12.35

Sander luciopercia Percidae 154 (12.9%) 0.02

Scardinius erythrophthalmus Cyprinidae 345 (29.0%) 0.43

Silurus glanis Siluridae 126 (10.6%) 0.05

Squalius cephalus Cyprinidae 679 (57.0%) 5.42

Telestes souffia* Cyprinidae 2 (0.2%) < 0.01

Thymallus thymallus Salmonidae 53 (4.5%) 0.02

Tinca tinca Cyprinidae 306 (25.7%) 0.11



4

S2 Table. List of 230 macroinvertebrates genera present in the initial dataset. For each 
taxa, the number of occurrences (with the frequency of occurrence under brackets) over the 
1195 T-NET reaches sampled is provided, as well as the average CPUE per reach (in number 
of specimens per 100 m² sampled). The taxa marked with an asterisk correspond to the rarest 
taxa (frequency of occurrence < 0.5%) that were excluded prior to analyses.

Genus Order Family Occurrences

(frequency)

Average CPUE per 
reach (ind/100 m²)

Acentrella Ephemeroptera Baetidae 30 (2.5%) 0.24

Acroloxus Gastropoda Acroloxidae 158 (13.2%) 0.52

Adicella Trichoptera Leptoceridae 286 (23.9%) 1.27

Aeshna Odonata Aeshnidae 7 (0.6%) < 0.01

Agapetus Trichoptera Glossosomatidae 239 (20.0%) 6.8

Agraylea Trichoptera Hydroptilidae 37 (3.1%) 0.16

Allotrichia Trichoptera Hydroptilidae 7 (0.6%) 0.02

Ameletus* Ephemeroptera Ameletidae 2 (0.2%) < 0.01

Ametropus* Ephemeroptera Ametropodidae 1 (0.1%) < 0.01

Amphinemura Plecoptera Nemouridae 88 (7.4%) 1.23

Anaciaeschna* Odonata Aeshnidae 1 (0.1%) < 0.01

Anax Odonata Aeshnidae 29 (2.4%) 0.03

Ancylus Gastropoda Planorbidae 999 (83.6%) 40.5

Anodonta Bivalvia Unionidae 88 (7.4%) 0.09

Aphelocheirus Heteroptera Aphelocheiridae 503 (42.1%) 15.61

Aplexa* Gastropoda Physidae 1 (0.1%) < 0.01

Arcynopteryx* Plecoptera Perlodidae 6 (0.5%) 0.01

Arthroplea* Ephemeroptera Arthropleidae 1 (0.1%) < 0.01

Asellidae Isopoda Asellidae 831 (69.5%) 63.13

Athripsodes Trichoptera Leptoceridae 743 (62.2%) 11.08

Atyaephyra Decapoda Atyidae 38 (3.2%) 1.37

Aulonogyrus* Coleoptera Gyrinidae 3 (0.3%) < 0.01

Austropotamobius Decapoda Astacidae 11 (0.9%) 0.03

Baetis Ephemeroptera Baetidae 1138 (95.2%) 262.05

Belgrandia* Gastropoda Hydrobiidae 1 (0.1%) 0.33

Beraea Trichoptera Beraeidae 27 (2.3%) 0.02

Beraeamyia* Trichoptera Beraeidae 2 (0.2%) < 0.01

Beraeodes Trichoptera Beraeidae 187 (15.6%) 1.71

Bithynia Gastropoda Bithyniidae 452 (37.8%) 20.65

Boyeria Odonata Aeshnidae 259 (21.7%) 0.4

Brachycentrus Trichoptera Brachycentridae 381 (31.9%) 15.03

Brachycercus Ephemeroptera Caenidae 104 (8.7%) 0.27

Brachyptera Plecoptera Taeniopterygidae 44 (3.7%) 1.53
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Brachythemis* Odonata Libellulidae 2 (0.2%) < 0.01

