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1. Introduction

L’accroissement démographique des populations humaines s’accompagne, entre autres, d’une
augmentation de I’utilisation des ressources marines (Joseph, 1997). Selon I’Organisation des
Nations Unies pour I’alimentation et I’agriculture (FAO) les captures halieutiques mondiales sont
ainsi passées de 18.7 millions de tonnes en 1950 contre 93.7 millions de tonnes en 2014. Au sein de
ces captures, 79.9 millions de tonnes sont issues de la péche marine (FAO, 2018) pour une
population mondiale passant de 2.5 a 7,3 milliards (David, 2015). Parmi ces ressources, la capture
de thonidés, qui est une des péches les plus importantes a travers le monde, est passée de 0.6 a 6
millions de tonnes sur la méme période. Les premiers pays exploitants les thonidés sont I’Indonésie
et le Japon avec en moyenne, respectivement, 653 et 427 milliers de tonnes de poissons capturés
entre les années 2010-2014. La France quant a elle, péche 124 milliers de tonnes (Chassot et al.,
2015). Parmi tous les types de péches, la péche a la senne coulissante (Annexe 1) est I’une des
principales techniques utilisées pour la capture des thonidés en milieu pélagique (non cotiere et non
abyssale). Elle représente en moyenne 67% des captures entre 2013 et 2017 (FAO, 2018; Restrepo
et al.,, 2017). En zone tropicale, les thonidés dits « majeurs » sont ceux principalement ciblés
(environs 50% des captures annuelles dans I’océan Indien, Herrera and Carlos Baez, 2018). Ces
derniers sont le « Albacore » (Thunnus albacares, cité YFT par la suite), le « Listao » (Katsuwonus
pelamis, SKJ) et le « Patudo » (Thunnus obesus, BET). La péche a la senne coulissante s’est
considérablement développée depuis les années 1980. Elle integre des outils technologiques
sophistiqués tels que des radars et des sonars pour détecter les bancs de poissons (Fonteneau and
Pallarés, 1991). Mais ce qui modifia profondément les pratiques de la péche a la senne coulissante
fut le développement de I’usage des Dispositifs de Concentration de Poisson (couramment appelés
DCP). En effet, les poissons ont tendance a s’agréger naturellement sous des objets flottants (Fréon
and Dagorn, 2000; Romagny et al., 2000) formant des bancs plus facilement localisables et
capturables que les bancs dits libres. Historiquement, les pécheurs ciblaient les objets aléatoirement
rencontrés (débris végétaux ou grands mammiferes marins par exemple). Mais ces débris naturels
ne représentaient qu’une faible proportion des captures (environ 15% dans I’océan Atlantique ; Ariz
et al., 1993). Depuis 1990 le déploiement de DCPs s’est largement développé et 65 % des captures
de bateaux senneurs auraient lieu sous ces derniers (on parle alors de captures sous banc objet). Par
ailleurs, les DCPs peuvent étre associés une balise géolocalisable et un échosondeur. Cela leur
permet de détecter la présence ou non de banc de poissons et surtout de les localiser (Fonteneau and
Pallarés, 1991). De plus, la capture sous banc objet permet une meilleure capturabilité des poissons,
le taux de succes d’un coup de péche est estimé a 89 % sur banc objets contre 46 % sur bancs libres
(Davies et al., 2014). Actuellement pres de 91 000 DCPs seraient mis a I’eau chaque année. L.’océan
le plus atteint est 1I’océan Pacifique qui comptabilise 80 a 85 % des déploiements de DCP. (Scott and
Lopez, 2014).

Cette augmentation et ce développement des péches posent question dans le cadre d’une gestion
durable des ressources marines. Actuellement, de nombreuses espéeces sont, ou ont été, surexploitées
ce qui menace a la fois 1’écosystéme et le tissu socio-économique dont ces especes sont la clef de
volite (Pikitch et al., 2004). L’un des exemples les plus emblématiques a été I’effondrement de la
population de thon rouge suite a leurs surexploitations couplé a une augmentation croissante de
I’effort de péche associé (O’Neill, 2011). Il est donc primordial d’avoir une estimation précise des



captures afin d’améliorer les estimations des stocks de thonidés pour ainsi permettre aux
décisionnaires de prendre les mesures de gestion adéquate pour une exploitation pérenne des
ressources marines.

Pour se faire, de nombreuses informations sur les captures, habitats, migrations et caractéristiques
biologiques des especes sont nécessaires. Cependant le manque d’informations, ou d’utilisation
d’informations partiellement erronées, rendent les estimations complexes. Par exemple, les données
publiées par la FAO pour ses pays membres peuvent sous-estimer les captures (Pauly and Zeller,
2016).

En effet, les problémes de données et de biais de données sont des questions centrales en écologie,
car il est souvent tres difficile de faire un recensement exhaustif d’une population. Les statistiques
inférentielles essaient de pallier ce probléme, en supposant que les caractéristiques propres a
I’échantillon peuvent s’appliquer a la population totale. Cependant les problématiques de biais
issues des échantillons de données biologiques sont multiples : taille de 1’échantillon, événements
climatiques, sociologique, économique, etc. (Syfert et al., 2013). Par exemple, les petites tailles
d’échantillons posent des problémes pour toutes analyses statistiques, car elles entrainent une
diminution du potentiel prédictif par rapport aux modeles développés avec plus d’occurrences. Par
exemple, un échantillon d’une trop petite taille est difficilement représentatif d’une population. Par
ailleurs, de nombreux théorémes mathématiques reposent sur 1’hypothése que le nombre d’individus
tend vers 1’infini, théoréme que nous utilisons pour nos outils statistiques (par exemple la loi des
grands nombres ou le théoréme central limite ; Mcpherson et al., 2004; Stockwell and Peterson,
2002). De plus, lors d’études basées sur des données provenant d’observations visuelles, un biais est
aussi créé par la condition de présence d’une personne pour effectuer 1’estimation (Bostrom, 2002;
Carter, 1974). D’autres biais sont aussi présents lorsqu’on souhaite étudier les proportions
d’individus appartenant a différentes classes d’une population. Les variances des estimations de
proportion pour des groupes d’individus « peu présents » sont plus grandes que celles de groupes
d’individus « abondamment présents ». Cela a pour effet de donner des estimations moins précises
des proportions d’espéces de classes peu représentées et biaise les résultats en faveur des classes
d’individus prévalents. Résultats que 1’on retrouve dans le modele de la régression logistique
(Fielding and Bell, 1997).

Dans le cadre de la péche a la senne tropicale ciblant les thonidés, les informations de chaque coup
de péche, appelés calées, sont déclarés dans le livre de bord par le capitaine de chaque navire et sont
utilisées pour estimer les quantités et les compositions des captures. Cependant, ces déclarations
sont des estimations visuelles réalisées par 1’équipage et donc soumises a des biais. Conscient de
ces biais, les scientifiques réalisent donc, depuis de nombreuses années, des échantillonnages a bord
des navires et aux ports lors des débarquements. Ainsi les premieres études sur les biais de
déclarations ont détecté qu’une partie des jeunes YFT et des jeunes BET (< 3 kg) sont déclarés en
SKJ et qu’une partie des BET de 3 a 15 kg sont déclarés en YFT (Cayré, 1984; Fonteneau, 2008).
Depuis, les procédures d’échantillonnages ont été adaptées pour tenir compte de 1’évolution des
activités de péche. La conception la plus récente de 1’échantillonnage a été mise au point en 1997 a
la suite d’analyses de sensibilité réalisées sur différents plans d’échantillonnage lors du projet
européen « Echantillonnage Thonier» (ET) (Pallarés and Hallier, 1997a; Pianet et al., 2000).
Néanmoins, apres 30 ans d’évolution des pratiques des pécheries (Fonteneau et al., 2000; Parajua
and Hallier, 1992), une réévaluation des biais de déclaration semble nécessaire afin de mieux



comprendre les besoins en échantillonnage et améliorer les prédictions des modeles associés
d’estimation des captures.

Le but de ce travail est d’étudier les biais entre les déclarations des livres de bord grace aux
échantillonnages faits aux ports. Pour cela nous avons abordé 2 axes de travail.

