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Figure A.8. Prédictions de la répartition du varech Pterygophora et incertitude correspondante.
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régression stimulée. L'incertitude du modéle est représentée par C) la différence entre les
prédictions du modele IQH et celles du modéle d’ensemble et D) I'écart-type des prédictions de
plusieurs modéles d’ensemble. La zone représentée ici est indiquée sur la figure A.7 par la case
L= T 0T 1] T 78
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par méthode, et les zones ombrées représentent les effets marginaux minimaux et maximaux
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RESUME

Les modeles de répartition des especes (MRE) sont devenus de plus en plus précieux comme
outil de gestion et de conservation des ressources et des lieux marins. Cependant, malgré leur
utilité et leur prévalence, les aspects essentiels de I'élaboration de MRE et de I'évaluation de
l'incertitude sont régulierement négligés. Des pratiques exemplaires sont donc justifiées, et leur
application est de plus en plus nécessaire. Le présent cadre, mis en ceuvre a l'aide de scripts
spécialement congus a cet effet et rédigés dans le langage de programmation statistique R, a
été préparé a la fois comme un outil et comme un ensemble de lignes directrices et de
méthodes en vue d’élaborer des MRE cohérents, interprétables et défendables pour appuyer la
contribution du MPO aux politiques océaniques du Canada. Des MRE ont été élaborés pour
douze espéces benthigues afin d’illustrer I'application du cadre et de guider la planification des
interventions d’'urgence en cas de déversement d’hydrocarbures dans le cadre du Plan
d’intervention régional pour la biorégion du plateau du nord. Trois méthodes d’établissement de
modeles de plus en plus complexes ont été appliquées a l'aide d’'une série des meilleurs
prédicteurs environnementaux disponibles. Des modeles d’enveloppe fondés sur les
connaissances ont été produits pour toutes les espéces, et I'accent a été mis sur les espéces
sur lesquelles les données étaient insuffisantes. Ces modéles d’enveloppe ont guidé
I'élaboration de modéles subséquents axés sur les données et on peut les utiliser pour aider a
évaluer l'incertitude des prévisions des modéles. lls donnent également I'occasion de faire
participer des experts des espéces au processus. Des modéles linéaires généralisés (MLG) et
des modéles a arbre de régression stimulée axés sur les données ont été produits, ainsi qu’un
modele d’ensemble correspondant, pour les huit espéces pour lesquelles les données
d’observation étaient adéquates. Des prédictions de la plus haute qualité ont été produites pour
les espéces pour lesquelles la taille des échantillons était grande, et les données d’observation
étaient bien réparties dans la zone d’étude. Tous les modéles d’ensemble ont obtenu des
résultats modérément bons (AUC > 0,7) lorsqu’ils ont été évalués selon une approche de
validation croisée par blocs spatiaux. Treize recommandations ont été formulées dans le cadre
de I'élaboration du cadre et de son application. Elles donnent une orientation sur I'application
des méthodes d’élaboration de MRE en ce qui concerne la sélection et la préparation des
données, I'élaboration et I'évaluation des modéles, et mettent en évidence les moyens
d’améliorer les résultats de la modélisation en appliquant des pratiqgues exemplaires dans la
mesure du possible. L’élaboration future de MRE pour d’autres espéces du Pacifique canadien
sera grandement facilitée par 'ensemble de prédicteurs, de méthodes et d’outils d’évaluation
communs réunis ici.
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1 INTRODUCTION

Il est de plus en plus important de comprendre la répartition possible des espéces marines et de
leurs habitats pour prendre des décisions éclairées sur leur gestion et leur conservation.
Comme peu d’espéces marines sont inventoriées, les modeles de répartition des espéces
(MRE) sont devenus une approche courante pour estimer la répartition des espéces prisées.
Les MRE sont définis ici comme des modéles qui établissent un lien entre les données sur
I'occurrence et les conditions environnementales dans les lieux d’occurrence connus (Elith et
Graham, 2009). En prédisant la répartition d’'une espece a partir des corrélations entre les
observations et les prédicteurs environnementaux, les MRE fournissent un moyen rapide et
rentable de prévoir les secteurs ou les espéces d'intérét sont susceptibles de se trouver. Le fait
de comprendre la répartition potentielle des espéces peut éclairer diverses activités de gestion,
y compris la planification spatiale marine, I'évaluation des répercussions de la péche et la lutte
contre les espéces envahissantes. Les nouvelles applications comprennent les changements
dans la répartition des espéces en réaction aux changements climatiques, les répercussions de
la péche commerciale, I'évaluation des stocks, la planification régionale des péches et les
interventions d’urgence en cas de pollution. Les MRE peuvent également relever des lacunes
dans les connaissances écologiques, ce qui aide a cibler les futurs efforts de relevé et de
recherche.

Cependant, I'élaboration des MRE s’accompagne de plusieurs défis. Citons I'accessibilité
croissante de méthodes statistiques et données environnementales perfectionnées, la variété
des données sur la présence des espéces et la diversité des méthodes d’échantillonnage. De
nombreuses considérations liées aux objectifs du modeéle, a la préparation des données, a la
sélection des variables et aux méthodes analytiques influent également sur le choix des
méthodes appropriées et sur l'interprétation du modéle. Ces considérations compliguent
I'établissement de la meilleure méthode pour une application particuliere (Gregr et Chan, 2014,
Yates et al., 2018).

Le présent document vise a normaliser et a faciliter le processus d’élaboration des MRE en
présentant un cadre pour guider la préparation des données, I'ajustement des modéles,
I'évaluation des modeles et I'interprétation des résultats et des incertitudes. Le cadre cible les
MRE construits a partir de données sur I'occurrence des espéces (présence-absence). Les
estimations de I'abondance ne sont pas prises en compte. Le cadre s'inspire des pratiques
exemplaires actuelles, et son application est illustrée par un ensemble diversifié d’especes
benthiques de la céte canadienne du Pacifique. Il est mis en ceuvre a I'aide de scripts
spécialement congus a cet effet et rédigés dans le langage de programmation statistique R.
Pour réduire le besoin de définir les termes dans le document, un glossaire de la terminologie
pertinente est inclus.

1.1 APERCU DE LA MODELISATION DE LA REPARTITION DES ESPECES

Au fil des ans, les travaux visant a comprendre comment les espéces sont réparties dans
'espace et le temps se sont déroulés individuellement dans diverses disciplines, et divers
termes ont été utilisés (Hirzel et Le Lay, 2008). Bien que le cadre cible les MRE axés sur les
données, il tient également compte de I'utilité des modéles d’enveloppe, qui fournissent un
moyen de délimiter la répartition des espéces a I'aide de données sur la présence seulement,
ou simplement de contraintes environnementales hypothétiques. lls servent ici a décrire la
compréhension écologique actuelle de la facon dont les espéces sont liées a leur
environnement et a évaluer la mesure dans laquelle cette compréhension écologique se refléte
dans les MRE axés sur les données.




Il est généralement admis que la répartition des especes dépend des interactions biotiques et
des obstacles a la dispersion, en plus de facteurs environnementaux (Soberén et Peterson,
2005). Toutefois, la documentation demeure équivoque quant a la question de savoir si les
prédictions fondées sur les relations entre les observations des especes et I'environnement ne
refletent qu’un habitat convenable ou peuvent étre étendues a la répartition des espéeces. Par
exemple, Guisan et al. (2002) soutiennent que tous ces modeéles sont des MRE parce que les
observations des especes sont nécessairement limitées par ces trois facteurs. D’autres (p. ex.
Araujo et Peterson, 2012) ont soutenu que, malgré les contraintes qui pésent sur les données
d’observation, des processus importants ne sont toujours pas pris en compte si I'on n’utilise que
des prédicteurs environnementaux. Des travaux récents (Dallas et Hastings, 2018) ont réveélé
gue les hypotheses sur 'abondance et la qualité qui sous-tendent les MRE semblent dépendre
de I'étendue et de la résolution de la zone d’étude. Ainsi, il est probable que, en réalité, les
modeéles fondés sur les corrélations environnementales se situent quelque part dans un
continuum entre la qualité de I'habitat et la répartition des espéces, selon I'écologie de I'espéce,
ses antécédents d’exploitation, la qualité des données disponibles et I'échelle de I'analyse.

Avant de construire un MRE, il est utile de se pencher sur le contexte global du modéle
souhaité. Le contexte du modele inclut le besoin de gestion, ce que I'on comprend de I'espece
et de son habitat, et les données disponibles (figure 1.1). Une bonne compréhension du
contexte du modele, en plus de la prise en compte des hypothéses requises a chaque étape du
processus d’élaboration du modele, aidera a éclairer les deux méthodes de modélisation les
plus appropriées et a faciliter l'interprétation des résultats des modeéles.

La pratique exemplaire comprend la définition d’'un modéle écologique décrivant le contexte de
lanalyse, un modéle de données décrivant les données sur I'occurrence et les prédicteurs, et
un modéle statistique reliant les deux. Comme le décrit Austin (2002), le modéle écologique
comprend les connaissances écologiques et I'objectif du modéle, qui devrait refléter le besoin
en matiére de gestion. Le modéle de données comprend la fagon dont les données sur
'occurrence et les prédicteurs ont été recueillies, mesurées et organisées. Le modele
statistique décrit les relations entre les données sur I'occurrence et les prédicteurs. La pratique
de modélisation acceptée commence par le modéle écologique, ce qui facilite I'élaboration du
modele de données. Ensemble, ces deux modeéles éclairent ensuite les étapes de la
préparation des données (figure 1.1), et donc la sélection, I'application et l'interprétation du
modéle statistique. Par exemple, comprendre comment les données sur I'occurrence ont été
échantillonnées peut limiter le stade biologique modélisé, ce qui a des répercussions sur les
données utilisées, et ce qui peut étre déduit a partir des prédictions du modéle.

Les MRE peuvent varier considérablement en matiére de complexité, mais ils sont
généralement élaborés a I'aide d’'une combinaison de compréhension écologique et d’analyse
de corrélation. Les modéles d’enveloppe basés entierement sur la compréhension écologique
peuvent fournir des renseignements utiles a de grandes étendues spatiales (p. ex. Kaschner
et al., 2006), tandis que les MRE plus complexes qui reposent principalement sur des
corrélations peuvent fournir des prévisions fiables sur de courtes périodes a des échelles
locales (p. ex. Maxwell et al., 2015). Le choix des modeéles statistiques appropriés dépendra de
ce que l'on sait de I'écologie de I'espéce, de I'objectif de gestion et de la disponibilité et de
I'applicabilité des données sur I'occurrence et les prédicteurs.

De maniére générale, on a supposé que les prédictions des modeles seront plus transférables
(c.-a-d. fourniront des prédictions fiables dans des endroits ou a des moments au-dela de la
zone d’étude) si les modéles sont moins complexes (Levins, 1966; Yates et al., 2018). Malgré
I'existence de preuves a I'appui de ce point de vue (p. ex. Gregr et al., 2018; Randin et al.,
2006; Tuanmu et al., 2011), d’autres ont soutenu que ce n’est pas tant la complexité qui pose
probleme, mais plut6t les relations adaptées a des données biaisées (Evans et al., 2013;




Garcia-Callejas et Araujo, 2016). Néanmoins, on s’entend pour dire que les modeéles qui
mettent 'accent sur les processus écologiques se préteront a un meilleur transfert des points de
vue du moment et de I'endroit (p. ex. Bell et Schlaepfer, 2016; Yates et al., 2018). Lorsque les
objectifs du modéle exigent une transférabilité (p. ex. une expansion ou un déplacement
potentiel de l'aire de répartition), il faut essayer de le valider en recueillant des données
supplémentaires a différents moments ou endroits (Figure 1.1.). L’évaluation d’'un modele a
I'aide de données recueillies de facon indépendante et bien échantillonnées est considérée
comme une pratique exemplaire pour évaluer la transférabilité d’'un modéle (Aradjo et al., 2019).

La modélisation des espéces et de leurs aires de répartition a beaucoup évolué depuis ses
origines dans I'écologie des systémes, alors qu’on élaborait les premiéres descriptions
mathématiques des systemes écologiques (p. ex. MacArthur, 1955; Ord, 1979; Wilson et
MacArthur, 1967). Cependant, la pratique de la conception systématique, explicite et délibérée
de modéles qui a longtemps été préconisée (p. ex. Levins, 1966; Silvert, 1981) demeure
aujourd’hui une pratique exemplaire. Fondamentalement, une bonne conception de modéle
signifie comprendre et résoudre explicitement les compromis entre I'exactitude, la généralité et
la précision du modéle.

Grace a 'augmentation de la puissance de calcul, a la disponibilité des données et aux progres
continus des méthodes de modélisation, les MRE peuvent maintenant étre établis de maniere
relativement simple. La mise en ceuvre des modéles comporte toutefois de nombreuses étapes
(c.-a-d. Figure 1.1.), et chaque étape (choix de la méthode, collecte des données, préparation
des données, sélection des variables et sélection du modéle) est une source d’erreurs et
d’incertitudes dans les prévisions finales des modéles. Les examens des modeles (Gregr et
Chan, 2014; Planque et al., 2011; Robinson et al., 2017) révélent que les aspects essentiels de
la conception et de I'élaboration des modéles, ainsi que I'évaluation de l'incertitude, sont
couramment négligés.

Etant donné la facilité avec laquelle les modéles peuvent maintenant étre établis, ils sont
généralement élaborés malgré I'inadéquation potentielle des données disponibles par rapport
aux objectifs gu'ils visent. Des pratiqgues exemplaires sont donc justifiées et leur application est
de plus en plus sollicitée (Araujo et al., 2019; Grimm et al., 2014). Aragjo et al. (2019) proposent
un ensemble complet de pratiques exemplaires concernant les données sur I'occurrence, les
données prédictives, I'élaboration de modeéles et I'évaluation de modéles, et proposent une
échelle mobile allant de régles lacunaires a des régles d’or (largement ambitieuses). Bien qu'il
ne suive pas strictement ces lignes directrices, ce travail porte une attention particuliére a
chaque catégorie, en évitant les pratiques lacunaires et en excellant dans les autres.
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Figure 1.1. Apercu du processus complet de modélisation, de |'élaboration du contexte du modeéle
(contextualisation) a I'évaluation des prédictions du modeéle. Le cadre élaboré ici pour la modélisation de
la répartition des espéces comprend une série d’étapes prescrites qui automatisent les pratiques
exemplaires. Les modéles linéaires généralisés (MLG) sont un exemple de méthode de modélisation
axée sur les données, tandis que les modéles d'indice de qualité de I'habitat (IQH) sont un exemple
d’approche de modélisation d’enveloppe fondée sur les connaissances.




1.1.1 Le modeéle écologique

La gestion d’'une espéce ou de son habitat est indissociable de son écologie. Par conséquent,
le modeéle écologique décrit a la fois le contexte écologique et les aspects de gestion pertinents.
La compréhension actuelle du cycle biologique, de I'environnement, des habitudes de
déplacement et des niveaux d’exploitation de I'espéce fournit le contexte écologique dans
lequel le modéle sera élaboré et les hypothéses qui devront I'étayer. Les aspects de gestion
fournissent la justification de I'exercice de modélisation (p. ex. conservation, restauration,
planification spatiale), ce qui permet d’éclairer les étendues et la résolution pertinentes. Un
modele écologique bien défini permet de définir un objectif de modélisation clair et d’éclairer le
choix des étendues et de la résolution du modele. Le contexte fourni par le modele écologique
est donc important pour définir le modele de données.

Les caractéristiques des espéces influeront également sur I'exactitude des prédictions qui en
résulteront (p. ex. Elith et al., 2002; Garrison et Lupo, 2002; Hepinstall et al., 2002). Ces
caractéristiques peuvent inclure I'état de conservation, le caractére distinctif de I'habitat, les
mouvements locaux et le comportement migratoire, la taille de I'aire de répartition et le

niveau trophique. Les études explorant les répercussions de ces caractéristiques ont donné des
résultats différents (voir McPherson et Jetz, 2007), soulignant que le cycle biologique et les
interactions biologiques potentielles peuvent influer sur les résultats du modeéle. Il est essentiel
de comprendre les hypotheéses nécessaires pour représenter les caractéristiques de ces
espéces et les hiais connexes dans les données d’observation pour en tirer des conclusions
défendables et raisonnables.

1.1.2 Le modéle de données

Le modele de données est composé des observations des espéces et des prédicteurs
environnementaux (les variables qui caractérisent I'habitat de I'espéce). Les observations (c.-a-
d. les données sur 'occurrence) s’accompagnent d’un contexte complet qui décrit comment,
guand, pourquoi et ou elles ont été recueillies. De méme, le contexte des variables prédictives
(les données indépendantes) indique leur résolution, si elles sont statiques (p. ex. l'altitude) ou
supposées statiques (moyennes a long terme des observations), et toutes les interactions
présumées entre elles. Différentes questions nécessiteront souvent que les variables
prédictives dynamiques soient mises a différentes échelles.

Les données sur I'occurrence peuvent aller d’observations de la présence seulement, sans
aucune information sur les lieux ou I'espéce était absente, a des données sur I'abondance ou la
densité obtenues par des relevés systématiques. Bien que les relevés systématiques soient
considérés comme une pratique exemplaire (Aradjo et al., 2019), ils sont rarement mis en
ceuvre en raison de ressources limitées. Par conséquent, pour augmenter la taille de
I'échantillon, les MRE sont souvent élaborés a partir d’assemblages de données provenant
d’une diversité d’'observateurs, de plateformes, de moments et de lieux, souvent recueillies au
moyen de méthodes d’échantillonnage différentes. D’autres métadonnées importantes
comprennent la précision temporelle et spatiale et la mesure dans laguelle les données sont
liées a des stades biologiques particuliers (p. ex. larves ou adultes) ou associées a des
événements saisonniers importants (p. ex. périodes optimales de croissance ou de frai). Cette
information écologique est essentielle a l'interprétation des modeéles, car les observations sont
souvent regroupées en fonction de ces dimensions écologiques.