Brachytron* Odonata Aeshnidae 2 (0.2%) < 0.01

Brychius Coleoptera Haliplidae 33 (2.8%) 0.19

Bythinella Gastropoda Hydrobiidae 110 (9.2%) 0.95

Bythiospeum Gastropoda Hydrobiidae 25 (2.1%) 17.36

Caenis Ephemeroptera Caenidae 808 (67.6%) 54.29

Calamoceras Trichoptera Calamoceratidae 10 (0.8%) 0.05

Calopteryx Odonata Calopterygidae 1022 (85.5%) 15.04

Capnia* Plecoptera Capniidae 3 (0.3%) 0.48

Capnioneura* Plecoptera Capniidae 2 (0.2%) < 0.01

Capnopsis* Plecoptera Capniidae 2 (0.2%) 0.09

Centroptilum Ephemeroptera Baetidae 612 (51.2%) 9.48

Ceraclea Trichoptera Leptoceridae 313 (26.2%) 1.62

Chalcolestes Odonata Lestidae 32 (2.7%) 0.03

Cheumatopsyche Trichoptera Hydropsychidae 398 (33.3%) 46.43

Chimarra Trichoptera Philopotamidae 84 (7.0%) 1.7

Chloroperla Plecoptera Chloroperlidae 54 (4.5%) 0.18

Choroterpes Ephemeroptera Leptophlebiidae 42 (3.5%) 0.16

Cloeon Ephemeroptera Baetidae 352 (29.5%) 4.02

Corbicula Bivalvia Corbiculidae 198 (16.6%) 25.72

Cordulegaster Odonata Cordulegasteridae 238 (19.9%) 0.63

Cordulia* Odonata Corduliidae 3 (0.3%) < 0.01

Corophium Amphipoda Corophiidae 9 (0.8%) 1.08

Crangonyx Amphipoda Crangonyctidae 73 (6.1%) 3.28

Crunoecia Trichoptera Lepidostomatidae 18 (1.5%) 0.01

Cymatia* Heteroptera Corixidae 2 (0.2%) < 0.01

Cyphon Coleoptera Scirtidae 20 (1.7%) 0.1

Cyrnus Trichoptera Polycentropodidae 466 (39.0%) 4.03

Dictyogenus* Plecoptera Perlodidae 3 (0.3%) < 0.01

Dikerogammarus Amphipoda Pontogammaridae 46 (3.8%) 8.26

Dinocras Plecoptera Perlidae 107 (9.0%) 1.57

Diplacodes* Odonata Libellulidae 1 (0.1%) < 0.01

Diplectrona* Trichoptera Hydropsychidae 6 (0.5%) 0.06

Donacia* Coleoptera Chrysomelidae 1 (0.1%) < 0.01

Dreissena Bivalvia Dreissenidae 9 (0.8%) 0.6

Dryops Coleoptera Dryopidae 275 (23.0%) 0.28

Dupophilus Coleoptera Elmidae 458 (38.3%) 20.24

Dytiscidae Coleoptera Dytiscidae 705 (59.0%) 5.38

Ecdyonurus Ephemeroptera Heptageniidae 527 (44.1%) 10.32

Echinogammarus Amphipoda Gammaridae 492 (41.2%) 525.51

Ecnomus Trichoptera Ecnomidae 86 (7.2%) 0.91
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Electrogena Ephemeroptera Heptageniidae 155 (13.0%) 0.41

Elmis Coleoptera Elmidae 1036 (86.7%) 112.31

Epeorus Ephemeroptera Heptageniidae 271 (22.7%) 9.16

Ephemera Ephemeroptera Ephemeridae 937 (78.4%) 35.3

Ephemerella Ephemeroptera Ephemerellidae 944 (79.0%) 96.81

Ephoron Ephemeroptera Polymitarcyidae 114 (9.5%) 1.67

Epitheca Odonata Corduliidae 9 (0.8%) 0.01

Erotesis* Trichoptera Leptoceridae 2 (0.2%) < 0.01

Esolus Coleoptera Elmidae 877 (73.4%) 69.69

Euleuctra Plecoptera Leuctridae 328 (27.4%) 4.22

Ferrissia Gastropoda Planorbidae 207 (17.3%) 2.95

Galba Gastropoda Lymnaeidae 46 (3.8%) 0.08

Gammarus Amphipoda Gammaridae 1094 (91.5%) 725.43

Gerris Heteroptera Gerridae 599 (50.1%) 1.43

Glossosoma Trichoptera Glossosomatidae 180 (15.1%) 2.54

Goera Trichoptera Goeridae 428 (35.8%) 2.08

Gomphus Odonata Gomphidae 507 (42.4%) 2.67

Gyrinus Coleoptera Gyrinidae 100 (8.4%) 0.14

Habroleptoides Ephemeroptera Leptophlebiidae 176 (14.7%) 3.6

Habrophlebia Ephemeroptera Leptophlebiidae 384 (32.1%) 10.81

Haliplus Coleoptera Haliplidae 302 (25.3%) 1.47

Helodes Coleoptera Scirtidae 249 (20.8%) 0.93

Helophorus Coleoptera Helophoridae 261 (21.8%) 0.62

Hemianax* Odonata Aeshnidae 1 (0.1%) < 0.01

Heptagenia Ephemeroptera Heptageniidae 410 (34.3%) 5.77

Holocentropus Trichoptera Polycentropodidae 157 (13.1%) 0.71

Hydraena Coleoptera Hydraenidae 786 (65.8%) 16.31

Hydrochus Coleoptera Hydrochidae 88 (7.4%) 0.1

Hydrocyphon Coleoptera Scirtidae 96 (8.0%) 0.59

Hydrometra Heteroptera Hydrometridae 230 (19.2%) 0.28

Hydrophilidae Coleoptera Hydrophilidae 386 (32.3%) 0.6

Hydropsyche Trichoptera Hydropsychidae 1054 (88.2%) 203.89

Hydroptila Trichoptera Hydroptilidae 708 (59.2%) 16.5

Hydroscapha* Coleoptera Hydroscaphidae 2 (0.2%) < 0.01

Hygrobia* Coleoptera Hygrobiidae 2 (0.2%) 0.01

Isogenus* Plecoptera Perlodidae 3 (0.3%) 0.01

Isoperla Plecoptera Perlodidae 260 (21.8%) 4.38

Ithytrichia Trichoptera Hydroptilidae 440 (36.8%) 19.62

Lasiocephala Trichoptera Lepidostomatidae 146 (12.2%) 4.58

Lepidostoma Trichoptera Lepidostomatidae 456 (38.2%) 12.93

Leptocerus Trichoptera Leptoceridae 138 (11.5%) 2.72
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Leptophlebia Ephemeroptera Leptophlebiidae 16 (1.3%) 0.03