Le premier axe repose sur 1’hypothese selon laquelle les détections d’espéces par les échantillons
seraient plus fiables que celles issues des déclarations de bords. Cette supposition vient du fait que
les déclarations de bords sont des estimations visuelles et il semble difficile de quantifier I’ensemble
des poissons pris dans une calée. Afin de vérifier cette hypothése,nous avons étudié le taux
d’erreurs de détections, ainsi que les différences de seuils de détections d’especes (d’une source de
donnée, déclaration de bord ou échantillon) en fonction de la proportion de I’espece dans la cuve
(selon la seconde source de données). De plus nous avons étudié si les erreurs de détections
d’especes des déclarations de bord peuvent varier selon plusieurs parameétres :

- le type de banc (banc libre ou banc objet) sous lequel la péche se déroule. En effet les YFT et BET
sont généralement de plus petite taille (moins de 10kg) sous bancs objets alors que ceux en banc
libre (Fonteneau et al., 2013). Comme les petits thonidés sont difficilement différentiables entre ces
deux especes, on peut alors supposer que pécher sous bancs objet augmente les biais de détection et
ainsi les biais de déclarations.

- I’expérience de 1’équipage. La péche a la senne coulissante tel qu’elle est exercée actuellement est
une activité récente, datant de 1980. Le temps d’adaptation aux nouvelles technologies et
I’expérience des membres d’équipage leur permettent d’apprécier, plus efficacement les especes, et
ainsi diminuer les erreurs de détection observées.

- L’océan. Les biais de détections ne sont pas forcément les mémes dans 1’océan Atlantique et dans
I’océan Indien en raison des conditions climatiques et des différentes habitudes de péches.

- Saisonnalité. Des conditions variables extérieures a la péche telle que des conditions économiques,
climatiques ou méme 1’instauration de quotas sur certaines espéces pourraient se caractériser par
une variation saisonniére des biais de détections.

Le second axe de mon travail a porté sur la caractérisation des biais de composition entre les
déclarations de bord et les échantillons. Les facteurs précédemment cités sont aussi a méme
d’influencer les biais de composition. A ces derniers s’ajoutent d’autres paramétres :

- Les catégories de poids des especes . Les déclarations de péches se font en classes de poids
(appelées catégorie commerciale). Elles sont souvent peu précises (exemple : «plus de 10kg»,
«moins de 30kg», «entre 20 et 40kg», etc.) et difficilement interprétables biologiquement. Par
exemple, pour 1 tonne de YFT classée en catégorie supérieure a 10Kg, nous ne savons pas s’il faut
considérer des poissons proches de 10kg, de 50kg ou plus encore. De plus, le poids d’une espece est
difficilement observable, car le poids d’une espéce n’est pas directement proportionnel a sa taille
(un YFT de 30kg qui mesure 1m n’est pas deux fois plus lourd qu’un YFT de 50cm). Nous nous
attendons donc a ce que les biais varient selon les classes considérées.

Enfin, la déclaration reposant sur des estimations, il est possible que le biais de déclaration soit
dépendant de la proportion de 1’espece. Nous nous attendons par exemple a ce qu’une espece tres
abondante dans les captures soit surestimée au détriment des especes moins présentes. Nous avons
donc testé cette hypothese pour essayer de déterminer le mécanisme sous-jacent expliquant les biais
de déclaration.



2. Matéeriel et méthodes

2.1. Sources de données

Pour pouvoir observer et analyser les éventuelles variations de captures, deux bases d’informations
ont été utilisées.

Les livres de bord

Le livre de bord établi par le capitaine est transmis au retour de la marée (période de péche entre le
départ du port et le débarquement), a I’arrivée au port du navire. Ce livre de bord contient les
caractéristiques de la marée. Par exemple pour chacune calée associée on pourra notamment
retrouver les informations suivantes : océan, date, heure, type de banc, la quantité capturée par
espece/catégorie de poids ainsi que la ou les cuves dans lesquelles elle a été stockée. Compléter le
livre de bord est une obligation administrative.

L’échantillonnage des thonidés au débarquement

L’échantillonnage des thonidés au débarquement a été mis en place en 1997 suite au programme ET
(Pallarés and Hallier, 1997). C’est une base d’information issue d’échantillonnages de cuves du
navire a son arrivée au port. Les cuves échantillonnées sont sélectionnées selon plusieurs critéres
afin de garantir leur représentativité. Ainsi sont échantillonnées les cuves ne contenant qu’une seule
calée (ou dont les calées contenues dans la cuve doivent appartenir au méme type de banc), a la
méme zone de péche et au méme trimestre.

Pour pallier la variabilité des compositions spécifique pouvant provenir du choix de la strate de
cuve échantillonné, deux échantillons sont effectués par cuve : le premier a I’ouverture de la cuve et
le deuxieme passé la moitié de la cuve vidée. La quantité de poisson échantillonnée varie selon trois
possibilités en fonction de la taille des poissons contenus dans la cuve :

* Si la cuve contient seulement des poissons mesurant plus de 70 cm, 2 fois 100 poissons
seront mesurés en LD1 (longueur machoire supérieure — base de la premiere épine dorsale)
dans I’océan Atlantique et 2 fois 75 poissons dans I’océan Indien.

* Si la cuve contient seulement des poissons mesurant moins de 70 cm, 300 + 200 poissons
seront comptés\mesurés en LF (longueur fourche) pour les deux océans. A noter que
seulement 25 SKJ seront mesurés par échantillon, le poids total sera rapporté au nombre
compté.

* Si la cuve contient un mélange de petits et gros poissons, méme procédure que pour les
inférieurs a 70 cm excepté le fait que les gros poissons seront mesurés en LD1.

2.2. Analyses statistiques

Prétraitement des données



En amont, un travail de prétraitement a été nécessaire afin d’harmoniser les données et la sélection
des cuves utilisables pour tester nos hypotheses.

Notre intérét dans cette étude porte seulement sur le YFT, le BET et le SKJ, nous avons donc
considéré que ces trois especes « remplissent » la cuve, c’est-a-dire que nous avons enlevé des
déclarations toutes autres espéeces.

En premier lieu, pour comparer les déclarations des livres de bord aux échantillons, nous devions
convertir les mesures de longueur des échantillons en LD1/LF en poids. Pour ce faire, nous avons
donc utilisé des formules de conversion officielles LD1 vers LF puis taille-LF vers poids
(Caveriviere, 1976; Cayré and Laloé, 1986; Champagnat and Pianet, 1974; Parks et al., 1982).

En raison du trop grand nombre et de I’impossibilité d’utiliser telle quelle les classes commerciales
déclarées et leurs variabilités selon les livres de bord, nous avons di les standardiser. Pour cela nous
avons fusionné des classes commerciales de poids (par espece) des déclarations de bord a 1’aide de
la densité empirique des poids contenus dans chaque classe commerciale. Nous avons donc créé
trois nouvelles classes pour les YFT et BET (inférieur a 10, compris entre 10 et 30 kg et supérieur a
30 en kg) et deux classes pour le SKJ (inférieur a 1.8 et supérieur a 1,8 en kg). Les poids des
déclarations d’especes et des échantillons ont été sommer selon ces huit classes de poids afin de
permettre leurs comparaisons.

Dans un second temps, les cuves ont été sélectionnées selon plusieurs criteres permettant de
s’assurer de la représentativité des échantillons correspondants aux déclarations. Ainsi, les cuves
retenues pour les analyses devaient soit étre des monos calées (1 seule calée contenue dans la cuve)
soit des multicalées. Pour ces derniéres les calées étaient déclarées avec des compositions en
especes similaires et répondaient a plusieurs autres criteres. En particulier, les cuves étaient
considérées homogenes lorsque les calées étaient géographiquement proches (inférieur a 3 degrés,
pour prendre en compte 1’hétérogénéité spatiale), représentaient un poids minimum de 6 tonnes
(corresponds en moyenne a 30 poissons échantillonnés), étaient péchées sous le méme type de banc
et de composition spécifiques ou de composition par classe de poids semblables. Pour ce dernier
critére, une classification par méthode des centres mobiles (k-means) suivie d’une classification
ascendante hiérarchique (CAH) puis une nouvelle classification des k-means a partir des centres
sélectionnés par la CAH ont été utilisées. La CAH a pour but de trouver le nombre de groupe
optimal des k-premiers groupes, la seconde classification par k-means se fait alors sur le nombre de
groupe choisi a I’aide de la CAH ainsi que les centres des groupes gardés (Bry, 2016).

Notons :

x,€IR* la composition spécifique de la calée i, zl.kzl{xiek} I’indicatrice d’appartenance de la
calée au cluster k, u, le centre du cluster k.

La méthode du k-means consiste a minimiser sure de distorsion suivante:

Hu,z)=2 2, 2 |x— ]’

i=1 k=1
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Le principe de la CAH : est de partir de n (= nombre d’individus) classe puis a chaque pas, agréger
les deux classes les plus « proche ».

Nous avons utilisé la méthode de «WardD» - maximise I’inertie interclasse
k

1
Ie:EZ ni*d(gi’ g)z

i=1
g; le centre de gravité du groupe G;

La fonction d est la distance euclidienne.