La disponibilité des variables prédictives et leur résolution (a la fois spatiale et temporelle) est le
prochain facteur pratique a prendre en considération. Il s’agit d’un facteur déterminant clé des
étendues spatiales, de la résolution et de la richesse écologique (au sens de Gregr et Chan,
2014) du modele. Les prédicteurs environnementaux se situent sur un spectre de proximal a




distal, en fonction de leur position dans la chaine des processus écologiques qui les relient a la
répartition de I'espece (Austin, 2002). L'utilisation de prédicteurs proximaux tend a produire des
modeles plus robustes et généralisables, mais ces prédicteurs peuvent étre difficiles a recueillir
(Austin, 2002). Les variables distales reposent davantage sur des hypotheses concernant le
processus, ce qui rend la validité de ces hypothéses primordiale pour I'efficacité du modéle pour
les prévisions dans I'espace et le temps.

La sélection des variables est un aspect essentiel du modéle de données et, idéalement, elle
est guidée par I'intersection des objectifs du modele et de la disponibilité des données.
Cependant, la disponibilité des données est souvent I'unique critére primordial. Il est donc
important de s’assurer que les prédicteurs disponibles sont représentatifs a la fois de la zone
d’intérét et des processus écologiques présumés. Il est essentiel de comprendre les hypothéses
sur la représentativité pour I'interprétation du modeéle et I'évaluation de l'incertitude.

1.1.3 Le modeéle statistique

Il existe de nombreuses facons de relier les espéces a leur environnement. Il existe des
méthodes pour les espéces pour lesquelles il existe peu de données, voire aucune, des
données sur la présence seulement, des données sur la présence et I'absence, et des données
sur 'abondance ou la densité. Leur degré de complexité varie, allant de simples approches
d’enveloppe ciblant les limites physiologiques des espéces a un éventail de méthodes fondées
sur la régression et 'apprentissage machine. L’'une des approches les plus simples (modeles
IQH, p. ex. Kaschner et al., 2006) repose entierement sur les connaissances existantes.
L’analyse factorielle des niches écologiques (Hirzel et al., 2002) et BIOCLIM (examiné dans
Elith et al., 2006) sont d’autres méthodes de type enveloppe, dont la plupart utilisent des
données seulement sur la présence. Lorsqu’on dispose d’observations de la présence ou de
'abondance (p. ex. les dénombrements) et de I'absence, on dispose d’'une gamme d’approches
de plus en plus exigeantes en données. Les méthodes de régression classiques (c.-a-d. les
modéles linéaires généralisés, les modéles additifs généralisés et les modéles additifs
généralisés mixtes) peuvent étre utilisées pour prédire des formes fonctionnelles de plus en
plus complexes, tandis que les méthodes d’apprentissage machine (p. ex. arbres de
classification et de régression, réseaux neuronaux, entropie maximale) peuvent générer des
relations plus complexes. Plus le modéle est complexe, plus il faut de données pour le
paramétrer. Compte tenu de la diversité des méthodes et de leur complexité, le principal facteur
gui entre dans le choix des méthodes de modélisation est la mesure dans laquelle elles
répondent a I'objectif de gestion du modéle écologique. Dans la pratique, la disponibilité et la
pertinence des données d’observation et des données prédictives (c.-a-d. le modéle de
données) sont également des facteurs primordiaux a considérer.

Des études comparant la performance relative des différentes méthodes paraissent
régulierement (p. ex. Elith et al., 2006; Guisan et Zimmermann, 2000; Pearson et al., 2006;
Segurado et Araujo, 2004). Bien que les études different en matiére de détail, les méthodes de
régression souples et certaines méthodes d’apprentissage machine tendent a étre les
meilleures pour expliquer les données d’observation. Toutefois, des approches plus simples

(p. ex. modeles de niche ou d’enveloppe) peuvent suffire pour certaines applications, comme la
prédiction de l'aire de répartition potentielle ou de ses déplacements possibles sur de grandes
étendues spatiales (Cheung et al., 2009), ou le soutien de contextes pauvres en données
(Gregr et al., 2018).

1.1.4 Intégration des connaissances écologiques locales

La description de la répartition des especes peut bénéficier de I'intégration des connaissances
écologiques locales (CEL) découlant de contacts réguliers et a long terme avec I'espéce et son




environnement, y compris les connaissances écologiques traditionnelles (CET) transmises de
génération en génération. Ericksen et Woodley (2005) constatent que la pertinence, la
crédibilité et la Iégitimité des modéles d’écosysteme augmentent lorsque les connaissances, les
besoins et les préoccupations de ceux qui sont principalement touchés par les résultats de la
modélisation sont pris en compte. Des lignes directrices méthodologiques sur I'intégration des
CEL aux modéles sont toujours en voie d’élaboration, mais un nombre croissant d’études sont
menées sur la question (Belisle et al., 2018). Pour intégrer les CEL, Belisle et al. (2018)
recommandent une approche reproductible et multidisciplinaire qui incorpore des concepts des
sciences sociales et de I'écologie pour traiter les données empiriques et les connaissances qui
peuvent prendre la forme de mythes, de légendes ou de rites (p. ex. Colding et Folke, 2001).

Certes, le cadre et son application n’intégrent pas les CEL aux MRE, mais toute application
future du cadre bénéficierait de leur inclusion, le cas échéant. Les CEL peuvent soutenir le
processus d’élaboration du modeéle a plusieurs étapes, depuis I'élaboration des modeles
écologiques, statistiques et de données jusqu’a la validation indépendante du modéle. Les CEL
peuvent étre directement intégrées a un modéle d’enveloppe fondé sur les connaissances au
cours du processus de sollicitation d’avis d’expert, et pourraient étre combinées a des
méthodes empiriques dans un cadre bayésien (Belisle et al., 2018).

2 SELECTION DES DONNEES

La présente section décrit les caractéristiques des données sur I'occurrence des especes et des
données prédictives qui peuvent entrainer des biais et I'introduction d’erreurs de prévision
connexes, ce qui donne lieu a une pietre performance et a une mauvaise interprétation du
modele. Toutes les données s’accompagnent de biais et tous les modéles reposent sur des
hypothéses quant a la pertinence des données aux fins du modéle. Par exemple, les
observations sont souvent recueillies le long de voies de déplacement trés fréquentées ou
seulement dans une partie de l'aire de répartition ou de I'habitat réel de I'espece. Le biais
d’échantillonnage spatial qui en résulte peut faire en sorte que le modéle décrive les tendances
aux sites échantillonnés plutdt que dans I'ensemble de l'aire de répartition de I'espéce (Barry et
Elith, 2006). Les prédicteurs ne sont pas a I'abri d’erreurs ou de biais en raison du calcul de
moyennes, des artefacts dans les données sources ou des méthodes d’interpolation qui
peuvent entrainer des erreurs de prédictions locales (Barry et Elith, 2006). Les pratiques
exemplaires consistent a prendre en compte ces biais dans les données sur I'occurrence lors
de I'élaboration et de l'interprétation des modéles, une pratique qui s’applique ici.

Les données sur I'occurrence sont généralement obtenues sous forme de points ou de
polygones, tandis que les données prédictives sont généralement représentées sous forme de
grilles de points ou de matrices. Les relations entre les données sur I'occurrence et les données
prédictives dépendront des étendues et de la résolution spatiale et temporelle des analyses (qui
détermine comment la moyenne des observations et des prédicteurs est établie).

2.1 DONNEES SUR L’OCCURRENCE

Les données sur les observations des especes se présentent sous différentes formes et elles
sont recueillies de différentes fagons. Les observations les plus courantes, et les moins
puissantes, sont des observations de la présence recueillies de facon non aléatoire, sans
données crédibles sur 'absence. Néanmoins, 'abondance de ces ensembles de données a
conduit a la mise au point de méthodes visant a faciliter I'utilisation de données sur la présence
seulement dans I'élaboration des MRE (p. ex. Elith et al., 2006; Phillips et Elith, 2010). Ce cadre
de MRE met I'accent sur les observations recueillies au moyen de relevés congus pour la
surveillance, I'évaluation des stocks, ou la déclaration des prises. Toutes ces sources de




données contiennent (ou permettent d’estimer) des observations de I'absence, ajoutant ainsi
des renseignements importants au processus de modélisation.

Il arrivera souvent que les observations enregistrent aussi I'abondance sous forme de
dénombrements, d’estimations de la densité ou de captures par unité d’effort (CPUE). Bien que
les données sur 'abondance soient essentielles pour calibrer les modéles de densité, elles sont
également moins largement disponibles et exigent un traitement plus poussé des modéles. Le
cadre se concentre donc sur les données binaires sur la présence-absence afin de permettre la
prise en compte d’un plus large éventail de données et d’especes. D’'importants éléments du
cadre sont néanmoins pertinents pour les données sur I'abondance.

En plus du type de données recueillies, d’autres caractéristiques des données sur I'occurrence
peuvent influer sur la capacité d’'un modéle a décrire la répartition spatiale de I'espéce, et a
discerner l'influence des prédicteurs.

2.1.1 Taille de I’échantillon

Le nombre d’observations utilisées pour la modélisation dépendra d’une variété de facteurs en
raison du compromis entre la qualité et la quantité des données. La qualité des données
dépend des méthodes de relevé, de la mesure dans laquelle elles ont été appliquées et de la
durée des séries chronologiques. On peut élaborer des modéles avec moins de

100 observations (Hernandez et al., 2006; Stockwell et Peterson, 2002), mais un échantillon de
plusieurs centaines d’observations est plus habituel pour explorer efficacement la modélisation
statistique. Des données de qualité sur I'absence et la prise en compte du nombre
d’observations de présence et d’absence (c.-a-d. la prévalence) aboutiront a de meilleurs
résultats du modele (Barry et Elith, 2006; Lobo et al., 2010).

Il conviendrait d’envisager la combinaison d’observations tirées de plusieurs relevés pour
augmenter la taille de I'échantillon lorsque la taille de I'échantillon des observations de présence
ou d’absence est faible ou lorsqu’un relevé ne couvre pas I'étendue de la modélisation.
Toutefois, la combinaison de relevés et de différentes détectabilités d’espéces peut accroitre
l'incertitude du modéle en introduisant des biais d’échantillonnage multiples résultant de ces
différences qu’il peut étre difficile de dissocier.

2.1.2 Etendues

Les données d’observation les plus puissantes couvriront toute I'étendue spatiale de la
répartition de I'espéece et incluront une gamme de différents habitats convenables. Cela revient
a couvrir toute la gamme des conditions environnementales appropriées, ce qui est utile pour
déterminer dans quelle mesure les résultats du modeéle peuvent étre appliqués dans I'espace et
dans I'environnement. L’étendue temporelle des observations est également utile pour
comprendre le contexte écologique, y compris si les données ont été recueillies sur une ou
plusieurs années, ou pendant différentes saisons. Elle permet d’éclairer la généralisation des
résultats a d’autres années et la mesure dans laquelle ils reflétent une période particuliére de
année (Gregr, 2011; Gregr et al., 2018). Par conséquent, I'étendue temporelle des données
sur I'occurrence influera sur les relations avec les prédicteurs dynamiques (p. ex. température,
salinité) et peut mener & un ajustement du modele a un ensemble anormal d’observations. De
plus, si les observations ne couvrent pas toute I'étendue de I'aire de répartition de I'espéce, des
descriptions importantes de I'habitat peuvent étre omises (en raison de I'absence de données
sur la présence réelle) ou mal différenciées (en raison du manque de données sur I'absence
réelle).




2.1.3 Biais d’échantillonnage

Les meilleures pratiques exigent des observations découlant de relevés dont les plans
d’échantillonnage sont statistiquement robustes et non biaisés, les observations étant
distribuées dans toute l'aire de répartition de I'espéce. Des relevés non systématiques peuvent
mener a des prédictions de tendances dans les méthodes de collecte des données plutdt que
dans les associations d’habitats, surtout si I'échantillonnage est structuré sur le plan spatial ou
environnemental (Aradjo et al., 2019). Par exemple, les données sur les prises dans les péches
proviennent habituellement de zones fortement propices a I’habitat, car les pécheurs sont
fortement incités a éviter les zones de faible densité d’espéces, ce qui méne souvent a
I'hypothese que les zones évitées représentent de véritables absences. Les observations
peuvent aussi avoir une composante temporelle, notamment les changements saisonniers et
annuels dans le comportement, la mobilité ou les stades du cycle biologique. Si les
observations se limitent & un stade biologique particulier (p. ex. le frai) ou a une période de
'année (p. ex. la migration), ces limites doivent étre explicitement prises en compte dans
linterprétation du modéle.

Enfin, le biais potentiel de disparition locale est un facteur de considération important pour les
espéces exploitées. Si une espéce a été éliminée d’'une partie donnée de son habitat, comme
les eaux peu profondes, ou d’une région particuliére en raison de la facilité de la récolte, et
gu’aucune observation n’existe pour ces zones, les modeéles corrélatifs pourraient ne pas
permettre de saisir correctement les relations avec I'’habitat. C’est particulierement le cas si
I'aire de répartition disparue présente des caractéristiques d’habitat uniques. Dans de tels cas,
les modeles qui en résulteront sous-représenteront probablement I'habitat potentiel de I'espéce.

2.1.4 Précision

La précision avec laquelle les observations sont faites et enregistrées présente des dimensions
spatiales, temporelles et taxonomiques. La précision spatiale des données sur I'occurrence
devrait éclairer la résolution spatiale des variables prédictives, tandis que leur précision
taxonomique présente un intérét pour ce qui peut étre déduit du MRE qui en résulte. De méme,
la précision temporelle est importante lorsque I'objectif de gestion se rapporte a des stades
particuliers du cycle biologique ou a des différences saisonniéres dans la qualité de I'habitat.

Ignorer la précision des données sur I'occurrence et utiliser aveuglément toutes les données
disponibles est considéré comme une pratique lacunaire (Aradjo et al., 2019). C’est
particulierement vrai si les observations sont regroupées a partir de différentes méthodes de
collecte, dont la précision peut varier dans I'espace, le temps ou la taxonomie. Les observations
peuvent étre faites a bord de navires ou sous I'eau, a distance ou directement, et ces facteurs
ont des conséquences sur la précision avec laquelle elles peuvent étre décrites.

2.2 DONNEES PREDICTIVES

Les modeles d’habitat s’appuient sur des prédicteurs environnementaux pour décrire le monde
abiotique. Les prédicteurs pertinents du milieu marin proviennent de diverses sources et
peuvent étre représentés sous forme de données continues ou catégorielles. Les technologies
de télédétection (p. ex. imagerie satellitaire, drones et acoustique) et les modeles océaniques (y
compris I'élévation, le type de fond et la dynamique des océans) constituent une source de
données de plus en plus détaillées pour un nombre croissant de variables environnementales.

L’imagerie satellitaire produit des modeéles de la température de la surface de la mer, des
concentrations de chlorophylle-A, de la profondeur de la zone euphotique et de la vitesse et de
la direction du vent. Les modéles de circulation océanique estiment la température, la salinité, la




profondeur de la couche de mélange et la vitesse et la direction du courant a diverses
profondeurs. Lorsqu’ils sont combinés a un modéle biogéochimique, les modeles de circulation
peuvent également prédire des propriétés biologiques et chimiques telles que les
concentrations d’oxygéne dissous, I'aragonite et le plancton. Ces prédicteurs dynamiques
peuvent étre représentés a différentes échelles temporelles (p. ex. saison, année, décennie). Le
type de fond, un déterminant important de I’habitat pour de nombreuses especes, peut étre
interpolé a partir des observations (Gregr et al., 2013) ou prédit a 'aide de modéles (Li et al.,
2011). Enfin, la topographie représente une classe importante de prédicteurs couramment
utilisés qui comprend la profondeur et une variété de dérivés tels que la pente, la courbure,
l'indice de position bathymétrique (Walbridge et al., 2018) et les mesures de la rugosité (p. ex.
Du Preez, 2015; Sappington et al., 2007).

Il est également possible d’inclure des variables spatiales, comme la distance par rapport a des
caractéristiques physiques ou biotiques importantes (p. ex. le rivage, des récifs ou des
peuplements de varech). Certains modeéles utilisent la latitude et la longitude pour remplacer
des prédicteurs inconnus, non représentés ou non représentables, mais l'interprétation de ces
variables géographiques pose probléme. De plus, I'effort de péche peut étre un prédicteur
important de la répartition des espéces dans les écosystemes touchés (p. ex. Foster et al.,
2015; Tien et al., 2017).

2.2.1 Etendues et résolution

La fourchette des valeurs des variables prédictives utilisées varie généralement en fonction de
la taille de la zone d’étude (p. ex. tenir compte de la gamme des profondeurs couvertes dans un
modéle cétier par rapport a un modéle régional). De telles différences d’étendue peuvent influer
sur les relations mesurées avec les observations des especes (Austin, 2007). Pour des
étendues plus petites (c.-a-d. a l'intérieur de 'aire de répartition d’'une espéce), les préférences
d’'une espéce peuvent ne pas étre couvertes, tandis qu’une plus grande étendue peut permettre
de déterminer les limites biologiques d’'une espéce. Lorsque la fourchette d’'un prédicteur
dépasse de loin le caractére convenable de I'habitat de 'espéce et que les données sur
I'absence ne sont pas disponibles, la pertinence biologique des relations peut étre compromise
(Austin, 2007; Fourcade et al., 2018).