Lestes* Odonata Lestidae 3 (0.3%) < 0.01

Leucorrhinia* Odonata Libellulidae 2 (0.2%) < 0.01

Leuctra Plecoptera Leuctridae 721 (60.3%) 60.35

Libellula Odonata Libellulidae 42 (3.5%) 0.07

Limnebius Coleoptera Hydraenidae 92 (7.7%) 0.21

Limnephilidae Trichoptera Limnephilidae 936 (78.3%) 20.39

Limnius Coleoptera Elmidae 935 (78.2%) 41.57

Lithax Trichoptera Goeridae 31 (2.6%) 0.5

Lithoglyphus* Gastropoda Hydrobiidae 3 (0.3%) < 0.01

Lymnaea Gastropoda Lymnaeidae 19 (1.6%) 0.03

Lype Trichoptera Psychomyiidae 532 (44.5%) 1.51

Macromia* Odonata Corduliidae 1 (0.1%) < 0.01

Macronychus Coleoptera Elmidae 180 (15.1%) 0.4

Macroplea* Coleoptera Chrysomelidae 1 (0.1%) < 0.01

Margaritifera* Bivalvia Margaritiferidae 4 (0.3%) < 0.01

Marthamea* Plecoptera Perlidae 1 (0.1%) < 0.01

Mesovelia Heteroptera Mesoveliidae 39 (3.3%) 0.06

Metalype Trichoptera Psychomyiidae 15 (1.3%) 0.02

Micrasema Trichoptera Brachycentridae 274 (22.9%) 21.5

Micronecta Heteroptera Corixidae 684 (57.2%) 42.47

Molanna Trichoptera Molannidae 105 (8.8%) 0.32

Molannodes Trichoptera Molannidae 13 (1.1%) 0.02

Mystacides Trichoptera Leptoceridae 830 (69.5%) 12.34

Myxas Gastropoda Lymnaeidae 10 (0.8%) 0.02

Naucoridae Heteroptera Naucoridae 54 (4.5%) 1.19

Nemoura Plecoptera Nemouridae 353 (29.5%) 10.43

Nemurella* Plecoptera Nemouridae 2 (0.2%) < 0.01

Neoephemera* Ephemeroptera Neoephemeridae 1 (0.1%) < 0.01

Nepidae Heteroptera Nepidae 178 (14.9%) 0.19

Neureclipsis Trichoptera Polycentropodidae 130 (10.9%) 3.03

Niphargus Amphipoda Niphargidae 46 (3.8%) 0.06

Normandia Coleoptera Elmidae 111 (9.3%) 2.19

Noterus* Coleoptera Noteridae 4 (0.3%) < 0.01

Notidobia Trichoptera Sericostomatidae 254 (21.3%) 1.07

Notonectidae Heteroptera Notonectidae 190 (15.9%) 0.24

Ochthebius Coleoptera Hydraenidae 76 (6.4%) 0.09

Odontocerum Trichoptera Odontoceridae 148 (12.4%) 2.55

Oecetis Trichoptera Leptoceridae 520 (43.5%) 5.02

Oecismus Trichoptera Sericostomatidae 10 (0.8%) 0.01

Oligoneuriella Ephemeroptera Oligoneuriidae 75 (6.3%) 1.59
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Oligoplectrum Trichoptera Brachycentridae 124 (10.4%) 46.94

Onychogomphus Odonata Gomphidae 424 (35.5%) 1.98

Ophiogomphus Odonata Gomphidae 26 (2.2%) 0.05

Orconectes Decapoda Cambaridae 275 (23.0%) 0.42

Orectochilus Coleoptera Gyrinidae 524 (43.8%) 3.62

Orthetrum Odonata Libellulidae 26 (2.2%) 0.04

Orthotrichia Trichoptera Hydroptilidae 108 (9.0%) 3.24

Oulimnius Coleoptera Elmidae 1003 (83.9%) 70.38

Oxyethira Trichoptera Hydroptilidae 17 (1.4%) 0.02

Oxygastra Odonata Corduliidae 18 (1.5%) 0.05

Pacifastacus Decapoda Astacidae 215 (18.0%) 1.7

Paragomphus* Odonata Gomphidae 2 (0.2%) < 0.01

Paraleptophlebia Ephemeroptera Leptophlebiidae 551 (46.1%) 10.03

Peltodytes Coleoptera Haliplidae 11 (0.9%) 0.01

Perla Plecoptera Perlidae 189 (15.8%) 1.85

Perlodes Plecoptera Perlodidae 180 (15.1%) 1.14

Philopotamus Trichoptera Philopotamidae 89 (7.4%) 1.13

Phryganea Trichoptera Phryganeidae 18 (1.5%) 0.01

Physa Gastropoda Physidae 374 (31.3%) 8.3

Physella Gastropoda Physidae 247 (20.7%) 4.72

Pisidium Bivalvia Sphaeriidae 1058 (88.5%) 151.98

Platycnemis Odonata Platycnemididae 624 (52.2%) 9.16

Plea Heteroptera Pleidae 35 (2.9%) 0.23

Plectrocnemia Trichoptera Polycentropodidae 93 (7.8%) 0.32

Polycentropus Trichoptera Polycentropodidae 804 (67.3%) 20.68

Pomatinus Coleoptera Dryopidae 169 (14.1%) 0.24

Potamanthus Ephemeroptera Potamanthidae 145 (12.1%) 4.95

Potamophilus Coleoptera Elmidae 91 (7.6%) 0.3

Potamopyrgus Gastropoda Hydrobiidae 811 (67.9%) 491.73

Potomida Bivalvia Unionidae 9 (0.8%) 0.01

Procambarus Decapoda Cambaridae 10 (0.8%) 0.01

Procloeon Ephemeroptera Baetidae 513 (42.9%) 5.18

Protonemura Plecoptera Nemouridae 320 (26.8%) 34.48

Pseudanodonta Bivalvia Unionidae 15 (1.3%) 0.01

Pseudocentroptilum Ephemeroptera Baetidae 125 (10.5%) 0.4

Pseudoneureclipsis* Trichoptera Ecnomidae 1 (0.1%) < 0.01

Psychomyia Trichoptera Psychomyiidae 459 (38.4%) 13.04

Ptilocolepus* Trichoptera Hydroptilidae 5 (0.4%) 0.01

Radix Gastropoda Lymnaeidae 562 (47.0%) 7.12

Raptobaetopus Ephemeroptera Baetidae 34 (2.8%) 0.12

Rhabdiopteryx* Plecoptera Taeniopterygidae 4 (0.3%) 0.03
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Rhithrogena Ephemeroptera Heptageniidae 325 (27.2%) 9.33