Cette méthode de classification a été utilisée pour les compositions par classes commerciales et par
espece (toute classe commerciale confondue). Les clusters obtenus par les 2 classifications ont
ensuite été décrits puis comparés a 1’aide de matrices de confusion.

2.2.1.Taux d’erreur et détermination des seuils de détection

Nous avons voulu déterminer le nombre d’erreurs de détection, c’est-a-dire le nombre d’espéces
non déclaré d’une source de donnée (déclaration de bord ou échantillon), mais déclaré dans la
seconde source de donnée, considérant 1’identification de 1’espece correcte. Ensuite, nous avons
voulu déterminer les seuils de détection des différentes especes, c’est-a-dire estimer la probabilité
de déclarer la présence d’une espéce selon une source de donnée sachant la fréquence déclarée dans
la cuve selon la seconde source.

Pour ce faire, nous avons testé entre différents modeéles (le modele linéaire généralisé, GLM, le
modele additif généralisé, GAM, et la forét aléatoire, RandomForest) celui qui prédisait le mieux
les détections d’espéce a 1’aide d’une validation croisée de type K-fold a 5 partitions pour comparer
les erreurs quadratiques moyennes (MSE). Enfin nous avons utilisé la méthode de prédiction
minimisant |’erreur quadratique et en utilisant une méthode de bootstrap pour créer un intervalle de
confiance sur les probabilités de détection.

Théoriquement nous pouvons noter :

Wi, Wi et W, Les poids des espéces YFT, BET et SKJ échantillonnée dans une cuve et

left, Wi, et Wlskj ceux des déclarations de bord.

On note également :

.. I I l . pN
> Ppet Py ainsique Py, P cet Py, Les proportions des especes dans la cuve selon
e
Wskj

= e e e
Wyﬂ+W +Wskj

bet

I’échantillon ou selon la déclaration de bord. Pour exemple : P,

Un « individu » i sera déterminé par une espece dans une cuve.

On note alors x, la proportion d’une espéce dans une cuve selon la déclaration de bord. Ainsi que
Yi=1(x!>0)
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La variable indicatrice de présence d’une espece dans la cuve selon la déclaration de bord.

Le GLM consiste a supposer que :

T
M) Ou les variables Y°

YixX¢=x~B

sont indépendantes.

En déduire que :

el _

P(Y=1X= =FE(Y|X=x
( | 1+exp(x; ) ¥ )
La fonction de vraisemblance a maximiseren [ est:
exp(x’ Y 1 1=y
v ( B ) _ P ( B )

1+exp(x; B)" 1+exp(x; B)

La fonction de log-vraisemblance est :

L(B)=n(v($))= 3 yin (221 n

On dériveen [/ etoncherchele S tel que:
SL(B*)

C (Xi/jopt)
=0 X.—X.exp——————————=
op ;yl NP 1+exp(x, %)

m Zyx B—In(1+exp(x; B))

Cependant cette équation n’est pas solvable analytiquement. On utilise la méthode de Newton
Raphson de descente de gradient pour trouver une solution a ce systeme. Cette méthode consiste a

calculer une suite de B qui converge vers S*" .

Cette suite est calculée par I’itération :

(6)_ ple=1) SL° i1 TOL e
SL(B)_ < exp(x f) r e
De plus, =— x. est définie négative pour tout €R’? , donc
plu 5B ; (1+eXp(XiT/J’))2 X, X; ini gative pour tout f

f maximise bien la log-vraisemblance.(Marin)

Le GAM est une forme de généralisation du GLM, c’est le méme fonctionnement que le GLM

excepté que g(E(Y))=p,+.f,(x) ou fix):; Bibu(x) et g est la fonction de lien.
i=1

I’algorithme de Backfitting et 1’algorithme général local de scoring sont généralement utilisés afin
de déterminer les parametres.(Friedman et al., 2000; Stéphane, 2012)
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Le principe de la classification par forét aléatoire est la construction de 500 arbres aléatoire avec des
sous-échantillons (de taille 0.632 fois le nombre d’individus ; Breiman, 2001) ainsi que sur des
variables explicatives tirées de facon aléatoire (si leurs nombres est supérieur 1, ce qui n’est pas
notre cas). Puis vote par moyenne des 500 arbres.

2.2.2. Etude des erreurs de détections dans les déclarations de bord

Afin de pouvoir étudier si le nombre d’activités ainsi que les poids des activités pour les cuves
multicalées a une importance pour I’erreur de détection ainsi que pour les biais de composition,
nous avons utilisé un critére de «structure de distribution des calées ». Nous avons utilisé 1’indice
d’équitabilité de Pielou species evenness, qui est un indice de diversité dérivé de ’indice de
Shannon, et détermine le degré d’équilibre d’abondance entre les especes d’une population. Il
permet par exemple de quantifier la similarité de structure des populations. Elle varie entre 0 et 1,
tend vers 0 quand la quasi-totalité des effectifs est concentrée sur une espece ; elle est de 1 lorsque
H 'max

diversité de Shannon et H',,=In(n;) est le maximum de I’indice de Shannon pour une

toutes les espéces ont méme abondance. Il est défini comme J'= ou H' est]’indice de

population i de taille n, . On rappelle que I’indice de Shannon est défini comme :

i
R

H ’:—z pxIn(p,) ou R est la richesse spécifique (par exemple les espéces d’un
i=1

environnement) et p, est la proportion de 1’espece i dans la population totale R. Dans notre cas
d’étude, nous avons appliqué cet indice a chaque cuve en regardant 1’équitabilité des calées la
composant. Les cuves ayant une équitabilité proche sont similaires en composition de calées.

Pour étudier la fiabilité des déclarations de bord, nous avons utilisé uniquement les données ou
I’espece a été détectée dans la cuve par I’échantillonnage. Pour cette étude, nous avons utilisé un
modele linéaire généralisé mixte avec comme variable réponse la variable indicatrice de présence
d’une espéce dans la cuve selon la déclaration de bord et comme variables explicatives fixes le type
de banc en interaction avec 1’espece, I’océan en interaction avec 1’espéce, le pourcentage dans
1’échantillon par especes, 1’année, le nombre d’activités et le critere de structure de distribution des
calées. Le facteur bateau était la variable aléatoire afin de prendre en compte la dépendance des
données.

. . < . ;. . . . 1 1 .
Nous avons choisi le modéle linéaire généralisé mixte, car nous supposons que Y;=1(x;>0) suit
une loi binomiale, mais que les variables ne sont pas indépendantes.

2.2.3. Biais de compositions

Pour I’étude des biais de déclaration en composition spécifique, nous avons choisi de faire une
premiére analyse sur la composition spécifique et une seconde analyse sur la composition de poids.
De plus, pour des raisons de de dynamique écologique différente nous avons séparé chaque analyse
pas leurs types de bancs. Nous avons donc pour chaque composition (spécifique et de poids) une
analyse pour les biais de composition pour les cuves de bancs objet et une analyse pour les cuves de
bancs libres.
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Pour ce faire, nous avons utilisé un modele linéaire mixte avec comme variable réponse la
différence de composition spécifique (entre échantillon et déclaration de bord) pour les cuves de
bancs libres dans un premier cas, pour les cuves de banc objet dans un deuxiéme cas. Puis la
différence de composition en poids pour les bancs libres dans un troisieme cas et pour les bancs
objets dans le dernier cas. Les variables explicatives fixes étaient 1’espece, 1’océan, 1’année, le
nombre d’activités et le critére de spécificité des calées.

Pour définir les différences de compositions, on note : P, Pjsret Py les proportions des

N , - . 1 1 1 :
espéces dans une cuve mesurées par un échantillonnage et Pg;, Pyrret Pgzr les proportions des

especes dans une cuve déclarée par le personnel de bords (cf. partie taux d’erreur et détermination
des seuils de détection). On note I’erreur de compositions de la déclaration de la cuve pour une

Y . _pl e _pl e _pl e
espece par:  Ag;=Pgsx;— Psky, Aypr = Pypr— Pypr, Appr=Ppgr— Pgr
ASKJ’AYFT’ABETE[_LH

On définit un individu comme précédemment, c’est-a-dire une espece d’une cuve. On note donc
Y.=A,,i€n Terreur de déclaration d’une espece d’une cuve.