La résolution des prédicteurs marins disponibles peut couvrir plusieurs ordres de grandeur. Les
données de télédétection et les modéles de circulation peuvent varier du kilomeétre au métre,
tandis que les prédicteurs topographiques obtenus par des méthodes acoustiques peuvent étre
résolus a une échelle inférieure au métre. Pour des raisons de calcul, la résolution est
invariablement liée a I'étendue (les zones d’étude plus vastes nécessiteront une résolution
réduite), et une résolution réduite entraine une perte de précision puisque les variables sont
moyennées en fonction de I'espace. Pour mieux prédire I'habitat d’'une espéce, la résolution doit
étre pertinente a la fagon dont I'espece interagit avec son environnement (Wiens, 1989). Par
exemple, la résolution spatiale des prédicteurs pertinents sera trés différente pour un escargot
de la zone intertidale et pour un cétacé qui migre sur de grandes distances. De méme, comme
les processus de I'habitat s’accomplissent a plusieurs résolutions (Levin, 1992), les prédicteurs
agréges a des résolutions quotidiennes, mensuelles ou saisonniéres peuvent aider a saisir
d’autres renseignements importants comparativement aux climatologies a long terme. Il est
donc important d’examiner dans quelle mesure les prédicteurs correspondent a la résolution
des observations, dans I'espace et dans le temps (Wiens, 1989). Par exemple, la rugosité
dérivée d’une couche de profondeur a une résolution de 100 métres peut ne pas étre
significative pour les especes dont la relation avec la rugosité est connue a une échelle
inférieure au metre.
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La résolution influe également sur la facon dont les données sont préparées et I'interprétation
des résultats aux échelles locales. Par exemple, si une cellule de la grille n’est pas
suffisamment échantillonnée, il peut en résulter des données d’absence erronées. De méme,
bien gu’une étude mondiale puisse prédire gu’une région cotiere de 10 km x 10 km est tres
convenable, 'hétérogénéité du monde réel suggere qu’il est peu probable qu’une si grande
superficie convienne de fagon uniforme. Cela a des répercussions sur la mise a I'essai et
l'interprétation des modéles.

2.2.2 Précision

Bien que les données des prédicteurs physiques recueillies en méme temps que les
observations soient les plus fiables, les prédicteurs modélisés permettent d’interpoler les
prédictions des MRE sur 'ensemble de la zone d’intérét. Les prédicteurs modélisés présentent
inévitablement de facon inexacte certains aspects des caractéristiques réelles, ce qui entraine
des erreurs de représentation relatives (p. ex. fronts de marée ou les apports d’eau douce ne
sont pas inclus ou caractéristiques plus petites que la résolution du modéle) et absolues (p. ex.
sédiments sablonneux prévus plutdt que vase). Si une telle fausse représentation est
systématique, on peut la déceler en examinant la dérivée du prédicteur (p. ex. la courbure peut
mettre en évidence des artefacts dans le prédicteur de la pente). Le calcul de la moyenne
temporelle ou la mise a I'échelle peuvent causer des fausses représentations similaires (voir la
section suivante). Cependant, tous les modéles présenteront des erreurs et, méme avec des
tests de validation puissants, la distribution spatiale de ces erreurs est difficile a établir. Bien
que les pratiques exemplaires recommandent d’évaluer la fagon dont les incertitudes liées aux
prédicteurs influent sur les résultats du modéle (Aradjo et al., 2019), on reconnait qu’il s’agit la
d’'un défi important qui exige des méthodes de simulation sophistiquées. De telles simulations
sortent du cadre de ces travaux. On reconnait plutét les incertitudes entourant I'exactitude des
variables prédictives et on prend en compte leurs effets possibles sur I'interprétation du modele.

2.2.3 Mise a I’échelle

Les variables prédictives existant a différentes résolutions spatiales, il faut mettre certaines a
I'échelle de la résolution du modeéle choisi. La pratique courante consiste a faire la moyenne de
celles dont la résolution est plus fine que celle du modéle, tandis que les variables prédictives
plus grossiéres peuvent étre interpolées, rééchantillonnées ou réduites (c.-a-d. que la méme
valeur est appliquée a toutes les cellules de chaque unité d’étude plus grossiere). Ces
considérations relatives a I'échelle spatiale sont suffisantes pour les prédicteurs statiques (c.-a-
d. ceux dont on suppose qu’ils ne varient pas avec le temps, comme la bathymétrie et ses
dérivés).

La plupart des MRE dans la littérature sont encore présentés comme une seule carte statique
des conditions moyennes. Cela signifie qu’il faut moyenner tous les prédicteurs ayant une
dimension temporelle (p. ex. les prédicteurs dynamiques comme la température, la salinité et la
chlorophylle-A) dans le temps. La pratique exemplaire exige que ces valeurs moyennes
reflétent la réponse biologique modélisée (Araujo et al., 2019), car la facon dont la moyenne
d’un prédicteur est calculée peut influer sur sa relation avec les observations de I'espéce (Eger
et al., 2016; Levin, 1992; Wiens, 1989).

Ainsi, on fait souvent la moyenne des prédicteurs sur une série chronologique pour une période
ou une durée pertinente pour le contexte écologique (les aspects écologiques ou de gestion du
contexte écologique). Idéalement, la durée chevauchera également la période de la collecte des
observations de I'espéce. La résolution temporelle et I'étendue du modeéle peuvent étre
importantes pour la gestion, de fagon saisonniére (p. ex. I'habitat de frai, ou encore I'occupation
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estivale pour les espéces migratrices) ou annuelle (p. ex. la conception des aires protégées, la
planification des interventions ou la gestion des péches). La gestion dynamique des océans
(Maxwell et al., 2015) fournit un exemple de modéles de distribution & haute résolution
temporelle. Il pourrait étre utile d’'inclure dans les modéles a plus haute résolution des
événements stochastiques temporels, comme les zones mortes désoxygénées et les baisses
de salinité, ou des événements mortels, comme les collisions avec des navires ou des
contaminations.

Du fait de l'incohérence inévitable de la résolution entre les observations et les prédicteurs (et
souvent entre les prédicteurs eux-mémes), certaines corrélations seront probablement bien
représentatives d’'un processus écologique, mais d’autres serviront de valeurs de remplacement
pour d’autres variables ou d’autres résolutions. Austin (2002) I'a caractérisée comme une
distinction entre les variables proximales et distales, bien qu’en réalité, il s’agisse probablement
davantage d’un spectre d’association entre observations et prédicteurs. L'importance de cette
distinction dépendra des objectifs du modéle. Si les objectifs se rapportent a la compréhension
du processus ou au transfert du modéle, des variables proximales sont souhaitables. Si
I'objectif premier est d’expliquer la tendance observée dans la zone d’étude, les variables
distales peuvent convenir également, méme si elles peuvent étre des approximations pour
d’autres variables ou processus.

2.2.4 Prédicteurs spatiaux

L’autocorrélation spatiale (SAC) peut jouer un réle important dans la répartition des espéces.
Une SAC positive est souvent observée dans les données sur les especes, que les
observations soient binaires (présence/absence) ou continues (abondance). La dépendance
spatiale entre les observations peut provenir de différentes sources, par exemple, des facteurs
biotiques tels que la dispersion ou la présence de SAC dans les conditions physiques comme la
température (Bahn et McGill, 2013). Il a été démontré que l'inclusion d’'une mesure de la
structure spatiale améliore la performance du modéle (Augustin et al., 1996; Bahn et McGill,
2007; Martin et al., 2014). Il existe plusieurs approches pour incorporer I'information sur la
structure spatiale dans les MRE (voir Dormann et al., 2007; Elith et Leathwick, 2009);
cependant, les mérites des différentes approches demeurent un sujet de débat (Bini et al.,
2009; Hawkins, 2012; Kiihn et Dormann, 2012). Leur complexité varie d’approches simples
comme l'inclusion de coordonnées géographiques ou d’'une autocovariable comme variables
prédictives a des méthodes plus complexes utilisant des fonctions de covariance pour
approximer des champs aléatoires spatiaux. Dans toute approche, il est important de tenir
compte de I'échelle de la SAC par rapport a I'espacement de vos échantillons si vous utilisez
des modéles spatiaux pour la prédiction, car les modéles spatiaux donneront de mauvaises
prédictions si les écarts entre les échantillons sont plus grands que I'échelle de la SAC.

3 UN CADRE DE MODELISATION DE LA REPARTITION DES ESPECES

Cette section décrit le cadre de la modélisation de la répartition des espéces, élaboré d’apres
les pratiques exemplaires en matiére de création de modeles et peaufiné grace a I'expérience
acquise au cours du processus d’application du cadre. Le cadre (Figure 1.1.) comprend six
éléments : la préparation des données, la validation croisée, I'ajustement et I'évaluation des
modéles, la prédiction, l'incertitude et I'interprétation. 1l a été élaboré en conjonction avec des
scripts spécialement concgus a cet effet et rédigés dans le langage de programmation statistique
R (R Core Team, 2018). Le flux du cadre (Figure 3.1) peut étre répété plusieurs fois avec
différentes méthodes d’ajustement de modéle pour créer une prédiction de modeéle d’ensemble
(décrite dans la section 3.5). Les ensembles a plusieurs modeéles produisent des prédictions
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robustes (Oppel et al., 2011) et donnent un apercgu de l'incertitude du modéle (voir la
section 3.6).
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Figure 3.1. Diagramme du flux du cadre mis en ceuvre avec des scripts spécialement concus a cet effet.
Le flux comprend le traitement des observations (données dépendantes) et des couches de prédicteurs,
ainsi que l'ajustement, I'évaluation et la prédiction des modeles selon une approche de validation croisée.
L’approche d’ajustement du modéle varie selon le choix de la méthode de modélisation. Les modeéles
linéaires généralisés (MLG) et les modeles a arbre de régression stimulée (ARS) sont deux exemples de
méthodes d’ajustement des modeéles. Les cases bleues pleines représentent les extrants du processus
de modélisation.
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3.1 PREPARATION DES DONNEES

Une fois que les données sur 'occurrence et les couches de prédicteurs ont été obtenues et
gu’une résolution spatiale a été choisie, il y a plusieurs étapes a suivre pour préparer les
données (compte tenu des considérations détaillées a la section 2) avant I'ajustement du
modele. Premiérement, il faut représenter les observations et les prédicteurs spatialement avec
le méme systéme de référence des coordonnées. Les données sur I'occurrence sont projetées
de maniére a correspondre a la projection géographique des prédicteurs. On vérifie ensuite les
observations pour déceler les valeurs erronées (p. ex. les valeurs de présence-absence autres
gue 0 ou 1) ou manquantes, qui sont supprimees.

En général, les observations sont disponibles sous forme d’emplacements ponctuels (p. ex. des
bennes) ou de segments de ligne (p. ex. la trajectoire du chalut). Les valeurs prédictives sont
extraites des couches matricielles a 'emplacement des observations, mais le processus varie
Iégerement pour les données ponctuelles et linéaires. Pour les données ponctuelles, si plus
d’une observation se situe dans une cellule matricielle prédictive, les points sont agrégés sur la
grille matricielle. Cela permet de normaliser les observations et les prédicteurs a la méme
résolution spatiale. De plus, si I'on intégre les observations d’'un méme espace sur un certain
nombre d’années, les observations sont mieux alignées dans le temps sur les couches
prédictives qui représentent les conditions environnementales moyennes a long terme. Pour les
observations de présence-absence, I'agrégation est effectuée en attribuant une présence a la
cellule s’il y a au moins une observation de présence dans la cellule (d'apres Guinotte et
Davies, 2014). Avec les données de présence/absence, cette étape peut conduire a des
données biaisées en faveur de la présence. Il est donc important de se demander si la
modélisation de la probabilité d’occurrence a I'aide de cette méthode d’agrégation correspond
aux objectifs des modéles (p. ex. la modélisation de la probabilité de présence a un moment
dans le passé). Une fois les observations agrégées, on calcule le changement de taille de
'échantillon qui en résulte. Si le nombre d’observations a changé de fagon marquée (p. ex.
réduction de 50 %), il y a un décalage évident entre la résolution des observations et les
variables environnementales, ce qui indique que la résolution choisie ne convient peut-étre pas
a la modélisation.

Pour les observations représentées sous forme de lignes, les valeurs moyennes sont calculées
pour chaque cellule matricielle qui croise les segments de ligne (d'apres Carrasquilla-Henao et
al., 2018). Pour les variables prédictives catégorielles, on utilise la catégorie la plus dominante
gui se trouve dans les cellules matricielles intersectées. Cette approche integre les valeurs
prédictives pour I'ensemble du segment de ligne au lieu de simplement extraire une valeur
unique au début, au milieu ou a la fin du segment de ligne. Aprés avoir préparé les observations
pour la modélisation, on les cartographie et il est possible de les examiner visuellement pour
déceler les erreurs de géoréférencement (Figure 3.2).

Une fois que les valeurs prédictives ont été extraites des couches matricielles vers les lieux
d’observation, plusieurs contréles de la qualité des données sont nécessaires. Les valeurs
manquantes dans I'ensemble de données prédictives — ce qui peut se produire lorsque des
observations ne s’inscrivent pas dans I'étendue des couches matricielles — sont supprimées. Le
nombre final d’enregistrements dans les ensembles de données représente maintenant la taille
de I'échantillon de 'ensemble complet des observations et des prédicteurs utilisés pour la
modeélisation. On examine ensuite si les prédicteurs conviennent au modéle en comparant la
distribution de toutes les valeurs dans les couches matricielles aux valeurs des variables
prédictives extraites. Idéalement, la plage des valeurs extraites devrait correspondre a celle de
la matrice source qui sera utilisée ultérieurement pour la prédiction. Si la plage est tronquée, les
prédictions du modeéle dans certaines zones seront extrapolées. Des cartes sont produites pour
chaque couche de prédicteurs afin de permettre une vérification visuelle des artefacts
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apparents sur les valeurs inattendues. Le facteur d’inflation de la variance (VIF) et la corrélation
de Spearman sont utilisés pour évaluer la colinéarité entre les variables prédictives extraites.
Des valeurs de VIF supérieures a 10 peuvent indiquer qu’un prédicteur est fortement corrélé
avec au moins un autre prédicteur et gu’il faudrait envisager de le supprimer (Dormann et al.,
2013). Toutefois, il N’est pas toujours nécessaire ou souhaitable de supprimer les prédicteurs
corrélés. Méme si un prédicteur fortement corrélé est supprimé avant la modélisation, il est
difficile de déterminer l'influence de ses prédicteurs corrélés dans le modéle, car on ne peut pas
déméler leurs effets relatifs sur la variable dépendante.
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Figure 3.2. Distribution des observations de présence et d’absence d’'une espéce dans une zone d’étude.

3.2 VALIDATION CROISEE

Une fois préparé, le modele de données est divisé en ensembles de données d’apprentissage
et d’essai, utilisés respectivement pour I'ajustement et la validation du modele. Il est essentiel
de séparer les données d’essai et d’'apprentissage pour évaluer la performance prédictive du
modéle (Hijmans, 2012). La validation croisée (VC) est une procédure (Roberts et al., 2016)
largement utilisée qui sépare les données d’apprentissage et d’essai de maniére a permettre
l'utilisation de toutes les données dans le processus d’ajustement du modéle (Wenger et Olden,
2012). La VC fonctionne en divisant les données disponibles en k sous-ensembles (ou « plis »
selon la méthode k-plis). Pour chaque exécution (cycle) de la VC, un pli différent est réserve
pour les tests, et les autres sont utilisés pour I'entrainement. Le processus est répété k fois
jusqu’a ce que chaque pli ait été utilisé une fois pour les tests. Ainsi, pour une VC a cing plis, on
élabore cing modeles, chacun avec un 4/5¢ différent des données et testé par rapport au 1/5¢
restant. Les plis peuvent étre divisés aléatoirement ou en créant des blocs. Les blocs peuvent
étre spatiaux ou créés en fonction d’autres facteurs dont on sait qu’ils peuvent limiter
l'indépendance des données (voir Roberts et al., 2016 pour des exemples). La VC aléatoire est
encore utilisée pour évaluer les MRE bien qu’on sache qu’elle gonfle les scores de performance
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parce que les séparations n’augmentent pas I'indépendance (Roberts et al., 2016).
L’indépendance des données d’apprentissage et d’essai est une hypothése fondamentale qui
sous-tend les tests statistiques de performance des modéles (Legendre, 1993). Les blocs
spatiaux (recommandés et mis en ceuvre dans ce cadre) améliorent I'indépendance spatiale
des données d’apprentissage et d’essai, ce qui permet d’estimer plus précisément la
performance et la transférabilité du modéle (Fourcade et al., 2018; Hijmans, 2012; Merow et al.,
2014; Roberts et al., 2016; Trachsel et Telford, 2016).

L’utilisation de la VC par blocs spatiaux pour accroitre I'indépendance entre les plis est
considérée comme une pratique exemplaire pour les observations de sous-échantillonnage aux
fins de I'ajustement et de I'évaluation des modéles. Ce cadre applique la procédure de blocs
spatiaux mise au point par Valavi et al. (2018), dans laquelle la taille optimale des blocs est
déterminée par I'étendue de l'autocorrélation spatiale dans les couches prédictives. Les blocs
sont assignés aléatoirement aux plis, avec plusieurs blocs dans chaque pli. Le processus est
répété pour 250 itérations et on utilise les plis qui possédent la taille d’échantillon la plus
uniformément dispersée d’observations de présence et d’absence (Figure 3.3).

L’ajustement et la validation des modéles sont effectués plusieurs fois, une fois pour chaque
cycle VC. On n’obtient pas un seul meilleur modéle, mais on choisit plutdt plusieurs meilleurs
modéles, chacun adapté aux données d’apprentissage de son exécution de VC respective.
Ainsi, les résultats (c.-a-d. les prédictions, les parametres de validation, I'influence relative des
prédicteurs et les effets marginaux) sont moyennés et on calcule I'écart-type ou la fourchette
pour illustrer la variation entre les modéles de VC.