Rhyacophila Trichoptera Rhyacophilidae 803 (67.2%) 16.51

Riolus Coleoptera Elmidae 271 (22.7%) 9.64

Schizopelex* Trichoptera Sericostomatidae 1 (0.1%) < 0.01

Scirtes* Coleoptera Scirtidae 5 (0.4%) 0.01

Sericostoma Trichoptera Sericostomatidae 485 (40.6%) 17.14

Setodes Trichoptera Leptoceridae 108 (9.0%) 1.01

Silo Trichoptera Goeridae 486 (40.7%) 8.96

Siphlonurus Ephemeroptera Siphlonuridae 17 (1.4%) 0.07

Siphonoperla Plecoptera Chloroperlidae 164 (13.7%) 1.03

Somatochlora Odonata Corduliidae 33 (2.8%) 0.03

Sphaerium Bivalvia Sphaeriidae 624 (52.2%) 43.52

Stactobia* Trichoptera Hydroptilidae 1 (0.1%) < 0.01

Stactobiella* Trichoptera Hydroptilidae 1 (0.1%) < 0.01

Stagnicola Gastropoda Lymnaeidae 36 (3.0%) 0.08

Stenelmis Coleoptera Elmidae 315 (26.4%) 3.3

Sympecma Odonata Lestidae 7 (0.6%) 0.01

Sympetrum Odonata Libellulidae 8 (0.7%) < 0.01

Synagapetus Trichoptera Glossosomatidae 12 (1.0%) 0.19

Taeniopteryx Plecoptera Taeniopterygidae 146 (12.2%) 2.09

Theodoxus Gastropoda Neritidae 236 (19.7%) 24.89

Thraulus Ephemeroptera Leptophlebiidae 10 (0.8%) 0.02

Thremma Trichoptera Uenoidae 13 (1.1%) 0.25

Tinodes Trichoptera Psychomyiidae 302 (25.3%) 1.81

Torleya Ephemeroptera Ephemerellidae 147 (12.3%) 1.37

Triaenodes Trichoptera Leptoceridae 33 (2.8%) 0.1

Trichostegia* Trichoptera Phryganeidae 3 (0.3%) < 0.01

Unio Bivalvia Unionidae 97 (8.1%) 0.08

Valvata Gastropoda Valvatidae 178 (14.9%) 2.48

Viviparus Gastropoda Viviparidae 74 (6.2%) 4.88

Wormaldia Trichoptera Philopotamidae 46 (3.8%) 0.17

Xanthoperla Plecoptera Chloroperlidae 10 (0.8%) 0.15

Ylodes Trichoptera Leptoceridae 34 (2.8%) 0.08
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S1 Figure. Taxonomic richness of the sampled T-NET reaches plotted on the first factorial 
plan of the fish, macroinvertebrates and common ordinations (A, B and C, respectively). 
Reaches are colored according to their taxonomic richness from low (blue) to high (red) number 
of species or genera. 
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S3 Table. Position of the centroids of the 43 fish species on the three factorial axes of the 
NMDS performed on the fish dataset.

Scientific name Axis 1 Axis 2 Axis 3
Abramis brama -1.27 0.66 0.25

Alburnoides bipunctatus -0.67 0.37 -0.76
Alburnus alburnus -1.09 0.68 -0.40

Ambloplites rupestris -1.41 1.23 -0.52

Ameiurus melas -1.06 -0.27 0.16

Anguilla anguilla -0.93 0.27 0.29

Aspius aspius -1.48 1.31 -0.15

Barbatula barbatula 0.05 -0.78 -0.02

Barbus barbus -0.74 0.42 -0.82
Blicca bjoerkna -1.35 0.91 0.16
Carassius sp. -1.06 -0.26 0.43

Chondrostoma nasus -1.02 0.79 -0.74
Cobitis taenia -1.44 1.16 0.00
Cottus gobio 0.44 -0.05 1.02

Cyprinus carpio -1.00 -0.37 0.26
Esox lucius -1.02 0.18 0.62

Gasterosteus gymnurus -1.07 -0.51 0.11

Gobio gobio -0.46 -0.20 -0.46
Gymnocephalus cernuus -1.18 0.95 -0.13

Lampetra planeri 0.23 -0.20 0.52
Lepomis gibbosus -0.94 -0.52 -0.04

Leucaspius delineatus -1.06 0.23 0.35
Leuciscus idus -1.57 1.07 0.30

Leuciscus leuciscus -0.69 0.37 -0.47

Liza ramada -1.44 1.40 -0.29
Lota lota -0.75 0.73 -0.30

Micropterus salmoides -1.31 0.02 0.32
Parachondrostoma toxostoma -0.83 0.54 -1.30

Perca fluviatilis -0.78 -0.02 0.25
Petromyzon marinus -1.14 1.16 -0.57

Phoxinus phoxinus 0.37 -1.04 -0.36
Pseudorasbora parva -1.15 -0.06 -0.21

Pungitius laevis -0.49 -0.75 1.42
Rhodeus amarus -1.23 0.63 -0.20

Rutilus rutilus -0.92 0.00 0.08
Salmo salar 0.30 0.61 -0.02
Salmo trutta 1.53 0.34 -0.10

Sander luciopercia -1.30 0.74 0.01
Scardinius erythrophthalmus -1.13 -0.22 0.15
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Silurus glanis -1.38 1.11 -0.17

Squalius cephalus -0.63 -0.01 -0.36
Thymallus thymallus 0.06 0.18 -0.19

Tinca tinca -0.97 0.10 0.21
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S4 Table. Position of the centroids of the 186 macroinvertebrates taxa on the three 
factorial axes of the NMDS performed on the macroinvertebrate dataset.