Contrairement au modéle linéaire classique ou les variables sont indépendantes : Y~N (X 8,0°)
le modéle linéaire mixte ne considére pas cette indépendance, Y~N(Xf$,Z) ou,

5 01...0

2 O
=[O0 05+ 7= 20

1n

CoL
anlgnz--- o,
Le modeéle s’écrit :

Y;=u+A+E;; A~N(0,0,),E;~N (0,07
Les parametres du modeéle sont trouvés par maximum de vraisemblance restreint (REML)
(Ballesteros, 2008; Bates et al., 2014; Pinheiro and Bates, 2006)

Nous utiliserons le package Ime4

Pour les sélections de variables du/es modeles, nous avons choisis les modeles qui minimise le
critére d’information bayésien.

BIC=-2In(L)+kx*In(n)
L: la vraisemblance du modéle
n : le nombre d’observations
k : le nombre de paramétres libres

Le modele BIC pénalise davantage le surparamétrage que le critére d’information d’Akaike (
AIC=-2In(L)+2*k ). N’ayant pas trouvé d’algorithme de sélection de modeéles pour les
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analyses linéaires généralisées mixtes, nous testerons un par un les modeéles qui nous semblent
potentiellement explicatifs.

2.2.4. Ftude du delta en fonction de proportion de Pespéce contenu dans
I’échantillon

Pour étudier la dépendance des erreurs de composition spécifique avec la proportion de 1’espéce
dans la cuve, nous avons d’abord fait une analyse succincte a 1’aide de boites a moustaches en
seéparant les proportions d’especes dans la cuve en 10 groupes (de 0 a 1 par 0,1) puis nous avons
utilisé un modele additif généralisé mixte afin d’observer les 1’influence de la proportion d’une
espéce par type de banc sur les biais de composition. Nous avons fait le choix d’utiliser ce modéle,
car nos observations ne sont pas indépendantes pour les mémes raisons que pour I’étude des biais de
compositions précédents. Nous utiliserons le package gamm4 (Wood, 2006).
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3. Reésultats

3.1. Classification des calées par leurs compositions spécifiques et par
leurs compositions en classe de poids

Les résultats de la CAH sur les centroides des 20 groupes déterminés par k-means suggerent un
découpage en 2 groupes pour les 2 niveaux de description des captures (composition spécifique et
classe de poids, Figure 1).

Figure 1: Dendrogramme des classifications.

a: Dendrogramme des groupes de compositions spécifiques.

b: Dendrogramme des groupes de compositions pas
catégories de poids.

Les 2 groupes créés par la classification sur la composition spécifique et la composition par classe
de poids se confondent a prés de 95 % démontrant une discrimination stable des groupes (Tableau
1). En effet, les premiers groupes des 2 CAH sont caractérisés par une dominance de SKJ
(Pourcentages supérieurs a 80 %) et le second groupe par une dominance de YFT (Pourcentages
supérieurs a 70 %; annexe 6 et 7). Le BET n’est que peu discriminant (proche de 5 % dans les
groupes 1 et 2). Ces 2 groupes reflétent donc majoritairement les bancs sous objets, pour le groupe
1, les bancs libres de YFT, pour le groupe 2. La comparaison avec les déclarations des types de
bancs dans les livres de bord montre que les classifications ont une précision de pres de 80 % pour
tous les types de bancs.

En revanche la sensibilité est meilleure pour les bancs libres que les bancs objet (environ 82 % et
76 % respectivement).
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Tableau 1: Matrice de Tableau 2: Matrice de confusion Tableau 3: Matrice de confusion

confusion entre les groupes créée  entre les groupes créée par la entre les groupes créée par la
par la classification des classification des compositions de  classification des compositions
compositions de classes de poids classes de poids et ceux déja spécifiques et ceux déja existants
et ceux des compositions existants du type de banc. du type de banc.
spécifiques.
Espéce 1 Espece 2 Banc objet Banc libre Banc objet Banc libre

Catégorie 1| 38851 1591 0,961 [Catégorie 1{32282,000 8160,000 0,798 Espéce 1 |32159,000 8959,000 0,782

Catégorie 2| 2267 32768 0,935 [Catégorie 2| 7196,000 27839,000( 0,795 Espéce 2 | 7319,000 27040,000| 0,787

0,945 0,954 0,949 0,818 0,773 0,797 0,815 0,751 0,784

Sur la sélection des cuves « homogeénes » : 13 177 cuves ont été échantillonnées.Avec les conditions
d’homogénéité (selon la composition par catégorie d’especes) des calées dans la cuve, le nombre de
cuves restant est de 7979, soit pres de 53 % des cuves échantillonnées. Le nombre de cuves
homogeénes est de 7909 si I’on utilise la classification par la composition spécifique.

3.2. Taux d’erreurs et comparaison des seuils de détections

3.2.1. Taux d’erreurs

Sur les 22 659 déclarations d’especes, nous avons dénombré 5162 erreurs :

- 4741 sont de fausses absences dans les déclarations de bord selon I’échantillon, dont 68,8 % sont
des déclarations de captures sous banc objet.

- 421 sont de fausses absences dans 1’échantillon selon les déclarations de bord, dont 34 % sont des
déclarations de capture sous banc objet.

3.2.2. Comparaison des seuils de détection

1. Seuil de détection d’une espéce dans les déclarations de bord en fonction du pourcentage de
cette espéce dans I’échantillon

Selon les résultats issus des validations croisées sur les différents modeles, le modéle minimisant
I’erreur quadratique moyenne est le GAM(Tableau 4).
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Tableau 4: Erreurs
quadratiques moyennes des
modeles GLM, GAM et forét
aléatoire pour la prédiction
de détection du livre de bord.

Calculée par validation

EQM

GLM 0,092
GAM 0,086
RF 0,103

Pour une présence a 25 % dans la cuve selon 1’échantillon, le score de détection moyen par les
déclarations de bord est compris entre 0,536 et 0,559 pour le YFT, 0,609 et 0,650 pour le BET et
entre 0,775 et 0,812 pour le SKJ (Tableau 5). Le SKJ est I’espece la plus facilement détectable selon
la modélisation. Les scores de détection augmentent avec le pourcentage présumé de 1’espece dans

la cuve selon 1’échantillon (Figure 2).

Tableau 5: Synthése des moyennes et quantiles du score de
détection des déclarations de bord en fonction du pourcentage

de l'espece dans l'échantillon.

Pourcentage Espéce Score moyen Quantile 0,025 Quantile 0,975
25,000 YFT 0,549 0,536 0,559
50,000 YFT 0,847 0,837 0,855
75,000 YFT 0,954 0,950 0,957
90,000 YFT 0,977 0,975 0,979
25,000 BET 0,627 0,609 0,650
50,000 BET 0,900 0,893 0,909
75,000 BET 0,962 0,958 0,966
90,000 BET 0,974 0,969 0,978
25,000 SKJ 0,793 0,775 0,812
50,000 SKJ 0,979 0,975 0,982
75,000 SKJ 0,987 0,986 0,989
90,000 SKJ 0,982 0,979 0,985

Figure 2: Moyenne et quantile du score de détection
des déclarations de bord en fonction du pourcentage de
I'espéce dans les cuves selon I'échantillon.

2. Seuil de détection d’une espéce dans I’échantillon en fonction du pourcentage de cette
espece dans les déclarations de bord

Selon les résultats issus des validations croisées sur les différents modeéles, le modeéle minimisant
I’erreur quadratique moyenne est le GAM (Tableau 6).
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Tableau 6: Erreurs
quadratiques moyennes des
modéles GLM, GAM et forét
aléatoire pour la prédiction
de détection de 1'échantillon.

Calculée par validation

croisée.
EQM
GLM 0,058
GAM 0,053
RF 0,060

Pour une présence a 25 % dans la cuve selon les déclarations de bord, le score de détection moyen
de I’échantillon est de 1 pour le YFT, varie entre 0,90 et 0,96 pour le BET et varie entre 0.816 et
0,893 pour le SKJ (Tableau 7). Les scores de détection de 1’échantillon sont plus forts que ceux des
déclarations de bord pour des pourcentages dans les cuves faible. Les scores de détection
augmentent avec le pourcentage présumé de 1’espece dans la cuve selon les déclarations de bord
(Figure 3)

Tableau 7: Synthése des moyennes et quantiles du score de
détection des échantillons en fonction du pourcentage de

l'espéce dans les déclarations de bord.

Pourcentage Espéce score Quantile 0,025 Quantile 0,975
25,000 YFT 1,000 1,000 1,000
50,000 YFT 0,979 0,963 0,992
75,000 YFT 1,000 1,000 1,000
90,000 YFT 1,000 1,000 1,000
25,000 BET 0,933 0,902 0,960
50,000 BET 0,925 0,883 0,967
75,000 BET 0,928 0,864 0,977
90,000 BET 0,945 0,887 0,997
25,000 SKJ 0,853 0,816 0,893
50,000 SKJ 0,912 0,882 0,945
75,000 SKJ 0,980 0,964 0,990
90000  SKJ 0,984 0972 0,093 Figure 3: Moyenne et quantile du score des

détections des échantillons en fonction du
pourcentage de l'espéce dans les cuves selon les
déclarations de bord.