1000 A

800

Ordonnées (km)

6001

4004

L ]
ve ™
)
Plis de validation croisée | &k o
! |
1 ®2 ®3 @ 4 @ 5 ' |

600 2800 1000 1200
Abscisses (km)

Figure 3.3. Orientation spatiale de la validation croisée par blocs spatiaux a cinq plis d’'une espéce dans
une zone d’étude. Chaque pli serait utilisé une fois comme données d’essai pour évaluer les modéles
élaborés avec les données d’apprentissage constituées des plis restants.
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3.3 AJUSTEMENT DU MODELE

L’ajustement d’'un modéle pour établir une relation entre les prédicteurs environnementaux et
les observations des espéces est I'exercice technique central de I'élaboration d’'un MRE.
L’ajustement des modeles peut aller de simples approches de modéles d’enveloppe fondés sur
les connaissances (p. ex. IQH) qui n’exigent pas de données sur la présence des espéces et
reposent sur des relations publiées et des consultations d’experts, a des algorithmes
statistiqgues complexes (p. ex. ARS) qui permettent de discerner les corrélations entre les
prédicteurs et les données sur les espéeces. Ce cadre prend en compte I'ajustement pour inclure
a la fois la structure du modeéle (sélection des prédicteurs appropriés et de leur forme) et son
paramétrage (détermination des parameétres qui permettent a la structure du modele d’expliquer
au mieux la tendance dans les observations). Pour les approches fondées sur les
connaissances, la structure du modéle peut prendre les formes suivantes : linéaire, seuil,
optimal, exponentiel ou logarithmique (Figure 3.4). Le paramétrage peut étre progressif et
itératif. Lorsque I'on utilise des méthodes corrélatives axées sur les données (p. ex. MLG ou
ARS), I'établissement de la structure et le paramétrage ont lieu simultanément.
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Figure 3.4. Exemples de relations possibles entre les variables prédictives environnementales et la
qualité de I'habitat utilisées pour élaborer des modéles d’indice de qualité de |'habitat.

Le but de I'ajustement du modéle est d’expliquer autant que possible la variance dans les
observations, sans surajuster le modéle. Un modéle est surajusté lorsque sa complexité (p. ex.
le nombre de paramétres) est supérieure a ce qui est nécessaire pour représenter avec
précision la relation entre les observations et les prédicteurs. Un tel modéle correspondra trop
étroitement aux observations d’apprentissage et donnera de piétres résultats lorsqu'il sera
appliqué aux observations d’essai. Il est entendu qu’il en résulte une perte de généralité, ce qui
peut conduire & une mauvaise transférabilité du modele (Wenger et Olden, 2012). Les modéles
d’enveloppe fondés sur les connaissances ne peuvent techniqguement pas étre surajustés, car
ils n'utilisent pas de données. lls peuvent toutefois étre surspécifiés pour une zone donnée ou
'opinion d’experts locaux est prise en compte.

Les approches de modélisation utilisent diverses statistiques pour équilibrer le sous-ajustement
et le surajustement (Elith et Leathwick 2009; Merow et al., 2014). Pour les modeles de type
régressif (p. ex. MLG), le critére d’information d’Akaike (AIC) est couramment utilisé comme
méthode quantitative et non subjective pour choisir le meilleur modéle parmi un certain nombre
de modéles candidats en pénalisant la complexité de I'ajustement du modéle (Burnham et
Anderson, 2004). Dans le présent cadre, nous utilisons le critére d’information bayésien (BIC)
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pour sélectionner le meilleur modéle parce qu’il appliqgue une plus grande pénalité pour la
complexité que I'AIC (Galipaud et al., 2014; Link et Barker, 2006; Schwarz, 1978), ce qui donne
des modéles plus simples. Une autre méthode d’ajustement de modéle (non utilisée dans le
présent cadre) est la régularisation. Comme le BIC, la régularisation pénalise la complexité,
mais elle le fait en réduisant les valeurs des coefficients, ce qui fait que les coefficients des
prédicteurs moins influents se rapprochent de zéro (Elith et al., 2011). Pour les méthodes
d’apprentissage machine (p. ex. ARS), il est possible d’extraire une partie des données de
I'ajustement du modéle aux fins du calcul d’une condition d’arrét (Hastie et al., 2009). Pour les
ARS, on le fait en évaluant de maniere itérative la performance du modele a I'aide des données
d’exclusion a intervalles réguliers pendant I'ajustement du modéle. Au fur et a mesure que la
complexité du modéle augmente, les performances mesurées par rapport aux données
d’exclusion commenceront a diminuer, et une condition d’arrét sera déclenchée.

Il est crucial que les données d’essai restent indépendantes de I'ajustement du modeéle si I'on
veut obtenir des mesures précises de la performance (Araudjo et al., 2019; Hawkins et al., 2003;
Roberts et al., 2016). Par conséquent, le cadre ne recommande pas d’étudier les relations
univariées entre les observations et chaque prédicteur avant de séparer les données d’essai et
d’apprentissage. Cette étape est souvent entreprise pour aider a décider des prédicteurs a
inclure dans le modéle; cependant, elle contredit I'hypothése d’'indépendance entre les données
d’essai et I'ajustement du modele et peut mener a des mesures gonflées de la performance du
modele (Hastie et al., 2009; Hawkins et al., 2003) et a des modeéles surajustés (Burnham et
Anderson, 2004). Le cadre favorise plutét la sélection des variables en deux étapes.
Premiérement, les prédicteurs sans relation écologique connue ou théorisée avec I'espéce
modélisée sont éliminés par filtrage avant la modélisation. Deuxiemement, pour les modéles
corrélatifs, les prédicteurs qui décrivent mal la distribution des observations sont éliminés par
filtrage au cours de la procédure d’ajustement du modéle. Pour éliminer les prédicteurs par
filtrage, on peut soit les retirer complétement de la structure du modele (p. ex. lors de la
sélection du modéle MLG avec le critére BIC), soit en les laissant dans la structure du modéle,
mais de maniére a ce gu’ils contribuent peu a la variance globale expliquée (p. ex. ARS).

3.4 EVALUATION DU MODELE

Il est possible d’évaluer I'ajustement du modéle et la performance prédictive pour les MRE. On
évalue I'ajustement du modele en mesurant la variance restant dans les données utilisées pour
élaborer le modéle, tandis que la performance prédictive est mesurée d’aprés I'accord entre les
prédictions du modéle et les observations non utilisées dans 'ajustement du modéle. La
comparaison des statistiques mesurant I'ajustement du modéle et la performance prédictive
peut fournir une estimation qualitative du surajustement. Des valeurs de performance plus
élevées pour les données d’apprentissage par rapport aux données d’essai dénotent un modéle
surajusté (Rooper et al., 2017; Wenger et Olden, 2012). L’évaluation de la performance d’un
modele a l'aide de données indépendantes de I'ajustement du modele est une étape nécessaire
et importante de tout exercice de MRE, gu'il s’agisse de prédiction ou d’explication (p. ex. la
formulation d’hypothéses concernant les facteurs environnementaux de la répartition des
especes).

Il existe une variété de parametres pour mesurer la performance, y compris des statistiques
indépendantes et dépendantes du seuil. Les statistiques indépendantes du seuil calculent la
relation entre les observations et les prévisions continues (p. ex. probabilité d’occurrence) et
sont recommandées comme principal paramétre de la performance du modéle pour évaluer les
prédictions continues du modele (Lawson et al., 2014). Les statistiques dépendantes du seuil
exigent que les prédictions continues soient converties en prédictions de présence-absence a
l'aide d’'une valeur seuil déterminée. Ces statistiques sont recommandées lorsque les
prédictions de présence-absence sont I'objectif final.
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Le présent cadre adopte un parametre couramment utilisé, I'aire sous la courbe de fonction
d’efficacité du récepteur (AUC), comme mesure de la performance indépendante du seuil (Elith
et al., 2006). La valeur AUC varie de 0 a 1. Les valeurs inférieures a 0,5 indiquent que les
modeles sont pires que les modeles aléatoires, les valeurs de 0,5 indiquent que le modéle n’est
pas meilleur que les modéles aléatoires, et les valeurs de 1 indiquent que le modele prédit
parfaitement les données d’occurrence (Freeman et Moisen 2008; Merckx et al., 2011). Selon
Pearce et Ferrier (2000) et Jones et al. (2010), les valeurs AUC supérieures a 0,9 sont
considérées comme bonnes, comme moyennes entre 0,7 et 0,9, et comme faibles en dessous
de 0,7.

A titre de comparaison, comme I'utilité de la statistique AUC a été remise en question dans des
ouvrages (Lobo et al., 2008), plusieurs paramétres dépendants du seuil sont également
calculés : la sensibilité, la spécificité, la true skill statistic (TSS), le kappa et I'exactitude. La TSS
équilibre la sensibilité (proportion des observations de présence qui sont correctement
classées) et la spécificité (proportion des observations d’absence qui sont correctement
classées) et est indépendante de la prévalence des observations (Allouche et al., 2006). Le
kappa est une mesure de I'accord entre les valeurs observées et prédites, qui tient compte des
accords fortuits et dépend de la prévalence des observations. La TSS et le kappa vont de -1 &
1, les valeurs inférieures a 0 représentant des modéles qui ne sont pas meilleurs que les
modeéles aléatoires et les valeurs de 1 indiquant un accord parfait (Allouche et al., 2006). Les
valeurs de la TSS supérieures a 0,6 sont considérées comme bonnes, comme modérées entre
0,2 et 0,6 et comme faibles en dessous de 0,2 (Jones et al., 2010; Landis et Koch, 1977).
L’exactitude est le pourcentage des prédictions qui sont correctement classées et varie de 0 a
1, ou 1 est I'exactitude la plus élevée.

Pour calculer les paramétres dépendants du seuil, le cadre utilise les pratiques exemplaires
recommandées et détermine un seuil optimal en évaluant la performance du modéle a I'aide
d’une statistique telle que la TSS sur plusieurs seuils, au lieu d’appliquer une valeur par défaut
de 0,5 (Freeman et Moisen, 2008). La statistique idéale (p. ex. TSS, kappa ou exactitude) pour
I'optimisation du seuil dépendra de 'objectif de la modélisation. Par exemple, une statistique qui
favorise la spécificité plutdt que la sensibilité peut étre appropriée pour certaines applications de
gestion qui nécessitent un faible taux de faux positifs (Freeman et Moisen, 2008).

Plusieurs courbes de validation sont produites a I'aide de statistiques dépendantes et
indépendantes du seuil, comme les courbes de fonction d’efficacité du récepteur (ROC) sur
lesquelles 'AUC est basée (Figure 3.5), les courbes qui montrent des statistiques dépendantes
du seuil calculées sur une gamme de valeurs seuils (Figure 3.6), et une matrice de contingence
graphique illustrant la distribution de densité des prédictions de positifs vrais et faux et des
prédictions de négatifs vrais et faux (Figure 3.7). L’examen de ces courbes, bien que qualitatif,
est un aspect important de I'évaluation du modéle. Les courbes de validation peuvent étre plus
informatives qu’une seule statistique parce que les statistiqgues peuvent étre examinées pour
une gamme de seuils et que la densité des observations qui se situent au-dessus et au-
dessous des seuils de présence-absence peut étre visualisée. Les courbes de validation
peuvent également servir pour effectuer des contréles de qualité en veérifiant que les courbes
correspondent aux statistiques connexes (p. ex. la courbe ROC correspond a la statistique
AUC).

Enfin, les courbes de validation des résiduels sont produites sous forme de diagramme de
dispersion des résiduels par rapport a chaque variable prédictive. Ces courbes peuvent aider a
déterminer dans quelle mesure la structure du modéle est appropriée pour les données : si on
observe une forte tendance résiduelle, il reste une variation inexpliquée qui pourrait étre mieux
résolue avec une structure de modéle différente.
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Figure 3.5. Courbe de fonction d’efficacité du récepteur (ROC). Les lignes grises représentent les
courbes ROC des modeéles a validation croisée a cing plis et la ligne noire représente la moyenne des
courbes ROC. Les courbes sont établies a partir des données d’essai. AUC désigne l’aire sous la courbe
ROC. Le point noir indique le taux de faux positifs et de vrais positifs au seuil optimisé.
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Figure 3.6. Courbes représentant les mesures de /'exactitude d’'un modéle dépendant du seuil sur une
gamme de seuils. Les courbes sont construites a partir des données d’essai. Les rubans gris
représentent un écart-type autour de la moyenne calculée a partir de modéles a VC a cinqg plis. TSS
désigne la « true skill statistic ».
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Figure 3.7. Représentation visuelle d une matrice de contingence montrant la densité des prédictions de
positifs vrais et faux au-dessus du seuil et des prédictions de négatifs vrais et faux au-dessous du seuil.
Le seuil est représenté par une ligne pointillée grise. Les polygones noirs sont des estimations de la
densité du noyau qui illustrent la densité des prédictions correspondant aux observations de présence et
d’absence.

3.5 PREDICTION

Une fois qu’'un modéle a été évalué, I'objectif des MRE est généralement de produire des
prédictions pour les zones non échantillonnées de la zone d’étude ou les valeurs prédictives
sont connues. Dans ce cadre, des prédictions sont produites a partir de modéles tirés de
chaque cycle VC (selon le flux détaillé a la Figure 3.1). Ce flux peut ensuite étre répété avec
différentes méthodes d’ajustement de modéle, ce qui permet d’élaborer une prédiction de
modeéle d’ensemble pour chaque cycle VC (Figure 3.8). Les prédictions sont combinées par le
biais d’'une moyenne pondérée en utilisant 'AUC pour la pondération (Anderson et al., 2016;
Oppel et al., 2011). Avant la pondération, les valeurs AUC comprises entre 0,5 et 1 sont
remises a I'échelle de 0 a 1, les valeurs AUC inférieures a 0,5 étant fixées a 0. Les
pondérations modifiées de ’AUC font en sorte qu’'un modéle dont les résultats sont inférieurs ou
€égaux a ceux du modele aléatoire (AUC <= 0,5) ne contribue pas a la prédiction d’ensemble.
Ce critére d’entrée du modéle dans I'ensemble a été choisi, car toute valeur plus élevée (p. ex.
0,7) serait arbitraire. Par la suite, la moyenne des prédictions d’ensemble est calculée et utilisée
comme prédiction finale de 'ensemble (Figure 3.8).
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Figure 3.8. Diagramme du flux du modéle d’ensemble montrant comment les prédictions issues de
différentes méthodes de modélisation peuvent étre combinées en un ensemble dans la structure de
validation croisée. Chaque modele, y compris I’'ensemble, est validé avec un jeu identique de données
d’essai pour chaque procédure de validation croisée. Les modéles linéaires généralisés (MLG), l'arbre de
régression simulée (ARS), la forét d’arbres décisionnels (FA) et les modéles additifs généralisés (MAG)
sont quatre exemples de méthodes d’ajustement des modéles.

En plus de la prédiction d’ensemble, le cadre recommande de produire un modele fondé sur les
connaissances a partir des connaissances spécialisées disponibles sur les relations entre une
espéce et les conditions environnementales. De tels modéles d’enveloppe servent a illustrer la
fagon dont les connaissances spécialisées sur le processus peuvent étre représentées et
fournissent un point de référence auquel comparer la prédiction du modeéle d’ensemble fondé
sur les données (Figure 3.9).

La question de savoir s’il convient d’intégrer un modéle d’enveloppe dans I'ensemble, plutdt que
de l'utiliser comme modele de référence aux fins de comparaisons, dépend des considérations
examinées dans la section 1.1, par exemple si les objectifs du modele sont adaptés. Une
pratiqgue exemplaire importante a cet égard consiste a s’assurer que, lorsque les prédictions
d’'un modéle sont combinées en un ensemble, elles représentent les mémes unités. Par
exemple, il ne serait pas approprié de combiner des prédictions de I'abondance avec des
prédictions de la probabilité d’occurrence. Le cadre n’inclut pas les modéles d’enveloppe dans
I'ensemble, mais appuie leur utilisation pour explorer les aspects de l'incertitude du modéle (voir
la section 3.6).
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Figure 3.9. Prédictions de la probabilité d’occurrence a partir d'un modéle d’enveloppe fondé sur les
connaissances (p. ex. IQH, a gauche) et d’'un modéle d’ensemble axé sur les données (a droite). La
prédiction d’ensemble est la moyenne des prédictions des modéles a validation croisée a cinq plis
élaborés a partir de méthodes multiples (p. ex. MLG et ARS).

3.6 INCERTITUDE

Une fois que les modéles ont été utilisés pour produire des prédictions sur les secteurs non
échantillonnés de la zone d’étude, I'étape suivante consiste a examiner le degré d’incertitude de
ces prédictions. L'incertitude des modéles peut provenir de nombreuses sources telles que la
gualité et la disponibilité des connaissances spécialisées, les données sur 'occurrence et les
données environnementales, les biais d’échantillonnage spatial et temporel, I'estimation des
parametres et de la structure des modeles, les méthodes statistiques utilisées et la variabilité
naturelle du systéme (Barry et Elith, 2006; Dormann et al., 2008; Iturbide et al., 2018; Link et al.,
2012). Il est essentiel d’estimer l'incertitude des prédictions pour guider efficacement les
décisions stratégiques telles que les fermetures des péches ou la planification spatiale en mer
(Jones-Farrand et al., 2011; Jones et Cheung, 2015), quoique l'incertitude des prédictions des
modéles soit rarement évaluée dans les applications marines des MRE (Robinson et al., 2017).
Ce cadre présente quatre méthodes permettant de réduire ou de décrire I'incertitude dans
I'espace dans la zone d’étude.

Premiérement, l'incertitude est limitée par la détermination ou la suppression de zones
d’extrapolation (Figure 3.10). Il faut éviter I'extrapolation tant dans I'espace des prédicteurs que
dans I'espace géographique (Austin 2007; Merow et al., 2014). L’extrapolation dans I'espace
des prédicteurs se produit lorsque les prédictions sont faites dans des zones situées a
I'extérieur de la plage des valeurs des prédicteurs utilisées pour I'ajustement du modéle pour
les variables prédictives influentes (c’est-a-dire celles qui représentent 95 % de l'influence
relative cumulative, voir la section 3.7). L'extrapolation dans I'espace géographique se produit
lorsque des prédictions sont faites dans des zones situées a I'extérieur de la zone couverte par
les observations, qui peut étre représentée par le plus petit polygone convexe autour des
observations. Un modéle performant, élaboré a I'aide d’une approche de VC par blocs spatiaux,
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convient a l'interpolation (c.-a-d. des prédictions qui ne sont pas extrapolées dans I'espace
géographique ou I'espace des prédicteurs). Lorsque les prédictions sont extrapolées, leur
performance est inconnue. La pertinence d’un modeéle pour I'extrapolation peut dépendre de la
méthode de modélisation utilisée. Par exemple, les MLG produisent des relations fonctionnelles
prédicteur-réponse qui s’étendent au-dela de la plage des valeurs prédictives dans les données
d’apprentissage, tandis que les modeéles d’arbres de régression extrapolent dans I'espace des
prédicteurs en utilisant une valeur constante — la prédiction a la valeur minimale ou maximale
de la plage (Elith et Graham, 2009).