Macroinvertebrates’
genus Axis 1 Axis 2 Axis 3

Acentrella -0.60 0.40 0.49

Acroloxus 0.73 0.00 -0.45

Adicella -0.66 -0.05 -0.34

Aeshna 0.13 -0.50 0.20

Agapetus -0.16 -0.45 -0.74

Agraylea 0.51 0.73 0.16

Allotrichia 0.42 0.72 0.50

Amphinemura -1.00 -0.40 0.17

Anax 1.08 1.06 0.01

Ancylus -0.08 -0.15 0.23

Anodonta 0.85 0.05 -0.04

Aphelocheirus 0.07 0.52 0.22

Asellidae 0.55 -0.56 0.40

Athripsodes 0.20 0.11 -0.11

Atyaephyra 1.21 0.91 0.02

Austropotamobius -0.73 -0.65 -0.28

Baetis -0.17 -0.13 0.27

Beraea -0.81 -0.61 0.12

Beraeodes 0.28 -0.30 -0.57

Bithynia 0.80 -0.24 0.10

Boyeria -0.07 0.34 -0.24

Brachycentrus -0.19 0.69 0.09

Brachycercus -0.10 0.57 0.64

Brachyptera -0.97 -0.31 0.36

Brychius 0.07 0.01 -1.28

Bythinella -0.80 -0.51 0.00

Bythiospeum 0.49 -0.01 -0.95

Caenis 0.39 0.51 0.12

Calamoceras -0.08 0.40 -0.83

Calopteryx 0.08 0.00 0.08

Centroptilum 0.25 0.33 -0.17

Ceraclea 0.37 0.65 0.09

Chalcolestes 1.07 -0.11 0.18

Cheumatopsyche -0.16 0.69 0.23

Chimarra -0.29 0.88 0.16

Chloroperla -1.15 0.05 -0.10

Choroterpes 0.18 0.99 0.84

Cloeon 1.10 -0.22 0.34

Corbicula 0.61 1.10 0.30

Cordulegaster -0.72 -0.55 -0.03

Corophium 0.56 1.68 0.58

Crangonyx 0.59 0.87 0.56
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Crunoecia -1.21 -0.44 -0.31

Cyphon -0.86 0.26 -0.39

Cyrnus 0.34 0.24 0.11

Dikerogammarus 0.64 1.46 0.56

Dinocras -1.25 -0.15 0.00

Dreissena 1.75 1.08 0.12

Dryops -0.05 -0.35 0.09

Dupophilus -0.82 0.09 0.01

Dytiscidae -0.06 -0.37 0.08

Ecdyonurus -0.65 0.03 0.40

Echinogammarus 0.28 0.04 -0.90

Ecnomus 1.33 0.98 0.31

Electrogena -0.21 0.25 0.48

Elmis -0.28 -0.14 -0.37

Epeorus -1.04 -0.03 0.10

Ephemera -0.09 -0.24 -0.01

Ephemerella -0.28 -0.09 0.33

Ephoron 0.35 0.92 0.77

Epitheca 0.21 0.56 0.21

Esolus -0.14 0.42 -0.17

Euleuctra -0.25 0.44 -0.10

Ferrissia 0.88 0.57 0.58

Galba 0.27 -0.38 0.05

Gammarus 0.19 -0.82 -0.12

Gerris 0.23 -0.07 0.26

Glossosoma -1.01 -0.07 0.01

Goera 0.18 0.03 -0.07

Gomphus 0.01 0.53 0.39

Gyrinus 0.37 -0.32 -0.35

Habroleptoides -0.92 -0.02 0.23

Habrophlebia -0.61 -0.37 0.39

Haliplus 0.85 -0.12 -0.29

Helodes -0.27 -0.83 -0.61

Helophorus 0.26 -0.69 0.01

Heptagenia -0.03 0.63 0.56

Holocentropus 0.02 0.14 0.17

Hydraena -0.56 -0.22 0.05

Hydrochus 0.34 0.06 0.05

Hydrocyphon -1.01 0.04 0.13

Hydrometra 0.36 -0.27 0.27

Hydrophilidae 0.32 -0.05 0.29

Hydropsyche -0.06 0.11 0.20

Hydroptila 0.25 0.22 0.10

Isoperla -0.97 -0.34 0.42

Ithytrichia -0.12 0.40 -0.43

Lasiocephala -0.47 0.08 -0.71
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Lepidostoma -0.22 0.28 -0.58

Leptocerus 0.41 0.80 -0.21

Leptophlebia -0.39 0.18 -0.05

Leuctra -0.62 0.06 0.25

Libellula 1.02 -0.35 0.45

Limnebius -0.91 -0.14 -0.03

Limnephilidae -0.40 -0.53 -0.11

Limnius -0.24 0.01 -0.45

Lithax -0.69 0.16 0.01

Lymnaea 0.65 0.28 -0.41

Lype 0.11 -0.04 -0.39

Macronychus 0.17 0.86 -0.27

Mesovelia 0.24 0.09 -0.13

Metalype 0.47 0.18 0.20

Micrasema -0.99 0.03 0.04

Micronecta 0.43 0.18 0.35

Molanna 0.62 0.30 -0.82

Molannodes 0.62 0.50 -0.87

Mystacides 0.12 0.30 -0.02

Myxas 0.41 -0.59 -0.11

Naucoridae 0.61 -0.40 1.98

Nemoura -0.73 -0.21 0.60

Nepidae 0.35 -0.78 0.09

Neureclipsis 0.90 0.44 0.54

Niphargus -0.11 -0.10 -0.31

Normandia 0.22 0.77 -0.63

Notidobia 0.20 -0.27 -0.68

Notonectidae 0.53 -0.64 0.26

Ochthebius 0.37 -0.54 -0.30

Odontocerum -1.09 -0.41 -0.26

Oecetis -0.12 0.64 0.02

Oecismus -1.07 0.32 -0.37

Oligoneuriella -0.42 0.64 0.68

Oligoplectrum -0.49 0.72 0.18

Onychogomphus -0.15 0.63 0.25

Ophiogomphus -0.02 0.97 0.20

Orconectes 0.52 0.54 0.17

Orectochilus -0.24 0.34 -0.07

Orthetrum 0.89 0.24 -0.33

Orthotrichia 0.74 1.15 0.11

Oulimnius 0.09 0.08 -0.25

Oxyethira -0.41 0.36 -0.43

Oxygastra 0.24 1.16 -0.13

Pacifastacus -0.40 0.03 0.49

Paraleptophlebia -0.38 0.21 0.29

Peltodytes 0.79 0.04 -0.03
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Perla -1.00 0.02 0.13