3.3. Etude des erreurs de détections dans les déclarations de bord

La restriction de variables par le critere BIC nous donne le modéle avec comme variables
explicatives :

- L’interaction entre 1’océan et les especes.

- L’interaction entre le pourcentage présent dans la cuve (selon 1’échantillon) et les espéeces.
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- L’année de péche.
- L’interaction entre le type de banc sous lesquels sont péchés les calées de la cuve et les espéces.

Ainsi, le score de détection s’est amélioré avec les années excepté pour les années 2008-2009
(Figure 4.a). Il augmente aussi avec le pourcentage de 1’espece dans la cuve (Figure 4.b). On
remarque que le SKJ est I’espece la plus facilement détectable (Figures 4.b, 4.c et 4.d). Cependant
les erreurs de détection du BET et du SKJ sont plus faibles dans 1’océan indien (Figure 4d). Et
enfin, on remarque que le SKJ est mieux détecté sous bancs objets plutot que sous bancs libres, a
I’inverse le YFT et le BET dans une moindre mesure sont mieux détectés sous banc libre que sous
bancs objets (Figure 4c).

Figure 4: Facteurs explicatifs du score de détection du livre de bord. Estimé a
partir d'un modele linéaire généralisé mixte.
a: Effet des années sur le score de détection.
b: Effet du pourcentage par espéces dans 1’échantillon sur le score détection.
c: Effet du type de banc par espéces sur le score de détection.

d: Effet de I’océan par espéces sur le score de détection.
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3.4. Biais de compositions
3.4.1. Etude des biais de déclaration en composition spécifique

Bancs libres

La sélection de modeles par le critere BIC nous donne comme meilleur modele explicatif le modéle
nulle, c’est a dire sans les variables explicatives 1’année, le mois, I’océan, 1’espece et I’hétérogénéité
de la cuve (Tableau 8). Le modele de régression avec la variable explicative « Espece » a été fait a
titre indicatif (Figure 5 ; Annexe 2).

Tableau 8: Résultat de la sélection de modéles par critére
BIC pour la régression linéaire mixte des biais de
compositions spécifiques sur bancs libres. Nous avons affiché
uniquement le premier ainsi que les derniers résultats.

Le modéle « complet » contient I’interaction entre I’espéce et
I’océan, I’année et le mois. Il contient aussi I’hétérogénéité

de la cuve.

BIC
Modele « complet » -14089
Espéce*Océan+Années -15085
Espéce*Océan -15407
Espéce + Océan -15438
Espéce -15457
Nulle -15466

Figure 5: Prédiction et IC 95% des biais de
déclaration entre échantillon et déclaration de bord par
espéce sous bancs libres. Estimé a partir d'un modele
linéaire mixte.

Bancs objet

Les biais de déclarations concernant les cuves péchées sous banc objet varient en fonction de
I’espeéce et de I’océan (Tableau 9). Le SKJ a été fortement surestimé (une prévision de 0,17 + 0,02
pour ’océan Atlantique et 0,23 + 0,01 de différence entre la proportion de SKJ indiqué dans
’échantillon et celle dans la déclaration de bord, Annexe 3) tandis que le YFT est fortement sous-
estimé (-0,12 + 0,02 en Atlantique et -0,2 +0,01, Annexe 3). Le BET a été aussi surestimé, mais
dans une moindre mesure. Les biais de composition spécifique étaient plus importants pour les
déclarations dans 1’océan Indien pour les YFT et SKJ mais pas pour le BET (Figure 6).
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Tableau 9: Résultat de la sélection de modéles par critére
BIC pour la régression linéaire mixte des biais de
compositions spécifiques sur bancs objet. Nous avons dffiché
uniquement le premier ainsi que les derniers résultats.

Le modéle « complet » contient I’interaction entre ’espéce
et I’océan, I’année et le mois. Il contient aussi

I’hétérogénéité de la cuve.

BIC

Modéle « complet » -1861
Espece*Océan+Années -2565
Espeéce*Océan -2863
Espéce + Océan -2820
Espece -2837

Nulle -2595

Figure 6: Prédiction et IC 95% des biais de
déclaration entre échantillon et déclaration de bord par
espéce et océan sous bancs objets. Estimé a partir d'un

modeéle linéaire mixte.

3.4.2. Etude des biais de déclaration en composition par catégories de poids.

Bancs libres

Les biais de compositions pour les catégories de poids concernant les cuves péchées sous banc libre
ont varié en fonction de 1’espéce et de I’océan (Tableau 10). Dans 1’océan Indien, le YFT de classe
10-30kg a été fortement surestimé (0,33 + 0,03 de différences entre la proportion de YFT indiqué
dans 1’échantillon et celle dans la déclaration de bord) tandis que la classe de YFT de poids
supérieur a 30kg semble sous-estimé dans les mémes proportions (-0,34 + 0,02 ; annexe 4). Dans
I’océan Atlantique, on retrouve le méme schéma de sous-déclaration de YFT de classe intermédiaire
et sous-déclaration de gros YFT mais dans une proportion beaucoup plus faible (-0,03 + 0,03). Les
gros SKJ (supérieur a 1.8kg) ont aussi été légerement surdéclarés par rapport aux échantillons sans
toutefois de différence entre les deux océans (Figure 7).
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Tableau 10: Résultat de la sélection de modéles par
critére BIC pour la régression linéaire mixte des biais
de compositions en classes de poids sur bancs libres.
Nous avons dffiché uniquement le premier ainsi que les
derniers résultats.

Le modéle « complet » contient I’interaction entre
I’espece et I’océan, I’année et le mois. Il contient aussi
I’hétérogénéité de la cuve.

BIC
Modéle « complet » -12700
Espéce*Océan+Années -13146
Espece*Océan -14024
Espeéce + Océan -13867
Espéce -13887
Nulle -13739

Figure 7: Prédiction et IC 95% des biais de
déclaration entre échantillon et déclaration de bord par
classes de poids et océans sous bancs libres. Estimés a
partir d'un modéle linéaire mixte.

Bancs objet

Les biais de compositions pour les catégories de poids concernant les cuves péchées sous banc objet
varient également en fonction de I’espece et de 1’océan (Tableau 11). Les gros SKJ (supérieur a
1.8kg) ont été largement surévalués (Figure 8), d’autant plus dans 1’océan Atlantique (0,35 + 0,02 ;
annexe 5). A I’inverse, toutes les classes de YFT ainsi que les petits SKJ et dans une moindre
mesure les petits BET ont été surdéclarés. [’océan dans lequel la capture a eu lieu influence de
maniere variable le biais de déclaration : tant6t supérieur dans 1’océan atlantique (petits et gros
YFT), tantot inférieur (petit SKJ).
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Tableau 11: Résultat de la sélection de modéles par
critére BIC pour la régression linéaire mixte des biais de
compositions en classes de poids sur bancs objet. Nous
avons dffiché uniquement le premier ainsi que les derniers
résultats.

Le modeéle « complet » contient I’interaction entre ’espece
et I’océan, I’année et le mois. Il contient aussi
I’hétérogénéité de la cuve.

BIC
Modeéle « complet » -18833
Espéce*Océan+Années -20900
Espéce*Océan -21242
Espéce + Océan -21221
Espéce -21230
Nulle -20804

Figure 8: Prédiction et IC 95% des biais de
déclaration entre échantillon et déclaration de bord par
classes de poids et océans sous bancs objets. Estimés a

partir d'un modéle linéaire mixte.

3.5. Etude du delta en fonction de proportion de I’espéce contenu dans
I’échantillon.

Nous avons observé (Figure 9, 10, 11 et 12) que les erreurs de déclarations des especes sont en
moyenne plus forte lorsque leurs fréquences dans les cuves sont dans la gamme intermédiaire (entre
0.2 et 0.8). Dans cette gamme le SKJ a été surdéclaré et le BET et YFT sous-déclarés quelques soit
leur fréquence dans la cuve sous bancs objets, a 1I’exception des fréquences que le BET n’atteint pas
ou trop peu. Lorsque les especes sont peu ou tres abondantes, les biais de déclaration diminuent
ainsi que leur variance. Nous pouvons noter que les BET ont été fortement sous-déclarés méme
dans les gammes fortes de fréquence, contrairement au YFT sous banc libre surdéclaré en moyenne
dans les gammes 0.6-0.9.
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Figure 9: Prédictions et IC 95% des biais de déclaration Figure 10: Biais de composition par type de banc pour
entre échantillon et déclaration de bord par espéces et le YFT en fonction du groupe de proportion dans la cuve.
types de bancs. Estimés a partir d'un modéle additif mixte.