Zones extrapolées

m 0
| 1 Probabilité moyenne d'occurrence

0.0 0,2 04 06 0,8

Figure 3.10. Zones extrapolées ou les prédicteurs se situaient a I’'extérieur de la plage des valeurs
utilisées pour lI'ajustement du modéle (& gauche). Prédictions de la probabilité d’occurrence moyenne a
partir de modeles a validation croisée a cing plis, en excluant les zones extrapolées dans l’espace des
prédicteurs (a droite). La ligne noire représente le plus petit polygone convexe autour des observations.

Deuxiemement, on étudie l'incertitude en comparant les prédictions d’'un modele d’enveloppe
fondé sur les connaissances a celles d’'un modéle d’ensemble fondé sur les données (Figure
3.11). Les zones ou les prédictions du modéle d’enveloppe et du modéle d’ensemble sont tres
différentes représentent les zones ou les prédictions de la probabilité d’occurrence sont les plus
incertaines. Sans validation supplémentaire du modéle et vérification sur le terrain, il est
impossible de déterminer quelle prédiction est la plus précise dans une zone donnée.
Cependant, on peut formuler des hypothéses sur ce qui explique les différences entre notre
compréhension actuelle d’'une relation espéce-environnement et les relations dérivées de
modeles corrélatifs.

Troisiemement, on peut estimer l'incertitude dans le modeéle d’ensemble en calculant la
variation entre les prédictions du modele composant individuel (p. ex. celles qui sont obtenues
avec différentes méthodes d’ajustement du modele). Comme la pratique exemplaire
recommandée consiste a incorporer plusieurs sources d’erreur dans une seule estimation
(Araujo et al., 2019), le cadre intégre a la fois 'incertitude de la VC et l'incertitude
méthodologique des modéles composants dans une seule estimation, mais pas l'incertitude des
parameétres. Pour estimer I'incertitude méthodologique, on calcule la variance entre les
prédictions des différents modéles qui composent 'ensemble (créés a l'aide de différentes
méthodes d’'ajustement du modeéle, p. ex. MLG ou ARS) pour chaque cycle VC et on en fait la
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moyenne (Araudjo et New, 2007; Jones-Farrand et al., 2011). Pour estimer l'incertitude de la VC,
on calcule la variance entre les modéles d’ensemble de chaque cycle VC. Les deux estimations
de la variance sont incorporées dans un seul paramétre de I'incertitude en faisant la moyenne
des estimations de la variance méthodologique et de la variance de la VC et en calculant la
racine carrée pour convertir la variance en écart-type (Figure 3.12). On a choisi I'écart-type
plutét que le coefficient de variation parce qu’il met mieux en évidence les zones de forte
incertitude ou la probabilité d’occurrence est également élevée et qu'il est plus facile a
interpréter. Cette approche de I'estimation de l'incertitude peut s’appliquer a n’importe quelle
méthode de modélisation produisant des prédictions a partir de plusieurs modéles. Pour les
modeéles d’enveloppe fondés sur les connaissances, il faudrait élaborer des prédictions de
modeles a partir d’'une variété de sources spécialisées ou de connaissances.

| - —

T T T
-0,5 0,0 05

Différence (Ensemble — IQH)

Figure 3.11. Différence entre les prédictions d'un modéle d’enveloppe fondé sur les connaissances et
d’'un modéle d’ensemble fondé sur les données. Les valeurs positives représentent les zones ou le
modele d’ensemble prédisait une plus grande probabilité d’occurrence que le modéle d’enveloppe.

Enfin, on examine l'incertitude en cartographiant les résiduels moyens des modéles a VC pour
chaque méthode d’ajustement du modéle (Figure 3.13). On regroupe les résiduels moyens des
modeles a VC a une échelle plus grossiére (100 fois la résolution des couches matricielles des
prédicteurs) et on les cartographie pour visualiser les tendances spatiales qui restent dans les
observations apres I'ajustement du modéle. Les emplacements ou les résiduels sont plus
élevés indiquent des zones ou les prévisions s’écartent davantage des observations en
moyenne et sont donc plus incertaines que les zones ou les résiduels sont proches de zéro.

Ces évaluations donnent des estimations qualitatives et quantitatives de la confiance dans les
prévisions des modeéles ainsi qu’un apercu des aspects de la qualité des données et du biais
d’échantillonnage (en comparant les prévisions des modeles fondés sur les connaissances et
celles des modéles axés sur les données). La cartographie des résiduels donne également une
idée de la variabilité (c.-a-d. de la non-stationnarité) des relations entre I'espéce et I'habitat.
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L’incertitude découlant d’'un manque de précision spatiale dans les observations, d’erreurs dans
les couches de prédicteurs, de prédicteurs manquants ou d’échelles différentes entre les
prédicteurs et les observations n’est pas abordée dans cette évaluation, mais est prise en
compte pendant la phase de préparation des données précédant I'application du cadre.
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Figure 3.12. Ecart-type des prédictions de la probabilité d'occurrence & partir de modéles & validation
croisée a cinq plis.
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Figure 3.13. Moyenne des résiduels du modéle (agrégés a 10 km) a partir de modeles a validation
croisée a cinq plis.

3.7 INTERPRETATION DES MODELES

Une fois les modéles ajustés, on peut formuler des hypothéses sur les forces relatives et les
interactions des nombreux processus qui peuvent influer sur la répartition des espéces. Ces
hypothéses sont fondées sur 'examen de l'influence relative des variables prédictives (Figure
3.14) et des effets marginaux de chaque prédicteur sur les observations (Figure 3.15). Ces
graphigues peuvent également aider a formuler une mesure qualitative de la performance du
modeéle. Par exemple, des relations inattendues dans les effets marginaux (comme une pente
positive alors qu’une pente négative était prévue) dénotent des problemes potentiels de qualité
des données (voir des exemples a la section 2) dans les observations ou les prédicteurs. De
plus, lorsque I'on utilise des blocs spatiaux, des écarts importants dans I'influence relative ou
les effets marginaux entre les modeles a VC peuvent indiquer une non-stationnarité. Il est
important de noter qu’il ne s’agit la que de mesures informatives de la stationnarité a I'échelle
des prédictions des modéles lorsque les observations sont réparties dans la zone d’étude.
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Figure 3.14. Influence relative moyenne des prédicteurs des modéles a validation croisée a cinq plis. Les
barres d’erreur représentent l'influence relative minimale et maximale des cing modéles a VC.

La facon dont on estime I'influence relative des variables prédictives dans un modéle dépend de
la méthode de modélisation. Les méthodes de régression utilisent souvent des coefficients
normalisés, mais certains ne les trouvent pas fiables (Bini et al., 2009; Hawkins, 2012). Une
autre méthode, utilisée dans ce cadre, est la procédure de I'omission d’'une variable (« drop-
one »), ou I'écart résiduel est calculé en omettant chaque prédicteur du modele un a la fois
(Grémping, 2015). L’augmentation de I'écart résiduel lorsqu’un prédicteur est omis est une
estimation de son importance relative dans le modéle. Dans le cas des modéles
d’apprentissage machine, les méthodes d’estimation de I'influence relative varient. Par
exemple, dans le cas des ARS, on estime l'influence relative de chaque prédicteur par le
nombre de fois ou le prédicteur fractionne une branche, pondéré par la contribution de chaque
fractionnement (Friedman et Meulman, 2003).

Les effets marginaux représentent le changement dans les prédictions de la probabilité
d’occurrence attribuable a un seul prédicteur. On les estime en faisant varier un seul prédicteur
tout en maintenant les autres a leurs valeurs moyennes dérivées des données d’apprentissage
utilisées pour ajuster les modeéles. Le cadre calcule les effets marginaux pour chaque prédicteur
a l'aide de la méthode de la bande d’évaluation d’Elith et al. (2005), une approche solide et
cohérente pour calculer les effets marginaux, qui convient a toutes les méthodes d’ajustement
de modéles.
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Figure 3.15. Effets marginaux moyens, minimaux et maximaux entre chaque variable prédictive et la
réponse prédite des modeles a validation croisée a cinq plis. Les effets marginaux ont été calculés a
partir de modeles linéaires généralisés. La ligne pleine noire représente la moyenne, et la zone grisée
représente les effets marginaux minimaux et maximaux des cing modeles. Les effets marginaux sont
présentés pour toutes les couches de prédicteurs environnementaux. La ligne pointillée indique une
extrapolation dans I'espace des prédicteurs ou la variable prédictive se situe en dehors de la plage des
valeurs utilisées pour I'ajustement du modeéle, ce qui indique qu’il n'y a eu aucune observation de
I'espéce dans cet espace. Les marques le long de |I'axe des abscisses indiquent la densité des
observations dans la plage des valeurs prédictives.

3.8 LE ROLE DE LA STRUCTURE SPATIALE

Comprendre la tendance de la SAC dans les observations et les résiduels du modéle peut
également contribuer a l'interprétation du modeéle. Une SAC importante dans les résiduels
suggere que les prédicteurs n’expliquaient pas entierement la structure spatiale des
observations (Elith et Leathwick, 2009). Cela peut se produire lorsque des prédicteurs
importants manquent, lorsque les prédicteurs disponibles sont mal adaptés aux observations ou
lorsque la configuration spatiale est influencée par d’autres facteurs tels que des interactions
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biologigues ou des obstacles au déplacement (Bahn et McGill, 2007; Dormann et al., 2007; Elith
et Leathwick, 2009; Soberdn et Nakamura, 2009).

Le cadre utilise des courbes de variogrammes et la statistique C de Geary pour déceler la SAC
positive (Figure 3.16). Les variogrammes illustrent la structure et I'étendue de l'influence de la
SAC (Legendre et Fortin, 1989), ou I'étendue de la SAC positive est la distance a laquelle la
semi-variance atteint une asymptote. Le C de Geary est un parametre connexe utilisé pour
vérifier la signification statistique de la SAC dans un voisinage défini. La statistique varie de 0 a
plus de 1, les valeurs inférieures a 1 représentant une SAC positive, et les valeurs proches de
1, une SAC minimale. Le C de Geary est similaire & la statistique | de Moran, souvent utilisée,
mais il est moins sensible aux valeurs extrémes (Legendre et Fortin, 1989).
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Figure 3.16. Variogramme des observations de la présence-absence des especes et des résiduels du
modele.

Lorsque les résiduels du modeéle conservent leur configuration spatiale, une fagon de tenir
compte de la variation inexpliquée consiste a inclure un terme spatial explicite dans le modéle
(Dormann et al., 2007; Merow et al., 2014). L’inclusion d’'une mesure de la structure spatiale
peut faciliter I'interprétation du modéle en permettant de mieux comprendre l'influence relative
des prédicteurs purement spatiaux par rapport aux prédicteurs environnementaux (Hothorn et
al., 2011; Keitt et al., 2002; Legendre, 1993; Lichstein et al., 2002). Ce cadre examine la
structure spatiale des observations a l'aide de la méthode de I'autocovariable, ou un terme
prédicteur autocovariable spatial est dérivé a priori des observations et inclus dans le modeéle
(Hughes et al., 2011). Selon Bardos et al. (2015), le terme autocovariable est calculé comme la
somme des observations proches dans un voisinage prédéfini a pondération symétrique inverse
a la distance (Figure 3.17). Dans ce cadre, le voisinage est défini comme la distance maximale
du plus proche voisin entre les observations.

On produit des modéles secondaires construits & I'aide d’'un terme autocovariable pour faciliter
l'interprétation du modéle si I'on trouve une SAC positive importante dans les résiduels des
modeles initiaux (voir le flux a la Figure 3.1). L’interprétation de ces modéles a autocovariable
peut aider a mieux comprendre en illustrant comment les relations entre les observations et les
prédicteurs environnementaux, de méme que lI'importance relative des prédicteurs, peuvent
varier lorsque la structure spatiale locale est prise en compte (Figure 3.18). Le cadre ne
recommande pas l'utilisation de modéles a autocovariable pour la prédiction lorsque la
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distribution d’échantillonnage des observations ne justifie pas le calcul d’un prédicteur
autocovariable exhaustif sur le plan spatial.
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Figure 3.17. Distribution d’un prédicteur autocovariable spatial qui représente la somme pondérée par la
distance des observations proches.
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Figure 3.18. Influence relative moyenne des prédicteurs des modéles a validation croisée a cing plis, y
compris l'autocovariable. Les barres d’erreur représentent l'influence relative minimale et maximale des
cing modéles.

4 UNE APPLICATION DU CADRE DE MOPELISATION DE LA REPARTITION DES
ESPECES

4.1 INTRODUCTION

En 2017, la Garde cétiére canadienne a commencé a diriger I'élaboration d’'un plan régional
d’intervention pour la biorégion du plateau du nord. Ce plan est élaboré en collaboration avec
des partenaires fédéraux, provinciaux et des Premiéres Nations et vise a guider les
interventions d’urgence en cas de déversement d’hydrocarbures en mer. A 'appui de ce plan, le
Secteur des sciences du MPO a été chargé de combler les lacunes dans les données afin
d’aider a déterminer 'emplacement des especes préoccupantes.

La gestion d’un déversement d’hydrocarbures nécessitant de disposer d’'une description bien
résolue de la présence des espéces, le cadre de MRE (section 3) a été utilisé pour préparer des
modeles d’habitat pour un ensemble diversifié d’especes dans les biorégions des plateaux du
nord et du sud. Afin de maximiser la pertinence pour la gestion, les espéces ont été
sélectionnées parmi un groupe plus large d’espéces précédemment désignées comme
prioritaires (Gale et al., 2019) en matiére de conservation ou trés vulnérables au pétrole
(Hannah et al., 2017). Des espéces benthiques ont été choisies parce qu’elles sont les plus
sensibles aux salissures causées par le pétrole lorsqu’il se dépose. Des espéces ont également
été choisies pour représenter une diversité de caractéristiques du cycle vital, d’habitats et de
communautés écologiques, avec divers niveaux de disponibilité et de qualité des données, afin
d’évaluer la performance du cadre avec différentes combinaisons de modéles écologiques et de
données.

Cette application du cadre utilise trois approches de modélisation : les modéles d’indice de
qualité de I'habitat (IQH), les modeéles linéaires généralisés (MLG) et les arbres de régression
stimulée (ARS). Ces méthodes couvrent toute la gamme de la complexité des modéles, et
chacune d’entre elles présente des forces et des faiblesses différentes. Les trois méthodes ont
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été utilisées pour modéliser la répartition des organismes aquatiques; (IQH: Brooks, 1997;
Raleigh et al., 1986); (MLG: Beger et Possingham, 2008; Santoul et al., 2005); (ARS: Leathwick
et al., 2006; Leathwick et al., 2008).

Les IQH sont des modéles d’enveloppe simples et fondés sur les connaissances qui dépendent
d’'un énoncé clair des preuves a I'appui des processus que I'on croit responsables de la création
d’un habitat convenable (Brooks, 1997; USFWS, 1981). lls s’appuient sur les relations publiées
et la consultation d’experts, et sont construits manuellement. Bien qu’elles n’exigent pas de
données d’observation pour I'élaboration, les pratiques exemplaires recommandent un
processus d’étalonnage avec des données sur I'occurrence lorsqu’elles sont disponibles
(Brooks, 1997). En I'absence de données sur I'occurrence, les IQH peuvent servir a la fois de
référence écologique, de modéle initial auquel comparer les modeles axés sur les données, ou
étre combinés a des modeéles plus complexes dans un ensemble (Jones-Farrand et al., 2011).

Les MLG représentent la classe des méthodes de régression largement utilisées et bien
développées dont on se sert pour relier les observations des espéces aux prédicteurs
environnementaux. Les MLG exigent que des formes fonctionnelles soient spécifiées,
soutiennent des valeurs optimales (a I'aide de fonctions quadratiques) ou des valeurs seuils et
peuvent inclure des interactions de maniére intuitive. Les MLG ont été choisis plutét que les
modéles additifs généralisés, plus complexes, car ces derniers peuvent s’approcher de la
complexité des méthodes d’apprentissage machine, et 'un des objectifs ici était de pouvoir
comparer des modeles de complexité différente.

Les arbres de régression stimulée (ARS) sont une puissante méthode d’apprentissage machine
basée sur les arborescences pour I'élaboration des MRE. Les arbres de régression divisent
récursivement les données de réponse en groupes homogenes, chaque arbre étant divisé en
fonction d’'une seule variable prédictive (De’Ath et Fabricius, 2000). La stimulation est un
processus par étapes qui construit plusieurs arbres a chaque étape pour modéliser les résiduels
de l'itération précédente (Elith et al., 2008). Chaque étape utilise une fraction aléatoire des
données d’apprentissage (fraction de sous-échantillonnage, « bag.fraction ») pour construire les
nouveaux arbres, en améliorant la performance du modéle a chaque étape (Elith et al., 2008).
Les interactions sont représentées implicitement, en fonction de la structure des branches des
arbres. Cependant, cela peut les rendre plus difficiles a interpréter. Les ARS ont une variété de
paramétres qui influencent la complexité du modéle final (p. ex. complexité de I'arbre, taux
d’apprentissage, nombre d’arbres de départ, nombre maximal d’arbres a construire et condition
d’arrét).