Perlodes -1.01 -0.01 0.15

Philopotamus -1.27 -0.35 -0.04

Phryganea 0.99 0.03 -0.43

Physa 0.82 0.48 0.17

Physella 0.93 -0.04 0.40

Pisidium 0.43 -0.68 -0.43

Platycnemis 0.63 0.34 0.33

Plea 0.54 -1.35 0.14

Plectrocnemia -0.64 -0.71 -0.06

Polycentropus -0.10 0.17 0.01

Pomatinus -0.08 0.23 -0.21

Potamanthus 0.28 0.61 1.07

Potamophilus 0.28 1.25 0.22

Potamopyrgus 0.37 -0.24 -0.46

Potomida 0.66 1.39 -0.40

Procambarus 0.99 0.40 0.23

Procloeon 0.28 0.61 0.32

Protonemura -1.12 -0.23 0.10

Pseudanodonta 0.49 0.41 -0.52

Pseudocentroptilum -0.41 0.30 0.25

Psychomyia -0.11 0.62 0.48

Radix 0.55 -0.21 -0.03

Raptobaetopus 0.48 1.44 0.49

Rhithrogena -0.93 -0.20 0.15

Rhyacophila -0.50 -0.12 0.16

Riolus 0.20 0.14 -0.97

Sericostoma -0.60 -0.20 -0.49

Setodes -0.03 0.87 0.30

Silo -0.48 -0.15 -0.33

Siphlonurus -0.57 -0.35 0.95

Siphonoperla -1.09 -0.16 0.23

Somatochlora 0.55 -0.19 0.06

Sphaerium 0.66 -0.35 -0.30

Stagnicola 0.97 -1.41 0.40

Stenelmis 0.06 0.72 -0.33

Sympecma 0.46 0.05 0.51

Sympetrum 0.92 0.24 0.25

Synagapetus -0.08 -0.03 1.36

Taeniopteryx -0.68 0.37 0.06

Theodoxus 0.37 0.49 -0.53

Thraulus -0.22 0.95 0.12

Thremma -1.62 -0.42 -0.05

Tinodes 0.27 -0.05 0.14

Torleya -0.74 0.37 -0.14

Triaenodes -0.15 0.90 -0.36
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Unio 0.35 0.35 -0.43

Valvata 0.86 -0.33 -0.16

Viviparus -0.31 -1.84 1.57

Wormaldia -1.03 0.15 -0.13

Xanthoperla 0.44 1.47 0.58

Ylodes 0.05 0.96 0.01



18

S5 Table. Position of the centroids of the 43 fish species (bold) and 170 macroinvertebrates 
taxa (non-bold) on the three factorial axes of the NMDS performed on the common 
dataset.

Taxa name Axis 1 Axis 2 Axis 3

Abramis brama 0.88 -0.01 -0.13

Alburnoides bipunctatus 0.29 0.57 -0.39

Alburnus alburnus 0.73 0.46 -0.21

Ambloplites rupestris 0.96 1.08 -0.12

Ameiurus melas 0.92 -0.39 -0.55

Anguilla anguilla 0.72 -0.12 0.06

Aspius aspius 1.27 0.69 -0.17

Barbatula barbatula -0.06 -0.44 -0.23

Barbus barbus 0.41 0.55 -0.22

Blicca bjoerkna 0.99 0.27 -0.01

Carassius sp. 0.61 -0.57 -0.49

Chondrostoma nasus 0.60 0.71 -0.34

Cobitis taenia 1.14 0.41 -0.19

Cottus gobio -0.32 -0.37 0.33

Cyprinus carpio 0.58 -0.33 -0.45

Esox lucius 0.70 -0.15 0.11

Gasterosteus gymnurus 0.35 -0.76 -1.28

Gobio gobio 0.29 0.03 -0.43

Gymnocephalus cernuus 0.81 0.37 0.05

Lampetra planeri -0.28 -0.04 0.07

Lepomis gibbosus 0.61 -0.33 -0.56

Leucaspius delineatus 0.74 -0.34 -0.15

Leuciscus idus 1.28 0.10 -0.25

Leuciscus leuciscus 0.44 0.41 -0.21

Liza ramada 1.39 0.94 -0.33

Lota lota 0.22 0.18 -0.02

Micropterus salmoides 0.89 -0.10 -0.01

Parachondrostoma toxostoma 0.55 0.28 -0.33

Perca fluviatilis 0.44 -0.18 -0.21

Petromyzon marinus 0.72 0.93 -0.21

Phoxinus phoxinus -0.21 -0.51 0.01

Pseudorasbora parva 0.74 -0.19 -0.59

Pungitius laevis 0.20 -1.04 0.65

Rhodeus amarus 0.90 0.18 -0.25

Rutilus rutilus 0.66 -0.25 -0.23

Salmo salar -0.56 -0.27 1.27

Salmo trutta -1.02 -0.19 -0.37

Sander luciopercia 0.87 0.27 -0.10

Scardinius erythrophthalmus 0.65 -0.40 -0.54

Silurus glanis 0.98 0.66 0.01
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Squalius cephalus 0.34 0.07 -0.33