Figure 11: Biais de composition par type de banc pour ~ Figure 12: Biais de composition par type de banc pour
le BET en fonction du groupe de proportion dans la cuve.  le SKJ en fonction du groupe de proportion dans la cuve.
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4. Discussion

Suite a une sélection statistique des cuves basée sur de nombreux criteres d’homogénéité des calées,
nous avons mis en évidence que les groupes issus des compositions (spécifique) coincidaient a
80 % avec les types de bancs. Cependant nous avons perdu 47 % de notre jeu de données dans ce
processus de sélection. Nous avons ensuite démontré que le nombre d’erreurs de déclaration ainsi
que le seuil de détection des especes sont plus importants pour les déclarations des livres de bord
que pour les échantillons. Puis, nous avons montré que les erreurs de détections des déclarations des
livres de bord sont influencées par les facteurs suivant : le type de banc, I’année, 1’océan, la
présence dans la cuve de I’espece ainsi que I’espece elle-méme. Nous avons retrouvé une partie de
ces facteurs :type de banc, océan et especes ainsi que les catégories de poids dans 1’étude des biais
de compositions entre déclarations des livres de bord et les échantillons. Enfin nous avons remarqué
que sur ce jeu de données, une proportion intermédiaire des espéces dans les cuves augmente les
biais de composition.

4.1. Des criteres d’échantillonnages aux cuves homogénes

Nous avons procédé a une sélection des cuves déclarées basée sur leurs types de bancs, leurs
compositions et leurs dates de péche, facteurs que nous pensons importants pour s’assurer de
I’homogénéité des cuves et ainsi obtenir une bonne représentativité des échantillons de celles-ci.
Cependant apres sélections des cuves (contenant des calées proches en aire géographique, péchés
sur le méme type de banc et ayant une composition similaire) pres de la moitié des cuves
échantillonnées se sont révélées trop hétérogenes pour étre conservées. Ce résultat s’explique par le
que nos criteres d’homogénéité étaient plus contraignants que ceux utilisés lors de
I’échantillonnage. Ce travail démontre la nécessité de remettre en question certains points de
I’échantillonnage, notamment vis-a-vis de la sélection des échantillons. Ce type de réflexions a déja
était initié, notamment a travers le projet européen MARE/2016/22 (Strengthening regional
cooperation in the area of fisheries data collection ; Ruiz & al., 2019). Par exemple, il serait
judicieux de mettre en place des analyses antérieures a I’échantillonnage, tel que celles appliquées
dans ce travail, afin d’améliorer la récolte de données.

On peut également s’interroger sur les déclarations du type de banc sous lequel est effectuée la
péche. En effet, nous avons remarqué que les groupes créés par notre classification en fonction de la
composition coincidaient a pres de 80 % avec les types de bancs déclarés. Donc environ 20 % ne
correspondent pas. Par exemple, il est possible qu’une partie des calées dans le groupe a majorité de
bancs objets soit péchés sous des bancs libres de SKJ . Les groupes sont classifiés par la présence
d’une majorité de SKJ pour le groupe a majorité banc objet (annexe 6). Une autre hypothese
pouvant expliquer en partie le décalage entre les compositions et le type de banc viendrait de la
difficulté pour 1’équipage de déterminer le type de banc. Un banc objet est défini par la présence
d’un objet flottant. Or il peut s’avérer qu’un banc libre passe a proximité d’un objet flottant ou bien
qu’un banc objet s’est éloigné de tout objet flottant. Dans ces deux cas de capture, cela peut amener
I’équipage a faire une erreur de déclaration. En outre, il n’est pas établi de norme de distance du
banc aux DCPs pour lequel la péche est déclarée comme péche sous banc objet. Une étude récente
sur I’impacte des DCP et plus généralement des bancs objets dans 1’océan Indien a montré que la
distance moyenne entre bancs objets avoisinent les 20 km (Dagorn et al., 2013). L’interprétation du
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type de banc devient alors difficile, car certaines especes, dont les thons sont attirés par ces objets.
On estime ainsi 1’attirance de 1’objet sur les YFT jusqu’a une distance de 10 km (Girard et al.,
2004). Néanmoins, le type de banc reste un facteur important rendant compte de conditions
écologiques bien distinctes (Fréon and Dagorn, 2000). Dans le cadre de modélisation a but prédictif,
la connaissance précise de ce critere peut donc étre importante. Ce travail souléve donc la question
d’utiliser les classes de type de banc corrigées par classification supervisée basée sur la composition
spécifique a la place des déclarations soumises aux erreurs de jugement.

4.2. Les seuils de détection d’especes et les erreurs de détection des déclarations
de bord

En supposant les déclarations de bords justes, on dénombre 278 erreurs de détection pour les 22659
cuves échantillonnées, soit en moyenne 24 par années. Cela peut étre dii a 1’échantillon lui-méme
ou bien a des erreurs liées & 1’échantillonnage (erreurs de saisie par exemple). A I’inverse, en
supposant les échantillons justes, on trouve 4741 erreurs dans les déclarations de bord. Ces
déclarations se basant sur une interprétation furtive et visuelle des especes prises, il n’est pas
anormal que le nombre d’erreurs soit plus élevé que pour les échantillons. Il n’est pas étonnant non
plus de voir que 68,8% des erreurs de détections dans les déclarations de bord sont sur des cuves
contenant des calées péchées sous banc objets, la composition y étant généralement plus variée
(Fonteneau, 2008) et donc plus complexe a estimer.

La détection d’espece par 1’échantillon est plus efficace que la détection par la déclaration du livre
de bord surtout pour de petits pourcentages d’especes présents dans la cuve (partie 3.2.2). Cette
différence s’estompe avec 1’augmentation de la proportion de 1’espece. Cela est dii au fait que
I’équipage a plus de difficulté a détecter les especes en faible abondance. Cela corrobore
I’hypothése selon laquelle les déclarations de bords sont moins fiables que les déclarations issues
des échantillons.

Cependant les raisons des erreurs de détection dans les déclarations de bord sont diverses. Elles
varient en fonctions de plusieurs variables : I’espéce, le type de banc, 1’océan et I’année. Concernant
les SKJ, sa morphologie est sensiblement différente du YFT et du BET de petite taille présent en
banc objet et I’on peut remarquer facilement ses 3 a 5 rayures sur le ventre que les autres especes
n’ont pas (Damiano, 2011). Cela pourrait expliquer en partie la surestimation observée du fait de sa
facilité de détection. On peut également remarquer que le score de détection est meilleur sous banc
libre que sous banc objet pour les BET et les YFT, cela peut étre dii aux faits que ce sont les especes
“attendues” dans un banc libre (Fonteneau, 2008). A I’inverse le SKJ qui n’est pas une espéce
souvent présente (ils ne forment que rarement des bancs libres) souffre d’une détection plus
mauvaise pour les calées de banc libre que pour les calées de banc objet. De plus, nous avons
observé que la détection par les déclarations de bord est meilleure d’année en année excepté en
2008-2009. Cette amélioration peut en partie étre due au temps d’adaptation des membres
d’équipage aux améliorations technologiques (Dueri et al., 2018; Torres-Irineo et al., 2013). Nous
avons remarqué qu’il existe des différences entre les scores de détections dans les deux océans
(dans I’océan Indien, les scores de détection des BET et SKJ sont meilleurs que ceux dans I’Océan
Atlantique). Ces effets entre océans sont complexes a expliquer, car multifactoriels, par exemple les
conditions océanographiques, climatiques ainsi que les pratiques de péche (exemple : les anomalies

27



de réchauffement des températures de surface ; Cane, 1983). Des analyses complémentaires sont
nécessaires pour comprendre cette problématique qui dépasse le cadre de cette étude.

Un autre facteur que I’on doit prendre en compte, mais que I’on ne peut pas estimer est le fait que
I’absence d’erreur de déclaration d’une cuve n’implique pas 1’absence d’erreur de déclarations pour
la déclaration de bord. En effet, les déclarations de bords sont faites par calées alors que notre étude
porte sur les erreurs de déclarations dans les cuves. Or toutes les cuves ne sont pas monocalées.
Concernant les multicalées, la présence d’une espece dans une seule calée, selon la déclaration de
bord, suffit pour que 1’espéce soit présente dans la cuve. Ainsi, cela ne compte pas comme une
erreur de détection méme si I’espéce était en fait absente dans les autres calées. De ce point de vue,
notre étude est donc plutot conservatrice, car les erreurs de détection sont potentiellement sous-
estimées.