Chacune de ces méthodes représente une approche différente de I'élaboration du MRE et
permet de tirer différents types d’inférences. Cette application du cadre de MRE, faisant appel a
différentes approches écologiques, de données et de modeles statistiques, illustre la facon dont
le cadre fonctionne dans différents contextes de modeéle, fournissant des orientations pour
I'élaboration d’autres MRE dans les eaux canadiennes. Les modéles des espéces élaborés
dans cette application du cadre de MRE sont destinés aux interventions en cas de déversement
d’hydrocarbures et devraient faire I'objet d’'un examen plus approfondi (voir Figure 1.1.) pour
pouvoir étre utilisés dans d’autres applications de gestion.

4.2 METHODES

La présente section décrit I'application de chacune des étapes du cadre (préparation des

données, ajustement du modele, évaluation et prédiction; figure 1.1) aux espéces étudiées. Des
détails méthodologiques sont donnés sur la zone d’étude, les espéces modélisées, les données
sur 'occurrence et les prédicteurs utilisées, ainsi que les méthodes de modélisation appliquées.
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4.21 Zones d’étude

Le cadre a été appliqué aux eaux du plateau de la cb6te canadienne du Pacifique a deux
résolutions (figure 4.1). La zone d’étude du plateau (modélisée a une résolution spatiale de

100 m) est délimitée par les coordonnées 47° 57’ - 55° 58’ N et 123° 6’ - 134° 19’ O. Elle couvre
les biorégions marines des plateaux du nord et du sud (DFO, 2009), la limite occidentale
suivant la base de la pente du plateau (a peu prés I'isobathe de 2 000 m). La biorégion marine
du détroit de Georgie a été exclue parce que les prédicteurs environnementaux du plateau
utilisés dans cette analyse ne résolvent pas adéquatement les caractéristiques
océanographiques de cette biorégion, et des prédicteurs a plus haute résolution ont été créés
spécialement pour cette zone. Des travaux futurs appliqueront ce cadre au détroit de Georgie a
l'aide de ces données a plus haute résolution.

La zone d’étude des eaux cétiéres du nord de la cote centrale (modélisée a une résolution
spatiale de 20 m) est située dans la biorégion du plateau du nord et se limite & la région
infratidale cotiere, de la laisse des hautes eaux a 50 m de profondeur et a 5 km des cétes
(Gregr et al., 2013). La zone des eaux cotieres s’étend de la passe Portland au nord jusqu’au
détroit de la Reine-Charlotte au sud, et couvre plus de 17 500 km de cbtes avec de nombreuses
iles, chenaux et fjords. Elle a été choisie comme zone d’étude pilote pour ces travaux en raison
de la densité plus élevée des données sur I'occurrence des espéces recueillies dans le cadre
de projets de développement industriel antérieurs dans la région.

135°W 1B0'W 125°W
1 . ) N L 1 . . L . |

Cate centrale nor

55°N

Biorégion des plateaux
du nord et du sud

50°N

Projection: Albers
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Figure 4.1. Les deux zones d’étude utilisées dans cette analyse. La zone détude des eaux cotiéres du
nord de la c6te centrale (résolution de 20 m) couvre environ 5 620 km2. La zone d’étude du plateau
(résolution de 100 m) comprend les biorégions marines des plateaux du nord et du sud et couvre environ
127 840 km?2.
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4.2.2 Prédicteurs environnementaux
Bathymétrie et dérivés

Au total, six couches ont été dérivées de diverses sources de données bathymétriques
(Carignan et al., 2013; Davies et al., 2019; Gregr, 2012) aux résolutions spatiales différentes
(tableau 4.1). A 'aide d’ArcGIS 10.4, on a rééchantillonné et mosaiqué les couches
bathymeétriques pour produire des matrices de profondeur pour chacune des deux zones
d’étude. Tous les prédicteurs environnementaux ont été projetés dans la projection Albers de la
Colombie-Britannique (EPSG:3005).

Les variables de pente, de rugosité et d’indice de position bathymétrique (IPB) ont été dérivées
des matrices de profondeur a des résolutions spatiales de 20 m et 100 m. La pente (le taux
maximal de changement de profondeur dans chaque cellule) a été calculée en degrés. La
rugosité (un indice de rugosité de la surface utilisé comme mesure de la complexité structurelle)
a été calculée selon Du Preez (2015). Diverses méthodes existent pour calculer la complexité.
Nous avons choisi la méthode de rugosité du rapport arc-corde (ACR) (Du Preez, 2015) parce
gu’elle découple la rugosité de la pente, ce qui en fait une mesure supérieure de la rugosité de
la surface (Du Preez et al., 2016). Les valeurs du IPB représentent la position topographique
d’une cellule par rapport a un voisinage de cellules et peuvent étre positives (p. ex. haut-fond ou
créte) ou négatives (p. ex. fond de vallée). Pour saisir les caractéristiques topographiques
locales et a plus grande échelle dans les données, on a créé des couches du IPB a des
échelles fines, moyennes et grandes en utilisant différents voisinages (Walbridge et al., 2018).
Le IPB fin a été calculé avec une distance de voisinage de 60 a 500 m pour les eaux cétiéres,
et avec une distance de 300 a 2 500 m pour le plateau. Les voisinages des couches du IPB
moyen prés du rivage et du plateau étaient respectivement de 200 & 2 000 m et de 1 000 a

10 500 m. Les voisinages des couches du grand IPB des eaux cotiéres et du plateau étaient
respectivement de 500 a 5 000 m et de 2 500 a 25 000 m.

Couches océanographiques

En tout, six couches décrivant la température au fond (en degrés Celsius), la salinité (en unité
de salinité pratique ou PSU) et la vitesse des courants (marée et circulation en metres par
seconde) ont été dérivées d’un modéle de circulation du Regional Ocean Modelling System
(ROMS) de la c6te canadienne du Pacifique (tableau 4.1, Masson et Fine, 2012). Le modéle
ROMS a une résolution spatiale d’environ trois kilométres et son domaine s’étend du fleuve
Columbia au sud-est de 'Alaska. Les variables de sortie du modele ROMS ont été tirées d’une
simulation rétrospective pour la période allant de 1998 a 2007. La couche du fond était
représentée par le plus profond des 30 niveaux sigma, qui suivait la profondeur du fond.

La vitesse du courant a été calculée a partir des vitesses moyennes zonales (u) et méridionales
(v), selon une méthode de la moyenne quadratique, aprés que les vitesses ont été spatialement
alignées en les décalant horizontalement grace a une interpolation linéaire. La température, la
salinité et la vitesse du courant de circulation ont été calculées a partir de moyennes sur

15 jours, et la vitesse moyenne mensuelle du courant de marée, a partir de moyennes sur trois
heures. La résolution temporelle plus fine des vitesses composantes (3 heures) a permis de
résoudre le courant de marée, et les moyennes plus grossieres, de 15 jours, ont résolu
efficacement la circulation océanique non maréale.

On a ensuite calculé la moyenne temporelle de la température, de la salinité et de la vitesse des
courants (marée et circulation) pour la saison printemps/été, d’avril a septembre, sur 10 ans. La
saison printemps/été a été choisie parce qu’elle correspond a la période ou la majorité des
observations des espéces ont été recueillies. Les valeurs minimales et maximales ont été
calculées sur 10 ans pour représenter la plage temporelle de la température et de la salinité.
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Chlorophylle

Les données sur la concentration moyenne de la chlorophylle a en surface, une approximation
de la productivité primaire, ont été dérivées du produit MODIS L2 a une résolution d’un
kilometre. La concentration de chlorophylle a (mg/m3) obtenue auprés de la NASA a été
calculée a partir de la réflectance en utilisant les algorithmes OC4 et CI (pour plus de détails
voir Hu et al., 2012). Les données des fauchées quotidiennes entre mars et octobre de 2012 a
2015 ont été téléchargées et mosaiquées par mois. Les mois de novembre a février ont été
exclus, car la concentration de nuages est persistante durant cette période. Les données
mensuelles ont été interpolées spatialement a I'aide de Spline avec interruptions (Spline with
Barriers; ESRI, 2019) avec la laisse des hautes eaux cétieres comme barriere pour combler les
lacunes qui subsistaient apres la mosaique. Ces lacunes concernaient principalement les eaux
cotieres et les bras de mer cétiers. La concentration moyenne de chlorophylle a (mg/m3) a été
calculée en faisant la moyenne des mosaiques mensuelles interpolées sur la période de quatre
ans.
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Tableau 4.1. Sources des variables prédictives environnementales utilisées pour modéliser la qualité de I'habitat de 12 espéces a deux
résolutions spatiales (20 m pour les eaux c6tiéres et 100 m pour le plateau). Voir pour la description des unités pour chaque couche de
prédicteurs a la section 4.2.2.

Type de données Couche(s) de prédicteur Source(s) Résolution(s) Années Zone(s) Couches
environnementales natives d’étude (N)
Bathymétrie Bathymétrie MAN bathymétrique Colombie- 3 secondes 1930- Plateau 6
Pente Britannique en 3 secondes d’arc d’'arc 2012
de la Colombie-Britannique
Rugosité (Carignan et al., 2013)
Grand IPB MAN & 100 m (Gregr, 2012) 100 m Plateau
IPB moyen
IPB fin Modeles d’élévation bathymétrique 20 m Eaux
(Davies et al., 2019) cotieres
Océanographie Salinité moyenne du fond en été Modele de circulation régionale de 3 km 1998- Eaux 6
o la Colombie-Britannique (Masson 2007 cotieres
Plage de salinités au fond ;
et Fine, 2012)
. " Plateau
Température moyenne au fond en été
Plage de températures au fond
Vitesse moyenne des courants de
marée en été
Circulation moyenne en été
Chlorophylle a Moyenne Couleur de 'océan de la NASA 1 km 2012- Plateau 1
2015
Fetch Fetch en été Script Python (Gregr, 2014) 50 m Eaux 2
- cotieres
Fetch minimal
Substrat Rocheux Substrat du fond (Gregr et 20 m, 100 m Eaux 4
Mixte Haggarty, 2017) cotieres
Sablonneux Plateau
Boueux
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Fetch

Le fetch est la distance sur laquelle les vagues poussées par le vent peuvent se former et
fournit une mesure approximative de I'exposition & I'action des vagues (Burrows, 2012).
Westerbrom et Jattu (2006) affirment que I'exposition aux vagues est un facteur important pour
déterminer la répartition des espéces marines le long des cétes rocheuses, et Lessard et
Campbell (2007) ont démontré I'importance du fetch pour la répartition des ormeaux. |l était
donc essentiel d’'inclure une mesure de I'exposition dans les modéles des eaux cétieres.

Les valeurs du fetch ont été calculées pour 1 171 638 points (un point par cellule de grille de
50 m) couvrant la zone d’étude des eaux cétiéres du nord de la cote centrale en utilisant un
script Python personnalisé (Gregr, 2014). Pour chaque point, 72 droites de relevement ont été
générées et prolongées jusqu’a 200 km, au maximum, a chaque relevement de 5 degrés. Les
droites ont ensuite été coupées a l'aide de la laisse des hautes eaux c6tieres. La somme du
fetch (une approximation de I'exposition au vent et aux vagues) a ensuite été définie comme la
longueur cumulative de la droite de fetch (en m) pour chaque point.

La somme des valeurs du fetch a été convertie en matrices avec des cellules de 50 m. Pour
préparer la couche matricielle finale, on a rééchantillonné la couche de 50 m a 20 m selon la
méthode bilinéaire, et on I'a alignée avec les autres couches de prédicteurs. Une procédure
semblable a été utilisée pour calculer le fetch minimal (une mesure de remplacement de la
distance par rapport a la terre), en utilisant la plus petite valeur du fetch (en m) pour chaque
point.

Couches de substrat catégoriel et de substrat de voisinage

A la suite des travaux de Gregr et Haggarty (2017), des modéles de substrats catégoriels ont
été créés pour les deux zones d’étude. Ces modeles prédisent quatre catégories : roche,
mélange, sable et vase. lls ont été construits selon I'approche de la forét d’arbres décisionnels,
une méthode de classification qui utilise des données d’apprentissage et des couches de
prédicteurs (Breiman, 2001). Les données d’observation des substrats proviennent de diverses
sources et ont été codées dans les catégories de substrats. Pour préparer les observations en
vue de la modélisation, on les a réparties au hasard (tout en préservant la prévalence) en
données d’apprentissage et d’essai. La bathymétrie et ses dérivés, ainsi que le fetch et la
circulation océanique, ont été utilisés comme prédicteurs. L’ajustement et la prédiction du
modele ont été effectués a I'aide des données d’apprentissage, tandis que les données d’essai
retenues (un tiers des observations) ont servi a évaluer le modeéle et a produire les statistiques
sur la performance. Le code pour I'ajustement du modéle, la prédiction et I'évaluation a été écrit
dans le langage statistique R (R Core Team, 2018) et utilisait le progiciel randomForest (Liaw et
Wiener, 2002).

Nous avons dérivé des prédicteurs continus du substrat de voisinage a partir des modéles de
substrats catégoriels pour refléter I'incertitude dans les modeéles catégoriels et mieux
caractériser le substrat a son emplacement général plutdt que dans une seule cellule — un
attribut qui peut étre plus pertinent (c.-a-d. proche) pour des espéces ciblées plus mobiles.
L’habitat du sébaste, par exemple, peut étre représenté plus efficacement a I'aide d’un indice
local de roccosité plutbt que d’'une couche catégorielle. Des couches continues d’indices de
voisinage ont été créées pour chaque catégorie (rocheux, mixte, sablonneux, boueux) aux deux
résolutions spatiales (20 m et 100 m) en appliquant les étapes suivantes. Tout d’abord, une
couche binaire a été créée pour chacune des catégories de substrat (roche, mélange, sable,
vase). Pour chacune des couches binaires, on a ensuite calculé la somme focale & I'aide d’'un
voisinage circulaire dont le rayon était de 10 cellules. Enfin, on a converti les couches de la
somme focale en couches d’indice en les redimensionnant en [0, 1]. Les couches d’indice ainsi
obtenues donnent une mesure de la densité du substrat dans le voisinage des cellules.
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Prédicteurs spatiaux

Tous les modéles présentés dans cette application ont été produits avec des prédicteurs
environnementaux seulement. Les couches de prédicteurs spatiaux (p. ex. autocovariables)
étudiées dans le cadre n’ont pas été explorées dans cette application.

4.2.3 Observations des espéces

Sélection des données

Douze espéces benthiques ont été sélectionnées pour cette application. Huit ont été
modélisées dans la zone d’étude des eaux cotieres (résolution de 20 m) : 'ormeau nordique
(Haliotis kamtschatkana), la panope du Pacifique (Panopea generosa), I'oursin rouge
(Mesocentrotus franciscanus), la zostére marine (Zostera spp.), le varech Pterygophora
(Pterygophora californica), I'étoile ocrée (Pisaster ochraceus), le complexe de moules bleues
(Mytilus edulis, M. trossulus et M. galloprovincialis) et la palourde du Pacifique (Leukoma
staminea), et quatre espéces ont été modélisées dans la zone du plateau (résolution de

100 m) : le crabe dormeur (Metacarcinus magister), le sébaste a dos épineux (Sebastes
maliger), le sébaste aux yeux jaunes (Sebastes ruberrimus) et la pennatule orangée
(Ptilosarcus gurneyi).

Pour sélectionner les données sur I'occurrence des espéces, on a tenu compte de la taille de
I'échantillon, de I'étendue, du biais d’échantillonnage et de la précision, comme il est indiqué a
la section 2.1. La méme approche générale a été appliquée a chaque espéce. On a d’abord
cherché dans les banques de données du MPO sur les mollusques et crustacés et les poissons
de fond des relevés synoptiques ciblés ou systématiques qui échantillonnaient adéquatement
les espéces d’intérét. Pour gu’une espéce soit considérée comme ayant fait I'objet d’'un
échantillonnage adéquat, il fallait que la méthode de relevé et le type d’engin I'échantillonnent
de maniére a ce que I'hypothése d’absence en raison d’un manque de présence soit vraie.
Cette détermination reposait d’'une part sur les connaissances que possédaient les experts de
I'espéce sur la capacité de I'engin de relevé a détecter I'espéce, et d’autre part, sur la
prévalence de I'espéce dans les observations du relevé. Une fois qu’un relevé avait été jugé
approprié, on a évalué la taille de I'échantillon pour déterminer si des données supplémentaires
étaient nécessaires.

C’était le cas lorsque les échantillons des observations de la présence ou de I'absence étaient
de petite taille (p. ex. < 100 observations d’absence) ou lorsque la couverture spatiale des
observations dans la zone d’étude était limitée dans I'espace géographique (p. ex. aucune
observation dans la partie sud) ou dans I'espace des prédicteurs (p. ex. toutes les observations
avaient eu lieu sur un habitat rocheux). Bien que la pratique exemplaire consiste a utiliser un
seul relevé pour obtenir des données sur I'occurrence des espéces, dans de nombreux cas, un
seul relevé n’est pas suffisant pour représenter les occurrences des espéces dans la zone
d’étude souhaitée (tableau 4.2). En complétant les données sur I'occurrence des espéces par
des relevés supplémentaires, on a tenté de trouver des relevés ayant des taux de détectabilité
semblables. Pour toutes les espéces, les données sur I'occurrence proviennent de relevés
utilisant le méme type d’engin (p. ex. relevés en plongée pour les especes cotieres, palangres
pour les sébastes et casiers appatés pour le crabe dormeur). Méme si I'objectif était de
maximiser la couverture dans I'ensemble de la zone d’étude et des types d’habitat, toutes les
especes n'ont pas fait 'objet d’'un échantillonnage complet dans leur aire de répartition et dans
la zone d’étude (p. ex. les observations de crabe dormeur se limitaient principalement aux
zones littorales et peu profondes boueuses et sablonneuses, voir la figure A.13).