Thymallus thymallus -0.52 0.63 -0.14

Tinca tinca 0.63 -0.31 -0.28

Acentrella -0.81 0.32 -0.27

Acroloxus 0.66 -0.51 0.46

Adicella -0.77 0.23 0.28

Agapetus -0.48 -0.44 0.37

Agraylea 0.60 0.45 0.31

Amphinemura -1.37 0.04 -0.23

Anax 1.19 0.25 0.45

Ancylus -0.14 -0.08 0.00

Anodonta 0.73 -0.12 0.20

Aphelocheirus 0.25 0.38 -0.01

Athripsodes 0.23 -0.11 0.15

Atyaephyra 1.34 0.18 0.21

Baetis -0.27 0.01 -0.21

Beraea -0.75 0.02 -0.20

Beraeodes 0.05 -0.65 0.24

Bithynia 0.64 -0.16 0.26

Boyeria -0.07 0.14 0.22

Brachycentrus -0.06 0.53 0.13

Brachycercus 0.10 0.34 -0.48

Brachyptera -1.12 -0.27 -0.52

Brychius -0.19 -0.61 0.99

Bythinella -0.88 -0.08 0.19

Bythiospeum 0.27 -0.65 1.13

Caenis 0.43 0.17 0.17

Calopteryx 0.03 -0.06 -0.11

Centroptilum 0.26 -0.08 0.30

Ceraclea 0.47 0.31 0.18

Chalcolestes 0.73 -0.68 0.83

Cheumatopsyche -0.02 0.53 0.01

Chimarra -0.05 0.77 0.22

Chloroperla -1.16 0.35 -0.03

Choroterpes 0.47 0.82 0.01

Cloeon 0.84 -0.36 -0.16

Corbicula 0.86 0.71 0.16

Cordulegaster -0.99 -0.32 -0.20

Corophium 1.03 1.09 -0.12

Crangonyx 0.73 0.48 -0.11

Crunoecia -1.43 0.29 0.11

Cyphon -1.19 0.49 0.26

Cyrnus 0.32 -0.02 -0.01

Dikerogammarus 1.23 0.96 -0.22

Dinocras -1.29 0.46 0.18
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Dreissena 1.69 0.08 0.26

Dryops -0.20 -0.20 -0.30

Dupophilus -0.84 0.22 0.02

Ecdyonurus -0.69 0.29 -0.25

Echinogammarus 0.25 -0.35 0.70

Ecnomus 1.35 0.22 0.14

Electrogena -0.26 0.21 -0.44

Elmis -0.42 -0.18 0.26

Epeorus -1.15 0.41 -0.01

Ephemera -0.17 -0.22 0.15

Ephemerella -0.32 0.05 -0.03

Ephoron 0.59 0.78 -0.02

Epitheca 0.39 0.08 -0.48

Esolus 0.00 0.23 0.31

Euleuctra -0.16 0.35 0.24

Ferrissia 0.94 0.07 0.02

Galba 0.21 -0.47 0.30

Gammarus -0.15 -0.51 -0.26

Gerris 0.02 -0.22 -0.16

Glossosoma -1.16 0.29 0.18

Goera 0.07 -0.23 0.09

Gomphus 0.15 0.39 -0.18

Gyrinus 0.21 -0.55 0.17

Habroleptoides -0.97 0.29 -0.19

Habrophlebia -0.84 -0.10 -0.42

Haliplus 0.64 -0.55 0.27

Helodes -0.66 -0.74 -0.13

Helophorus -0.05 -0.54 -0.31

Heptagenia 0.15 0.52 -0.28

Holocentropus -0.18 0.21 0.09

Hydraena -0.71 0.00 -0.15

Hydrochus 0.04 -0.04 -0.24

Hydrocyphon -1.02 0.32 -0.08

Hydrometra 0.12 -0.21 -0.31

Hydropsyche -0.09 0.13 -0.11

Hydroptila 0.23 -0.08 -0.16

Isoperla -1.14 0.15 -0.15

Ithytrichia -0.08 0.11 0.32

Lasiocephala -0.62 -0.04 0.53

Lepidostoma -0.18 0.03 0.62

Leptocerus 0.57 0.29 0.55

Leptophlebia -0.63 0.09 0.22

Leuctra -0.66 0.25 -0.17

Libellula 0.48 -1.25 0.14

Limnebius -1.01 0.26 0.12
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Limnius -0.30 -0.10 0.30

Lithax -0.84 0.24 -0.20

Lymnaea 0.74 -0.39 0.90

Lype 0.09 -0.28 0.25

Macronychus 0.38 0.41 0.31

Mesovelia 0.11 -0.38 -0.05

Metalype -0.06 -0.07 0.43

Micrasema -1.04 0.44 0.01

Micronecta 0.31 0.12 -0.17

Molanna 0.52 -0.60 0.74

Molannodes 0.66 -0.48 0.81

Mystacides 0.14 0.04 0.16

Nemoura -0.87 0.07 -0.47

Neureclipsis 0.98 0.06 -0.35

Niphargus -0.15 -0.11 0.46

Normandia 0.36 0.28 0.84

Notidobia 0.05 -0.48 0.40

Ochthebius -0.29 -0.21 -0.15

Odontocerum -1.31 0.16 0.26

Oecetis 0.08 0.44 0.20

Oecismus -1.02 0.37 0.47

Oligoneuriella -0.29 0.89 0.06

Oligoplectrum -0.26 0.78 0.01

Onychogomphus 0.07 0.47 -0.01

Ophiogomphus 0.24 0.42 0.08

Orconectes 0.48 0.18 -0.05

Orectochilus -0.14 0.26 0.06

Orthetrum 1.03 0.33 0.17

Orthotrichia 0.92 0.59 0.34

Oulimnius 0.07 -0.13 0.20

Oxyethira -0.48 -0.02 0.46

Oxygastra 0.54 0.65 0.39

Pacifastacus -0.47 0.14 -0.71

Paraleptophlebia -0.39 0.16 -0.33

Peltodytes 0.60 0.27 0.33

Perla -1.00 0.45 -0.04

Perlodes -1.09 0.42 0.01

Philopotamus -1.53 0.20 0.02

Phryganea 0.83 -0.55 0.16

Physa 0.79 0.01 0.02

Physella 0.73 -0.63 -0.54

Pisidium 0.19 -0.64 0.16

Platycnemis 0.57 0.08 0.06

Plea 0.45 -1.43 -0.92

Plectrocnemia -0.88 -0.46 -0.42
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Polycentropus -0.06 0.05 -0.01