4.3. Les biais de compositions

Il faut souligner que méme si les erreurs de détections impliquent des biais de compositions, cela ne
s’est pas totalement ressenti dans nos résultats sur les biais de composition. Le fait qu’une espéce ne
soit pas détectée dans une cuve malgré sa présence n’est pas entierement déterminant dans la
présence de biais de détection, car, comme nous 1’avons vu, les erreurs de détections surviennent
plus facilement lorsque la proportion de 1’espéce est faible dans la cuve. Donc cette non-détection a
un impact moindre sur la composition.

Ces études nous on permis de montrer que I’on retrouve sur toute la période étudiée une partie des
biais détectés dans les déclarations de bord il y a plus de 30 ans. Les premieres études avaient
montré que les jeunes YFT et BET étaient déclarés en SKJ (Cayré, 1984). Notre étude confirme
donc que pour la péche sous banc objet, les petits BET (inférieurs a 10kg) ainsi que toutes les
classes de YFT sont sous-déclarés au profit des gros SKJ (supérieur a 1,8kg). Cela nous a également
confortés dans 1’idée que la péche sous bancs objet augmente les biais de composition spécifique.
Idée que nous avions, car les bancs de poissons sous DCP sont de compositions plus variées que les
bancs libres (Chavance et al., 2011; Kothias Amon et al., 1996). De plus les YFT et BET y sont de
plus petites tailles et donc plus difficilement différentiables (Fonteneau et al., 2013; Fréon and
Dagorn, 2000). En outre, ces études nous ont aussi permis d’identifier des biais de composition au
sein des classes de poids des especes (SKJ sur bancs objets, YFT sur bancs libres et notamment
dans I’océan Indien), biais que 1’on pourrait aussi expliquer en partie par le fait que les déclarations
de bord soient une estimation visuelle et qu’estimer le poids d’un poisson n’est pas chose aisée.
Mais ces biais pourraient aussi venir en partie du fait que les déclarations de bords sont en premier
lieu faites en classe commerciales qui sont nombreuses et qui s’entrecoupent. Ces catégories sont
larges (exemple : supérieur a 10kg) et ne déterminent pas suffisamment les poids des espéces, elles
peuvent donc expliquer les biais de composition interespeces. Si les prix de vente sont les mémes
pour une catégorie quelque soit 1’espece (exemple : les poissons inférieurs a 1.8kg), les pécheurs
non aucun intérét a déterminer avec précision la composition spécifique et déclare I’ensemble sous
un méme libellé. Enfin, de la méme maniére que pour les biais de détection, le facteur océan a eu un
effet différent sur les biais de composition. Des analyses complémentaires sont nécessaires afin de
quantifier les possibles variations.

Cependant, il existe des biais dans cette analyse des biais de compositions. En effet, les conversions
taille-poids sont anciennes et ne tiennent pas compte des variations géographiques et temporelles
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(Duparc et al., 2018). Cela peut créer un décalage entre 1’échantillon et les déclarations de bords.
Cette étude nous interroge sur I’importance de mettre a jour les relations tailles-poids régulierement
ainsi que dans des zones géographiques éparses. De plus, une partie du YFT, BET et SKJ déclaré
dans le livre de bord ne part pas aux conserveries,et est débarqué pour étre vendu au marché local.
Or I’échantillonnage ne concerne que les thonidés entrant aux conserveries. Ce décalage entre
déclaration et échantillon pourrait expliquer les différences observées. Or Les estimations du flux de
thonidés du marché local représente de 0,3 a 0,9 % du BET péché lors de la marée, de 4 a 5,2 %
pour le SKJ et de 1,3 a 1,8 % pour le YFT (Tableau 12). Elles ne peuvent donc pas expliquer
I’ensemble des différences de compositions observées entre les déclarations de bord et les
échantillons.

Tableau 12: Proportion avec IC95% de la quantité de péche par marée et par
espéces allant dans le marché local (Lesage, 2019).

Proportion IC 95 % min IC 95 % sup

BET 0,004 0,003 0,009
SKJ 0,044 0,040 0,052
YFT 0,014 0,013 0,018

4.4. Relation entre biais de composition et proportions spécifiques.

L’étude de I’erreur de composition en fonction de la proportion de 1’espece dans la cuve nous a
montré que les erreurs de composition des especes sont en moyenne plus fortes lorsque leurs
fréquences dans les cuves sont dans la gamme intermédiaire. Ce qui confirme en partie 1’hypothése
selon lequel il est difficile de distinguer une espece particuliere dans un mélange d’espece et que
cela entraine des biais de compositions. Cela conforte aussi les résultats obtenus lors de 1’étude de
la composition spécifique : sous bancs objets, les SKJ sont surdéclarés et les BET et YFT sous-
déclarés quelques soit leur fréquence dans la cuve. Nous retrouvons pour les YFT sous bancs libres
I’idée qu’une espece minoritaire est sous-déclarée tandis qu’une espece majoritaire est surdéclarée,
modele que I’on ne retrouve pas pour les autres catégories. Pour étudier plus précisément les erreurs
de composition en fonction des proportions d’espéces dans les cuves, nous aurions pu aussi
effectuer une analyse par classes de poids, car comme nous 1’a montré 1’analyse en composition par
classe de poids, il existe des différences de tendance entre les catégories des YFT sous banc libre et
les SKJ sous banc objet.
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5. Conclusion

Les premieres études sur les biais de compositions dans les déclarations de bord ont montré que les
BET et les YFT de petite taille étaient souvent déclarés comme des SKJ et que de plus, les petits
BET et YFT sont difficilement différenciables (Bard, 1986; Cayré, 1984). Depuis les procédures
d’échantillonnages ont été modifiées afin de tenir compte de 1’évolution de la péche a la senne due
aux nouvelles technologies et en particulier a 1’apparition des dispositifs de concentration de
poissons (Fonteneau et al., 2000; Pallarés and Hallier, 1997a; Parajua and Hallier, 1992). Dans un
premier temps nous avons montré que les déclarations de bord commettent des erreurs de détections
d’espéce. Nous avons par la méme occasion montré que plusieurs facteurs pouvaient influer sur ces
erreurs : le type de banc, I’océan, 1’année et enfin en fonction de chaque espece. Dans un second
temps, nous avons étudié les biais de compositions entre les déclarations de bord et les échantillons
faits a ’arrivée aux ports des navires. Lors de cette étude, nous avons retrouvé une partie des
facteurs explicatifs des erreurs de détections : le type de banc, ’espéce et 1’océan. Pour la
composition spécifique nous avons remarqué que la péche sous banc objet était un facteur
amplificateur, voir déclencheur de biais de compositions, biais composé d’une surdéclaration de
SKJ et donc de sous-déclarations de BET et YFT. Pour la composition par classes de poids, les biais
de compositions sont présents pour les deux types de bancs. Le biais de composition pour les cuves
de calées péchés sur bancs libres est caractérisée par une surdéclaration des YFT de classe
intermédiaire et une sous-déclaration des gros YFT, pour les cuves de calées péchés sur bancs objets
une surdéclaration des gros SKJ et une sous-déclaration des trois classes de YFT ainsi que de petites
classes de BET et SKJ. Ce dernier résultat arrive donc dans la continuité des premieres études sur
les biais de compositions. Une étude sur les variations des biais entre les habitudes de péche de pays
différents aurait un intérét certain. En ce sens, une demande de données concernant les déclarations
de bord espagnoles a été transmise a I’Institut Océanographique espagnol.
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Annexe

Annexe 1 : La péche ala senne

La péche a la senne consiste a entourer le banc de poissons d’une senne a ’aide d’un petite navire
nommé « skiff ». Une fois les deux bouts rattachés, il faut fermer la senne par le fond puis resserrer
la senne pres du navire. On peut ensuite remplir les cuves a 1’aide d’une d’une salabarde. On
appelle I’ensemble de cette action « coup de péche » ou « calée ».