Une fois qu’'un ensemble de données sur I'occurrence d’une espéce avait été jugé suffisant, les
données supplémentaires n'ont pas été incluses, méme si elles étaient disponibles. Par
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exemple, les données du relevé au chalut sur le sébaste étaient disponibles en plus des
données du relevé a la palangre. Toutefois, I'inclusion des données sur le chalut introduirait un
biais découlant des différences de capturabilité et de zone échantillonnée. De telles différences
dans les types d’engins (p. ex. casier ou chalut) influent sur la détectabilité des espéces (p. ex.
Wells et al., 2008), ce qui méne effectivement a un biais d’observation. Bien que I'importance
de cet effet puisse étre mise a I'essai a priori et donner une estimation de I'effet du type d’engin,
le résultat serait faussé en raison de sa corrélation avec I'habitat (p. ex. les chaluts sont utilisés
sur des sédiments plus profonds et plus meubles tandis que les palangres sont utilisées sur des
fonds plus durs et moins profonds). Pour dissocier I'effet des engins de péche de I'effet sur
I'habitat, il faudrait procéder a une analyse distincte et avoir un chevauchement spatial
important entre les relevés, une situation peu probable étant donné les raisons (c.-a-d. la perte
d’engins) pour lesquelles on utilise des engins différents en premier lieu. De plus, pour prédire
de nouvelles zones a I'aide d’'un modele de répartition des espéces comprenant un prédicteur
du type d’engin, il faudrait avoir une couche associée (et non disponible) décrivant la répartition
des types d’engins ou que le modélisateur choisisse le type d’engin le plus approprié pour la
prédiction.

Pour quatre des douze espéces sélectionnées (I'étoile ocrée, la moule bleue, la palourde du
Pacifique et la pennatule orangée), nous ne disposions pas de données adéquates sur
'occurrence pour réaliser la modélisation dans nos zones d’étude. Les données étaient
disponibles pour les quatre espéces, mais elles ont été jugées inappropriées en raison de la
petite taille des échantillons (p. ex. < 100 observations de présence), de la faible précision de
I'emplacement spatial des observations (p. ex. site plutét que quadrat) ou de la faible résolution
taxonomique (p. ex. observations au niveau des ordres).

Préparation des données spatiales

La précision spatiale des observations des especes variait d’'un relevé a l'autre (p. ex.
seulement le lieu du début de I'échantillonnage par rapport aux lieux de début et de fin). Pour
décider de la meilleure facon de représenter ces observations dans I'espace, nous avons tenu
compte de la précision de 'emplacement spatial des observations par rapport a la résolution
des données prédictives. Ainsi, pour tirer le meilleur parti des données prédictives d’une
résolution de 20 m, les données sur les espéces cbtiéres devaient contenir des informations
spatiales plus précises que celles sur les espéces du plateau.

Toutes les données sur I'occurrence des espéces cbtiéres proviennent de relevés en plongée
(tableau 4.2). Tous les relevés en plongée ont suivi un protocole fondé sur des transects
perpendiculaires au rivage, a I'exception du relevé sur 'ormeau. Les observations ont été
enregistrées pour les quadrats placés le long d’un transect, allant des zones profondes aux
zones peu profondes, mais seuls les points de départ et d’arrivée du transect ont été consignés.
Pour représenter les especes cotieres a la résolution de 20 m, il fallait connaitre les positions
des quadrats le long des transects. Pour estimer la position des observations du quadrat, on a
créé des points tous les 20 m le long du transect et on a extrait les valeurs de la profondeur de
la couche bathymétrique pour chaque point. Les observations du quadrat ont ensuite été
assignées aux points qui correspondaient le mieux a la profondeur du quadrat observée
(corrigée en fonction de la marée). Si plusieurs quadrats étaient assignés au méme point, les
observations ont été agrégées. Si la différence entre la profondeur du quadrat enregistrée et la
bathymétrie de 20 m était supérieure a 10 m, 'observation était retirée de 'ensemble de
données.

Les relevés en plongée du MPO sur 'ormeau suivent un protocole fondé sur une grille (Breen et
Adkins, 1979) plutét que sur un transect. Les observations sont enregistrées par quadrat, les
guadrats étant placés selon un quadrillage de 4 x 4 (couvrant une zone de 16 m sur 7 m) dans
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un habitat jugé convenable pour I'ormeau. La position de départ de I'échantillonnage est
enregistrée. Pour ce relevé, les quadrats individuels ont été agrégés par site et on a utilisé la
position de départ pour représenter leur emplacement spatial. Les observations de présence-
absence ont été regroupées en assignant la présence lorsqu’on avait au moins une observation
de présence dans un quadrat.

Les données sur I'occurrence des espéeces dans la zone d’étude du plateau proviennent de
relevés effectués a I'aide de palangres et de casiers appatés (tableau 4.2). Pour les activités de
péche a la palangre, les emplacements spatiaux étaient représentés par des segments de ligne
entre les positions de début et de fin de 'événement. Pour les relevés sur le crabe dormeur,
'emplacement spatial des lignes de casiers appatés était représenté par la position de départ,
car il s’agissait de la meilleure information spatiale disponible.
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Tableau 4.2. Sommaire des données sur I'occurrence choisies pour modéliser les douze espéces dans cette étude. Une régression
linéaire généralisée et des arbres a régression stimulée ont été utilisés pour construire des modeles pour les huit espéces pour
lesquelles on n’a pas jugé que les données étaient insuffisantes (DI). Les relevés indiqués avec des données sources (ABL = ormeau;
RSU = oursin rouge; BHM = cartographie de I'habitat benthique; cuke = holothurie; HBLL = palangre sur fond dur; IPHC =
Commission internationale du flétan du Pacifique) représentent les relevés scientifiques réalisés pour les évaluations ou la
surveillance des stocks menées par la région du Pacifiqgue du MPO et ses partenaires industriels.

Espece Eaux Taillede Prévalence Années Sources de Sources de Type des Précision des données
cotieres ou  I’échantil (%) données données données spatiales
plateau lon (présence- (absence spatiales
(N/S) absence) seulement)
Ormeau nordique N 2293 22 2011-2016 | ABL, RSU, - Points Emplacement du site (ABL)
(Haliotis kamtschatkana) BHM ou emplacement estimé le
long du transect (RSU,
BHM)

Panope du Pacifique N 9 350 58 2010-2017 | GDK, BHM RSU, Cuke Points Emplacement estimé le long
(Panopea generosa) du transect
Varech Pterygophora N 6 607 3 2010-2017 | ABL, Cuke, - Points Emplacement estimé le long
(Pterygophora californica) RSU, BHM du transect
Oursin rouge N 3300 26 2010-2016 | RSU, BHM GDK, Cuke Points Emplacement estimé le long
(Mesocentrotus franciscanus) du transect
Zostere marine N 12 567 4 2010-2017 | GDK, Cuke, - Points Emplacement estimé le long
(Zostera Spp) RSU, BHM du transect
Crabe dormeur S 391 49 1982-2009 | Relevés surle - Points Position de départ du
(Metacarcinus magister) crabe dormeur déploiement de I‘engin
Sébaste a dos épineux S 4937 41 2003-2018 | HBLL, IPHC - Lignes Position de début et de fin
(Sebastes maliger) de la palangre
Sébaste aux yeux jaunes S 4937 51 2003-2018 | HBLL, IPHC - Lignes Position de début et de fin
(Sebastes ruberrimus) de la palangre
Pennatule orangée S DI - - - - - -
(Ptilosarcus gurneyi)
Palourde du Pacifique N DI - - - - - -
(Leukoma staminea)
Etoile ocrée N DI - - - - - -
(Pisaster ochraceus)
Complexe de moules bleues N DI - - - - - -

(Mytilus edulis, M. trossulus,
M. galloprovincialis)
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Hypothéses des relevés en plongée

Plusieurs hypotheses ont été formulées lors de la sélection des données sur I'occurrence des
espéces provenant des relevés en plongée. Dans de nombreux protocoles de relevés en
plongée, seules les espéces d’algues dominantes sont consignées dans chaque quadrat, ce qui
peut créer de fausses absences. Les experts consultés ont indiqué que, lorsque le varech et la
zostére marine sont présents, ils sont probablement dominants. C’est pourquoi nous avons
supposé que le manque de présence du varech ou de la zostere marine représentait une
véritable absence de ces espéces.

Les espéces non ciblées dans certains protocoles de relevés en plongée ne sont consignées
gu’au niveau du site ou du transect, et non au niveau du quadrat. Cependant, nous avions
besoin d’observations plus précises (au niveau du quadrat) pour nos modeles des zones
cétiéres. Par conséquent, on a supposé que les absences au niveau du transect indiquaient
une absence de cette espéce dans tous les quadrats, mais les présences au niveau du transect
n’ont pas été utilisées pour indiquer une présence dans tous les quadrats.

4.2.4 Préparation des données

Les observations des espéces et les données prédictives pour la modélisation ont été
préparées selon les méthodes décrites a la section 3.1. Nous soulignons ici les détails
supplémentaires qui sont propres a cette application.

La température et la salinité estivales moyennes étaient corrélées, se situant légérement en
deca du seuil de dix du facteur d’inflation de la variance (VIF). Toutefois, la température et la
salinité ont été conservées pour assurer la cohérence entre les modeles d’espéces. Les
prédicteurs du substrat n’ont pas tous été inclus pour chaque espéce parce que les prédicteurs
sablonneux et rocheux étaient fortement inversement corrélés. Ainsi, pour les espéces dont on
sait qu’elles occupent des zones rocheuses, on a utilisé I'indice de roccosité, et les prédicteurs
sablonneux et boueux pour les espéeces dont on sait qu’elles occupent des sédiments meubles.
Le prédicteur du substrat mixte a été utilisé dans tous les modéles d’espéces.

On a appliqué une VC par blocs spatiaux a cinq plis pour construire des modeles MLG et ARS
et valider tous les modeéles, sauf ceux des espéces pour lesquelles les données sur
I'occurrence sont insuffisantes. Pour chaque espéce, on a utilisé des plis identiques de la VC
pour la formation et les essais de ces modeéles. L'utilisation de données d’essai identiques
permet de comparer directement les paramétres de validation des modéles créés selon des
méthodes différentes. La taille des blocs spatiaux était fondée sur la fourchette médiane de la
SAC pour toutes les couches de prédicteurs environnementaux. Les blocs spatiaux du plateau
mesuraient environ 75 km sur 75 km, et ceux des eaux cotiéres, 35 km sur 35 km.

4.2.5 Modeéles d’indice de qualité de I’habitat

Des modeles IQH ont été élaborés pour chacune des douze espéces a partir d’'une analyse
documentaire et des consultations menées auprés des experts de ces espéces. Contrairement
aux modéles corrélatifs (MLG et ARS), les modeles IQH n'utilisaient pas les observations des
espéces (décrites a la section 4.2.3) pour établir les relations avec les prédicteurs
environnementaux. Plutdt, pour chaque prédicteur environnemental pertinent, on a sélectionné
sa contribution a la qualité de I'habitat parmi un ensemble de relations communes (p. ex. Figure
3.4). Chaque relation a ensuite été appliquée au prédicteur environnemental correspondant, ce
qui a produit une prédiction univariée de la qualité de I'habitat allant de 0 a 1 (de non
convenable a totalement convenable). Les relations entre les prédicteurs ont été élaborées pour
les couches de prédicteurs environnementaux décrites a la section 4.2.2. Pour les especes
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(Foursin rouge) dont on sait qu’elles déplacent leur habitat dans des eaux plus profondes dans
les zones plus exposées (en raison de I'action des vagues et du vent), cette interaction a été
représentée en divisant les habitats cotiers en zones a faible et a forte exposition a I'aide d’un
seuil de 20 (en centaines de kilometres) et en définissant des courbes de préférence
légerement différentes pour la profondeur dans chacune des deux zones (voir les détails a
annexe B).

L’ensemble des qualités prédites univariées a ensuite été combiné a I'aide de la méthode des
facteurs limitatifs (USFWS, 1981). Cette méthode utilise le prédicteur ayant la qualité la plus
basse comme qualité globale pour chaque cellule. Contrairement aux relations compensatoires,
une grande qualité dans un prédicteur ne peut compenser la mauvaise qualité dans d’autres.
Pour calculer l'influence relative de chaque prédicteur environnemental dans les modéles IQH,
on a divisé le nombre de cellules ou chaque prédicteur était limitatif par le nombre total de
cellules dans la zone d’étude.

L’élaboration des modéles IQH a été un processus itératif, dans lequel des modéles
préliminaires ont été préparés a partir des relations écologiques décrites dans la
documentation, puis peaufinés par des consultations d’experts. Des documents ont été rédigés
pour les consultations d’experts, décrivant les modeéles préliminaires IQH et leur justification sur
le plan écologique, afin de faciliter le processus de consultation et de maintenir I'uniformité des
avis demandés. Les niveaux d’'information disponibles variaient d’'une espéce a l'autre. Pour
certaines espéces, les experts ont tiré parti de leur compréhension générale de la répartition de
I'espéce et de ses relations avec les prédicteurs environnementaux. Pour d’autres, les experts
disposaient de renseignements plus précis et ils ont affiné les relations entre les prédicteurs
environnementaux a I'aide des fourchettes environnementales tirées des données de relevé et
vérifié les sorties finales du modéle a partir des zones d’occurrence connues ou des estimations
de la densité. Ainsi, les observations des especes jouaient des rdles variables dans les modéles
IQH, certains modeles étant entierement indépendants des observations des espéces (p. ex.
ormeau et zostére marine), tandis que dans d’autres, les observations des espéces appuyaient
I'établissement de relations univariées (p. ex. sébaste a dos épineux et panope).

Le processus d’élaboration des modeéles IQH différait de celui des modéles axés sur les
données (MLG et ARS) puisqu’un seul modeéle IQH a été créé pour chaque espéce. Par
conséquent, il n’a pas été possible d’estimer la variation des prévisions d’'un modeéle a 'autre.
Une fois les modeéles finalisés, huit des douze modéles IQH ont été évalués a l'aide de données
d’essai de la VC par blocs spatiaux a cing plis, ce qui a permis de calculer les moyennes et les
écarts-types des paramétres de validation des modéles. On ne disposait d’aucune donnée
appropriée pour évaluer les quatre autres modéles (tableau 4.2).

4.2.6 Modeéles linéaires généralisés

Cing MLG, un pour chaque cycle VC, ont été construits pour chaque espéce. Une distribution
binomiale des erreurs et une fonction de lien logit ont été utilisées, comme il est recommandé
pour les observations binaires (Guisan et al., 2017; Tabachnick et al., 2007). La sélection du
meilleur modéle pour chaque ensemble de données de VC a été automatisée grace a la
fonction de torture des données (data dredging) (Barton, 2018). Cette fonction sélectionne les
modeles en ajustant toutes les combinaisons possibles de prédicteurs en fonction d’'un modele
global et en classant les modéles en fonction d’un critére d’information. Dans ce cas, c’est le
critere d’'information bayésien (BIC) qui a été utilisé. Le modéle global comprenait tous les
prédicteurs de 'ensemble de données prédictives ainsi que des termes quadratiques ou
d’interaction jugés importants sur le plan écologique pour une espéece donnée, tels que
déterminés par I'information spécialisée tirée des modéles IQH. Par exemple, on sait que
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'ormeau nordique présente une relation quadratique avec I'exposition lorsque la qualité de
I'habitat atteint un sommet a des niveaux d’exposition moyens (Lessard et Campbell, 2007). Les
termes quadratiques et d’'interaction ont été restreints de cette facon en raison des limitations
computationnelles de la torture des données avec un ensemble complet de termes d’ordre
supérieur et d’'interaction. Les meilleurs modéles issus de chacun des cing cycles VC, ayant
chacun une structure de modéle potentiellement différente, ont été évalués a I'aide du pli
d’essai, puis utilisés pour prédire la probabilité d’occurrence dans la zone d’étude. La moyenne
et 'écart-type des parameétres d’évaluation et des surfaces de prévision ont été calculés pour
les cing modeles.

4.2.7 Arbres de régression stimulée

Cing modeles ARS, un pour chaque cycle VC, ont été construits pour chaque espéce. Les
modeéles ARS ont été créés avec des fonctions des progiciels gbm (Greenwell et al., 2018) et
dismo (Hijmans et al., 2017) du langage R, en utilisant une distribution de Bernoulli pour la
fonction de perte (Ridgeway, 2007). Les modeles ARS exigent un certain nombre de
parameétres initiaux qui contrélent la facon dont le modéle est structuré (tableau 4.3). Les
valeurs des parameétres étaient basées sur celles d’Elith et al. (2008), mais la fraction de sous-
échantillonnage (« bag.fraction ») n’a pas été réglée parce que les essais initiaux ont montré
gue sa variation n’avait pas d’incidence sur la performance du ARS.

Tableau 4.3. Paramétres initiaux pour les modéles d’arbres de régression stimulée.

Description du parametre Valeur initiale

Nombre maximum d’arbres a ajuster 20,000

Nombre d’arbres initiaux 50

Nombre d’arbres par étape 50

Nombre optimal d’arbres Calculé pendant le réglage
Nombre de plis de validation croisée pour le réglage 5

Tolérance pour la condition d’arrét pendant le réglage du 0.001

modele

Taux d’apprentissage (contribution de chaque arbre) 0.05, 0.01, 0.005, 0.001
Complexité de I'arbre (nombre de divisions ou de nceuds) 2,4,6,8

Fraction de sous-échantillonnage (proportion des données 0.5

d’apprentissage sélectionnées a chaque étape)

Le nombre total d’arbres a construire, le rythme d’apprentissage et la composition de I'arbre ont
tous nécessité un réglage pour qu’il soit possible de déterminer leurs valeurs optimales. La
procédure de réglage convenait a 16 modéeles préliminaires, un pour chaque combinaison
unique de taux d’apprentissage et de valeurs de complexité de I'arbre (tableau 4.3), pour
chaque cycle VC. Durant la procédure de réglage du modeéle, on a divisé les données
d’apprentissage a l'aide d’'une VC aléatoire a cinq plis en données d’apprentissage interne et en
données d’exclusion pour évaluer le critere d’arrét qui détermine quand le nombre optimal
d’arbres a été atteint. L’exclusion d’'une partie des données d’apprentissage a utiliser pour la
condition d’arrét, par opposition a I'utilisation du pli d’essai, garde les données d’essai
indépendantes de I'ajustement du modéle. La procédure de réglage a construit les modéles de
fagon itérative, en commencant par 50 arbres et en augmentant de 50 arbres & chaque itération
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jusqu’a ce que le maximum de 20 000 arbres ou la condition d’arrét ait été atteint. Le critere
d’arrét, défini par le paramétre de tolérance, contr6le 'augmentation relative admissible de
I'écart d’exclusion par rapport a l'itération précédente avec 50 arbres en moins par rapport a
l'itération la plus récente.