Pomatinus -0.04 0.15 0.15

Potamanthus 0.56 0.79 0.04

Potamophilus 0.69 0.84 0.20

Potamopyrgus 0.27 -0.48 0.23

Potomida 0.93 0.61 0.34

Procloeon 0.43 0.34 -0.01

Protonemura -1.33 0.18 -0.18

Pseudanodonta 0.32 -0.06 0.39

Pseudocentroptilum -0.32 0.28 -0.25

Psychomyia 0.11 0.59 -0.19

Radix 0.34 -0.31 0.35

Raptobaetopus 0.73 0.97 0.09

Rhithrogena -1.08 0.15 -0.14

Rhyacophila -0.59 0.06 -0.11

Riolus 0.23 -0.47 0.75

Sericostoma -0.78 -0.20 0.34

Setodes 0.26 0.69 0.03

Silo -0.59 -0.22 0.17

Siphlonurus -0.73 -0.59 -0.67

Siphonoperla -1.26 0.31 -0.14

Somatochlora 0.43 -0.27 -0.49

Sphaerium 0.42 -0.46 0.16

Stagnicola 0.27 -1.00 0.98

Stenelmis 0.19 0.36 0.49

Taeniopteryx -0.56 0.57 0.11

Theodoxus 0.36 -0.03 0.80

Thraulus -0.19 0.80 0.32

Thremma -1.91 0.45 0.02

Tinodes 0.29 -0.39 0.09

Torleya -0.73 0.39 0.16

Triaenodes 0.37 0.60 0.41

Unio 0.40 -0.06 0.25

Valvata 0.46 -0.17 0.50

Viviparus -0.36 -1.89 3.03

Wormaldia -1.06 0.27 0.17

Xanthoperla 0.76 1.07 0.04

Ylodes 0.24 0.60 0.39



C. Procédure de jointure des réseaux T-NET et RHT

La probabilité d’intermittence des cours d’eau est disponible à l’échelle du réseau

RHT. Il est conçu à partir d’un modèle numérique de terrain qui permet de construire

un réseau hydrographique en déterminant les sections et direction où se produisent les

écoulements à l’échelle de la France métropolitaine (Pella et al., 2012). Il s’agit donc d’un

réseau théorique, basé sur la jointure entre un premier réseau théorique construit à par-

tir de la Base de Données sur la CARtographie THématique des AGences de l’eau et du

ministère chargé de l’environnement (BD CARTHAGE) et un second réseau étendu pour

orienter les écoulements (RHE). Il est constitué de 114 601 tronçons et 283 639 km linéaire

de réseau à l’échelle nationale ; sur le bassin de la Loire cela représente 25 843 tronçons

et 88 561 km linéaire de réseau hydrographique (Pella et al., 2012).

Afin de pouvoir mobiliser la probabilité d’intermittence des cours d’eau sur le bassin

de la Loire, un travail de correspondance entre les deux réseaux RHT et T-NET a dû être

réalisé au préalable. La correspondance entre les réseaux hydrographiques T-NET et RHT

a été réalisée en deux étapes : (i) une jointure spatiale entre les deux couches via des

outils SIG, (ii) une vérification à la main des jointures sous certaines conditions avec ré-

attribution à la main quand cela était possible.

Trois points pris sur chaque tronçon T-NET ont été projetés sur le tronçon RHT le plus

proche. Lorsque ces trois points ont été projetés sur le même tronçon, on considère que la

correspondance est exacte à condition que la distance de projection soit inférieure à 100

m. Cela a permis de faire correspondre directement 25 541 tronçons entre eux. Lorsque

la distance de projection est supérieure à 100 m et/ou que les points sont projetés sur

différents tronçons RHT différentes conditions ont été vérifiées. Lorsque l’un des points

étaient projetés sur un tronçons RHT à moins de 50 m et que les ordres de Strahler et les

modules correspondaient entre les deux réseaux, c’est le tronçon RHT le plus proche qui

a été conservé. Parmi les projections restantes, celles dont le ratio des modules de T-NET

et du RHT sont comprises entre 0,5 et 2 sont également considérée comme valides. Les

105 autres tronçons projetés ne remplissant pas cette condition ont été vérifiés à la main et

ont soit été ré-attribués au tronçons correspondant à la main soit la jointure initiale a été

conservée. Un total de 18 566 tronçons T-NET n’ont pas trouvés de correspondance RHT.

C’est cette jointure qui est à l’origine du réseau H, simplification du réseau T-NET, et

qui est utilisé comme base géographique d’étude.
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D. Boxplot des performances des modèles de la distribution
des classes d’abondance pour les espèces de poissons et
les genres de macroinvertébrés

(a)

(b)

Figure
B.1. Boxplot des performances selon l’AUC multi-classes des modèles OF avec

transformation SCUT des données d’entrées pour les modèles poissons (en haut) et pour les

macroinvertébrés (en bas). Les valeurs d’AUC multi-classe ont été calculées pour les 20 réplicats

de modèle. Les taxons sont ordonnés en fonction de la valeur médiane de leur AUC.
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E. Exemples supplémentaires de Partial Dependance Plot

Figure
C.1. Exemples supplémentaires de Partial Dependance Plot pour les prédicteurs densité de
population (den_pop), densité d’ouvrages (Densité ouvrages) et gradient agricole (agrsyn).
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F. Rang des prédicteurs avant intégration des indicateurs
de ressources macroinvertébrés dans les modèles basés
sur le jeu de données communs

Figure 84
Rang des prédicteurs dans les modèles naïfs poissons, avant intégration des indicateurs de
ressource macroinvertébrés. La correspondance avec les codes prédicteurs peut être consultée

au tableau 9
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G. Cartographies des projections futures pour les poissons
(n = 26 espèces) et les macroinvertébrés (n = 31 genres)

Cette annexe présente les cartographies des projections de chaque SDM de classes

d’abondance pour chaque taxons aux trois horizons temporels, 2010, 2050 et 2080. Les

classes d’abondances présentées sont la moyenne des classes projetées pour les 20 répli-

cats de modèles. Les projections sont d’abord présentées pour les 26 espèces de poissons

modélisées, puis pour les 31 genres de macroinvertébrés, par ordre alphabétique au sein

de chaque.
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