Illustration 1 : Péche a la senne

Annexe 2 : Prédiction et IC 95% des biais de composition
spécifique pour bancs libres

Tableau 1: Prédiction et IC 95% des biais de composition
spécifique pour bancs libres. Résultats du modeéle linéaire mixte.
species prediction int_low int_up
YFT -0.00926442697430443 -0.0188915525551591  0.000362698606550279

BET -0.0160200180805586  -0.0256471436614132 -0.00639289249970388
SKJ 0.0252844450548628 0.0156573194740081  0.0349115706357175
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Annexe 3: Prédiction et IC 95% des biais de composition

spécifique pour bancs objets

Tableau 1: Prédiction et IC 95% des biais de composition
spécifique pour bancs objets. Résultats du modéle linéaire mixte.

species ocean prediction

YFT Atlantique -0.122587832302926
BET Atlantique -0.0521408285388417
SKJ Atlantique 0.174728660841766

YFT Indien -0.199637604556294
BET Indien
SKJ Indien 0.23177698510387

Annexe 4 : Prédiction et IC 95% des biais de composition

catégories de poids pour bancs |i

int_low
-0.139927640235158
-0.0694806364710737
0.157388852909534
-0.214195887786493

0.217218701873671

bres

int_up
-0.105248024370694
-0.0348010206066097
0.192068468773998
-0.185079321326095

-0.0321393805475744  -0.0466976637777734 -0.0175810973173753

0.246335268334069

Tableau 1: Prédiction et IC 95% des biais de composition par
catégories de poids pour bancs libres. Résultats du modéle linéaire

mixte.

species  ocean prediction int_low

SKJ01.8  Atlantique -0.0259229483198012  -0.0495977670516207
SKJ1.870 Atlantique 0.0502130284382217  0.0265382097064022
BET010  Atlantique 2.53037076649878e-05 -0.0236495150241529
BET1030 Atlantique 0.00100906275911599  -0.0226657559727036
BET30190 Atlantique -0.0170686611893215  -0.0407434799211411
YFT010  Atlantique -0.00558979893603868 -0.0292646176678582
YFT1030 Atlantique 0.0341934231300577  0.0105186043982382
YFT30190 Atlantique -0.0368594095898777  -0.0605342283216972
SKJ01.8  Indien -0.0104826465257484  -0.0336653300557116
SKJ1.870 Indien 0.0338204839200077  0.0106378003900445
BETO010  Indien 0.00137498749582944  -0.0218076960341336
BET1030 Indien 0.001166604369189 -0.0220160791607742
BET30190 Indien -0.0163858668548005  -0.0395685503847637
YFT010  Indien -0.00426538253519407  -0.0274480660651573
YFT1030 Indien 0.333165307311882 0.309982623781919
YFT30190 Indien -0.338393487181145 -0.361576170711108

Annexe 5 : Prédiction et IC 95% des biais de composition

catégories de poids pour bancs objets
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int_up
-0.00224812958798163
0.0738878471700412
0.0237001224394829
0.0246838814909355
0.00660615754249799
0.0180850197957809
0.0578682418618773
-0.0131845908580582
0.0127000370042149
0.0570031674499709
0.0245576710257925
0.0243492878991522
0.00679681667516275
0.0189173009947691
0.356347990841845
-0.315210803651182

par

par



Tableau 1: Prédiction et IC 95% des biais de composition par
catégories de poids pour bancs objets. Résultats du modéle linéaire

species
SKJO01.8

SKJ1.870

BETO010
BET1030

ocean
Atlantique
Atlantique
Atlantique
Atlantique

BET30190 Atlantique

YFTO010
YFT1030
YFT30190

SKJO01.8

SKJ1.870

BETO010
BET1030

BET30190
YFTO010
YFT1030

Atlantique
Atlantique
Atlantique
Indien
Indien
Indien
Indien
Indien
Indien
Indien

mixte.

prediction
-0.174762778567122
0.351325699191623
-0.0274698268292624
-0.0201394831289193
-0.00558338626108312
-0.0631737518342927
-0.0267121484183792
-0.0334843241525614
-0.0846826073660641
0.316728265306221
-0.0279489832574432
-0.00480877535749765
0.0014182599750288
-0.0840283692728453
-0.0282917663794095

int_low
-0.192143566891535
0.33394491086721
-0.044850615153677
-0.0375202714533324
-0.0229641745854962
-0.0805545401587058
-0.0440929367427923
-0.0508651124769745
-0.100283173402693
0.301127699269593
-0.0435495492940722
-0.0204093413941262
-0.0141823060615997
-0.0996289353094738
-0.0438923324160381

Annexe 6 : Groupes par type de banc créés par les kmeans sur la
composition spécifique
Pour chaque groupe issu de la classification par k-means sur la composition spécifique, nous avons

calculé la composition moyenne des calées pour chaque type de banc ainsi que le nombre de fois ou
I’espéece était présente.

Tableau 1: Groupes par type de banc créés par les kmeans sur la composition spécifique.
Premiére partie : Composition moyenne

Deuxiéme parti : nombre d’occurences de I’espéce

Groupes Type de banc SKJ YFT BET
BL 0,058 0,121
BO 0,114 0,043
2 BL 0,010 0,965 0,025
2 BO 0,144 0,812 0,044
Groupes Type de banc SKJ YFT BET Maximum
BL 1913,000 1932,000
BO 15722,000 6916,000
2 BL 1188,000 27040,000 3061,000 27040,000
2 BO 3938,000 7319,000 1418,000 7319,000



Annexe 7 : Groupes par type de banc créés par les kmeans sur la
composition par groupe de poids

Pour chaque groupe issu de la classification par k-means sur la composition par classes de poids,
nous avons calculé la composition moyenne des calées pour chaque type de banc ainsi que le
nombre de fois ou I’espéce était présente.

Tableau 1: Groupes par type de banc créés par les kmeans sur la composition par groupe de poids.
Premiére partie : Composition moyenne

Deuxiéme parti : nombre d’occurences de I’espéce

Groupes type_banc SKJOLSB SKJLET0 YFT010 YFT1030 YFT20190 BETO10 BET1030 BET30190 r:;i?;"u";
BL 183,000 894,000 917,000 269,000 643,000 543,000 49,000
BO 382,000 11284,000 771,000 1871,000 5218,000 972,000 625,000
2 BL 255,000 1185,000 981,000 8332,000 18261,000 544,000 767,000 593,000 27839
2 BO 870,000 2764,000 3377,000 3585,000 1206,000 1164,000 275,000 197,000 7196
Groupes type_banc SKJ01.8 SKJ1.870 YFT010 YFT1030 YFT30190 BET010 BET1030 BET30190
BL 0,006 0,032 0,031 0,007 0,025 0,021 0,001
BO 0,003 0,076 0,050 0,009 0,026 0,005 0,003
2 BL 0,007 0,009 0,020 0,279 0,637 0,012 0014 0024
2 BO 0,098 0,086 0,268 0,353 0,110 0,064 0,014 0,008
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Résumé

La péche a la senne est I’'une des péches thonniere les plus importantes au monde,
c’est pourquoi il est important d’avoir une gestion durable des stocks de thonidés. Au
milieu des années 80, des études ont montré des erreurs dans la composition
spécifique déclarée par les membres d’équipage. En particulier, le thon Albacore
(Thunnus albacares) et le Patudo (Thunnus obesus) de petites tailles étaient souvent
déclarées comme des thons Listao (Katsuwonus pelamis ; Bard, 1986; Cayré, 1984).
Depuis les procédures échantillonnages ont été modifiées afin de tenir compte de
I’évolution de la pécherie due aux nouvelles technologies (Fonteneau et al., 2000;
Pallarés and Hallier, 1997b; Parajua and Hallier, 1992). Cette étude a pour but de
quantifier les biais de composition spécifique entre les déclarations des livres de bord
et les échantillons faits aux ports entre les années 2000 et 2017 puis de proposer un
début d’explication sur les mécanismes induisant ces biais. Il traitera également des
effets de la procédure d’échantillonnage ainsi que du prétraitement nécessaire a cette
analyse sur la finesse des résultats que 1’on peut obtenir.

Mots-clés : péche, thon, échantillon, composition spécifique, patudo, albacore, listao,
Thunnus albacares, Thunnus obesus, Katsuwonus pelamis

Abstract

Purse seine fishing is one of the most important tuna fisheries, therefore it is
important to have sustainable tunas’ stock assessment. In the mid-1980s, data
collection was conducted to investigate errors in the species composition reported by
crews. Studies have shown that small Bigeye tuna and Yellowfin tuna are often
reported as Skipjack, and that smaller Bigeye tuna and Yellowfin tuna are difficult to
differentiate (Bard, 1986; Cayré, 1984). The sampling procedures have been
thereafter modified to take into account the evolution of purse seine fisherie due to
technological development (Fonteneau et al., 2000; Pallarés and Hallier, 1997b;
Parajua and Hallier, 1992). The purpose of this report is to quantify compositional
biases between logbook and samples performed at ports between the years 2000 and
2017, and to propose an explanation of the process leading to these biases. It will also
speak about the effects of the sampling procedure and the pre-treatment required for
this analysis of the fineness of the results that can be obtained.

Keywords :fishing, tuna, logbook, sample, species composition, bias, yellowfin,
begeye, skipjack
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