Pour sélectionner le meilleur modéle parmi les 16 modeles du réglage, on a estimé les
performances prédictives a I'aide de I'écart moyen en pourcentage expliqué a partir des
données d’exclusion. Le meilleur modéle — et donc les paramétres optimaux du modéle — a été
déterminé pour chaque cycle VC par blocs spatiaux a cing plis. Selon la regle empirique
recommandée par Elith et al. (2008), les modéles comptant moins de 1 000 arbres n’ont pas été
pris en compte. Par la suite, cing modeles finaux ont été construits, un pour chacun des
ensembles de données de la VC d’apprentissage, en utilisant les paramétres optimaux réglés
pour chaque ensemble de données. Les modeéles ont été évalués a I'aide du pli d’essai, puis
utilisés pour prédire la probabilité d’'occurrence dans la zone d’étude. La moyenne et I'écart-type
des parametres d’évaluation et des surfaces de prédiction ont été calculés pour les cing
modeles.

4.2.8 Modéles d’ensemble

Les prédictions des modéles d’ensemble ont été créées en faisant la moyenne des prédictions
des modéles MLG et ARS, pondérées en fonction de leur performance (voir la section 3.5).
Cing modeles d’ensemble, un pour chaque cycle VC, ont été construits pour chaque espéce. Il
était nécessaire de créer un modeéle d’ensemble pour chaque cycle VC pour assurer une
validation précise du modéle : si un seul modéle d’ensemble était calculé a partir des
prédictions moyennes des modéles MLG et ARS, il ne resterait pas de données d’essai pour
évaluer les ensembles. Cette méthode a permis d’évaluer les modéles d’ensemble avec les
mémes données d’essai que les modéles IQH, MLG et ARS. Comme pour les modéles MLG et
ARS, la moyenne et I'écart-type des paramétres d’évaluation et des surfaces de prédiction ont
été calculés pour les cing modéles d’ensemble.

4.2.9 Evaluation du modéle

Les modéles ont été évalués a l'aide des parameétres présentés a la section 3.4. Les statistiques
dépendantes du seuil étaient fondées sur des seuils calculés en maximisant la TSS a I'aide des
données d’essai.

4.3 RESULTATS ET DISCUSSION

4.3.1 Performance du modéle par espéce

Les modeles les plus performants étaient ceux du sébaste a dos épineux (AUC d’ensemble =
0,91) et de 'ormeau (AUC d’ensemble = 0,85) (Figure 4.2). La performance des modeles de la
panope, du varech, de l'oursin et de la zostére marine était modérément bonne avec des
valeurs AUC du modeéle d’ensemble supérieures ou égales a 0,8. Les modéles les moins
performants étaient ceux du crabe dormeur et du sébaste aux yeux jaunes, bien que les valeurs
AUC du modele d’ensemble aient été adéquates pour les deux, se situant entre 0,71 et 0,78,
respectivement. Collectivement, la performance des modéles IQH était médiocre, la majorité
ayant donné des valeurs AUC inférieures a 0,7. Le modéle IQH le moins performant était celui
de la zostere marine, avec une valeur AUC inférieure a 0,5, ce qui indique que le modéle n’était
pas meilleur qu’un modele aléatoire.

Ces différences de performance ne sont pas uniquement attribuables a la taille de I'échantillon
puisque les deux especes de sébastes avaient des tailles d’échantillon identiques, mais des
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paramétres de performance différents. Si la petite taille de I'échantillon a probablement
contribué a la mauvaise performance du modele du crabe dormeur, la distribution limitée des
observations dans I'espace géographique et I'espace des prédicteurs a peut-étre été un facteur
plus important (figure A.13). Les différences de performance peuvent également étre liées a des
aspects des modeles écologiques sous-jacents, en ce sens que des relations plus solides et
plus directes entre les données sur I'occurrence et quelques prédicteurs relativement importants
tendent a produire des modeles plus performants. Par exemple, les modéles IQH les plus
performants (ormeau et sébaste a dos épineux) ont tous deux une forte relation avec un seul
prédicteur (voir la Figure 4.3 et la figure A.18, respectivement). Ces prédicteurs satisfont
également a I'important critére d’extension au-dela de la plage des valeurs appropriées pour
ces especes. En revanche, bien que le modeéle IQH du varech dépende lui aussi fortement d’'un
seul prédicteur (la profondeur), cette relation est plus distale (la profondeur étant probablement
un indicateur de la disponibilité de la lumiére).

La comparaison des courbes des effets marginaux et de I'influence relative entre les différentes
méthodes du modeéle permet de comprendre pourquoi les modéles IQH pour la zostére marine
et le crabe ont donné de si mauvais résultats (c.-a-d. les figures A.12 et A.15). Pour la zostére
marine, la profondeur et la pente étaient importantes dans les modéles axés sur les données
(MLG et ARS), tandis que la profondeur et le substrat étaient les principaux facteurs du modéle
IQH (figure A.12). Bien que la profondeur soit importante tant dans les modeles IQH que dans
les modeéles axés sur les données, la structure de la relation entre la zostére marine et la
profondeur différe. De plus, la pente était notablement absente du modéle IQH; elle n’a pas été
incluse parce qu’il N’y avait pas de conseils spécialisés a ce sujet. Cela met en lumiere une
lacune potentielle du IQH : les connaissances des experts ou décrites dans la documentation
peuvent étre limitées ou inexistantes pour articuler une relation fonctionnelle. Pour le crabe
dormeur, la profondeur et la salinité étaient des facteurs importants dans les modéles IQH et les
modeles axés sur les données (figure A.15) et, comme dans I'exemple de la zostére marine,
ces prédicteurs différaient de par leur relation fonctionnelle entre les deux modéles. Plus
précisément, les modéles axés sur les données montraient une probabilité décroissante
d’occurrence a des salinités élevées (> 30) et a des profondeurs plus grandes (> 100), alors
gue le IQH indiquait que les salinités et les profondeurs au-dela de ces valeurs étaient tres
appropriées. Ces écarts peuvent étre dus a une différence dans I'échelle a lagquelle la
compréhension et les corrélations écologiques sont développées. Pour le crabe dormeur, les
connaissances écologiques proviennent d’'observations locales a résolution fine, a I'extrémité
inférieure de la plage de salinités, tandis que les prédicteurs de salinité sont relativement
grossiers dans I'espace (résolution de 3 km) et dans le temps (moyennes sur 10 ans). Bien que
les deux échelles puissent représenter des processus pertinents, les prédicteurs de résolution
grossiere ne peuvent représenter la compréhension écologique a I'échelle fine, ce qui mene a
un décalage d’échelle tel que celui décrit par Wiens (1989).

Ces exemples propres a des espeéces illustrent I'utilité diagnostique des paramétres de
performance présentés dans ce cadre. Un manque de cohérence dans l'influence relative et les
effets marginaux entre les modéles fondés sur les connaissances (p. ex. IQH) et les modéles
axeés sur les données (p. ex. MLG) fournit des renseignements sur les incertitudes potentielles
dans la structure du modeéle et la résolution appropriée (spatiale ou temporelle) des prédicteurs
environnementaux.

4.3.2 Comparaisons des prédictions des modéles entre les méthodes

Comme illustré ci-dessus, la confiance dans le modéle est accrue par I'uniformité de l'influence
relative des prédicteurs et de la forme de leurs effets marginaux entre les différentes méthodes
(p. ex. Figure 4.3; voir 'annexe A). Les espéces présentant une telle uniformité sont
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probablement bien représentées (c.-a-d. qu’elles font I'objet d’'un plus grand réalisme au sens
d’Aradjo et al., 2019) par les prédicteurs. Les marges d’erreur plus grandes sur les courbes
ARS (Figure 4.3), représentant une plus grande différence dans les effets marginaux entre les
modeles a VC, constituent une différence notable entre les effets marginaux obtenus a partir
des modéles MLG et ARS, malgré leurs formes similaires. Cette tendance est conforme a notre
compréhension selon laquelle les modéles ARS s’adaptent mieux aux données d’apprentissage
gue les MLG et gu’ils auront donc des effets marginaux plus variables pour les modeéles
construits avec différents ensembles de données d’apprentissage.

Les comparaisons entre les modéles peuvent également aider a évaluer la performance des
différentes méthodes. Les modeles ARS correspondent mieux aux données d’apprentissage
gue les modéles MLG pour toutes les especes (Figure 4.2), mais la performance des deux
modeles était la méme lorsqu’on les évalue avec les données d’essai, bien que pour des
raisons différentes. Les MLG décrivent des tendances plus générales (relations moins flexibles),
et ne relevent donc pas les tendances a échelle plus fine que les ARS peuvent résoudre. En
revanche, les ARS, parce gu'ils sont si flexibles, s’ajustent de trop prés aux données
d’apprentissage, générant ainsi des tendances moins pertinentes pour les données d’essai. Les
deux méthodes n’expliquent donc pas une certaine variation dans les données d’essai.

Cette comparaison de la performance des MLG moins flexibles et des ARS plus complexes
confirme les observations mentionnées dans la documentation selon lesquelles les modeles
plus complexes (p. ex. ceux qui correspondent aux méthodes d’apprentissage machine) ont
tendance a se surajuster aux données d’apprentissage. Toutefois, elle montre également que,
lorsqu’on les évalue a I'aide de données spatialement indépendantes (comme celles obtenues
avec les blocs spatiaux), la performance mesurée des modeles ARS est conforme a celle des
modeéles MLG les moins complexes. Cela souligne a la fois I'importance d’'une évaluation
correcte du modeéle et implique que la complexité du modéle, en soi, n’est pas un obstacle a sa
transférabilité. Ces résultats concordent avec la documentation (p. ex. Evans et al., 2013;
Garcia-Callejas et Aradjo, 2016) qui suggeére que le surajustement a des données biaisées peut
étre un probléme plus important pour la transférabilité du modéle que la complexité du modéle.
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Figure 4.2. Performance des huit modeéles de répartition pour les espéces pour lesquelles les données
sur l'occurrence sont suffisantes. L’aire moyenne sous la courbe de fonction d’efficacité du récepteur
(AUC) est basée sur des essais de validation croisée par blocs spatiaux a cing plis et est indiquée pour
chacun des quatre types de modeéles : indice de qualité de I'habitat (IQH), modéle linéaire généralisé
(MLG), arbre a régression stimulée (ARS) et ensemble. Les barres d’erreur représentent un écart-type.
La prévalence et la taille de I’6échantillon sont indiquées dans l'angle supérieur gauche. Les barres non
représentées ont une valeur AUC inférieure a 0,5. Les modéles IQH et d’ensemble n’ont pas été évalués
a l'aide de données d’apprentissage.
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Figure 4.3. Influence relative des prédicteurs et effets marginaux des huit prédicteurs environnementaux
les plus influents de la répartition de I'ormeau d’aprés les modeéles IQH, MLG et ARS. Pour les modéles
MLG et ARS, les barres des diagrammes de l'influence relative représentent la moyenne et les lignes
d’erreur montrent l'influence relative minimale et maximale des modéles a validation croisée a cing plis.
Sur les courbes des effets marginaux, les lignes pleines noires représentent la moyenne et la zone grisée
représente les effets marginaux minimaux et maximaux des cinqg modeéles a VC a cinqg plis. Pour
représenter le substrat, on a utilisé une couche de substrat catégoriel pour le modéle IQH et un indice
continu de roccosité pour les modéles MLG et ARS.
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Dans tous les cas sauf trois (ormeaux, sébaste a dos épineux et varech), la performance des
modeéles d’ensemble était égale ou supérieure a celle de n’importe lequel des modéles
individuels dans le cadre d’une évaluation a l'aide de la VC par blocs spatiaux. Et dans ces trois
cas, les modéles d’ensemble se situaient encore bien en deca d’'un écart-type des modéles les
plus performants. Bien que construits a I'aide de moyennes pondérées, les résultats des
ensembles sont néanmoins conformes aux attentes, & savoir qu’un ensemble a pondération
égale sera plus précis gqu’au moins la moitié des modéles individuels (Araujo et New, 2007).

Nous avons constaté des tendances semblables dans la distribution des statistiques sur la
performance des modeéles parmi les modéles MLG, ARS et d’ensemble des huit espéces pour
lesquelles des données d’essai étaient disponibles (Figure 4.4). Lorsqu’on les compare d’'une
espéce a l'autre, les modeéles IQH présentaient des parameétres de performance plus variables
et obtenaient les résultats les plus faibles pour tous les parametres, sauf la spécificité (la
prédiction correcte des absences), dont la médiane était conforme a celle des autres méthodes
de modélisation. Par conséquent, les modeéles IQH ont obtenu des résultats semblables a ceux
des modéles MLG, ARS et d’ensemble pour prédire 'absence des espéces, mais relativement
faibles pour prédire la présence des especes.

Sur le plan spatial, a grande échelle, la prédiction de la probabilité d’occurrence concorde bien
entre les types de modeles (Figure 4.5). Toutefois, un examen attentif révéle des différences
évidentes, puisque la variabilité des prédictions augmente avec la complexité du modele, du
modeéle IQH au modéle ARS. Cette tendance était évidente chez toutes les especes.
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Figure 4.4. Diagrammes montrant la distribution des paramétres de performance des modeéles a partir
des modéles dindice de qualité de I'habitat (IQH), des modéles linéaires généralisés (MLG), des modéles
d’arbre a régression stimulée (ARS) et des modéles d’ensemble parmi tous les modéles d’especes mis a
I'essai. AUC désigne l'aire sous la courbe de fonction d’efficacité du récepteur, et TSS désigne la « true
skill statistic ».
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Figure 4.5. Prédictions de la probabilité d’occurrence des espéeces dans la zone d’étude du plateau
d’aprés le modéle d'indice de qualité de I'habitat (IQH), le modéle linéaire généralisé (MLG), le modéle de
I'arbre de régression stimulée (ARS) et le modéle d’ensemble du sébaste a dos épineux. A I'exception de
la prédiction du IQH, la probabilité d’occurrence est la prédiction moyenne des modéles a validation
croisée a cing plis. Les prédictions MLG, ARS et d’ensemble sont tronquées pour exclure les zones
d’extrapolation dans I’espace des prédicteurs.

4.3.3 Incertitude des modéles

En suivant les méthodes décrites dans le cadre, quatre méthodes ont été utilisées pour
examiner l'incertitude du modéle pour chaque espéce avec des modeéles d’ensemble. Pour les
especes pour lesquelles seul un modele IQH a été élaboré, nous n’avons pas été en mesure
d’examiner l'incertitude du modéle. Dans cette application, nous présentons l'incertitude du
modele telle qu’elle est mesurée par I'écart-type des prédictions du modéle (voir la section 3.6
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et la Figure 3.12) et, a 'annexe A, la différence entre les prédictions du modele IQH et celles du
modéle d’ensemble pour chaque espéce.

Collectivement, les prédictions du modéle ARS présentaient une incertitude médiane
Iégerement plus élevée (écart-type calculé a partir des huit modéles d’espéces pour lesquelles
on disposait de données d’essai) que les prédictions du modele MLG (Figure 4.6). Ce résultat
est prévisible, car les modeles ARS sont plus souples et s’adaptent mieux aux données
d’apprentissage que les MLG, ce qui entraine une plus grande variation entre les prédictions
des modéles a VC. Lincertitude médiane des prédictions de I'ensemble est nettement plus
élevée. Cela s’explique par la mise en commun de la variance des modeéles a VC et des
modéles MLG et ARS pour intégrer l'incertitude de la VC et I'incertitude méthodologique dans
une seule estimation.

L’incertitude globale du modéle d’ensemble, mesurée par I'écart-type moyen des prédictions,
variait également selon les modéles d’espéces (Figure 4.7). Les modéles d’espéces dont les
valeurs AUC sont plus élevées avaient également tendance a avoir une incertitude moyenne
plus faible. Le sébaste a dos épineux, le modéle d’ensemble le plus performant, présentait une
incertitude moyenne relativement faible, tandis que le crabe dormeur, le modele d’ensemble le
moins performant, présentait I'incertitude moyenne la plus élevée. L’incertitude moyenne est
relativement plus élevée ou plus faible pour certaines espéces compte tenu des statistiques sur
leur performance (p. ex. 'ormeau et la zostére marine). L’incertitude peut étre trés faible pour la
zostere marine parce que les prédictions tendent a étre faibles en moyenne en raison de
I'habitat potentiel relativement limité de I'espéce dans la zone d’étude. Inversement, I'incertitude
moyenne peut étre plus élevée que la performance du modéle ne le laisse prévoir (p. ex.
ormeau) en cas de non-stationnarité dans la zone d’étude. Bien qu’il soit possible de mettre en
évidence la non-stationnarité en examinant les paramétres de performance calculés a I'aide des
données d’essai créées avec des blocs spatiaux, l'incertitude des prédictions ainsi mesurée
peut révéler une variation supplémentaire entre les prédictions du modele a VC en dehors des
zones échantillonnées, qui n’apparait pas dans les paramétres de performance.

0,151

0,101

Ecart-type moyen

0,054 |

MLG ARS Ensemble

Figure 4.6. Distribution de l'incertitude (en tant qu‘écart-type moyen entre les prédictions des espéces)
pour trois méthodes de modélisation. L écart-type moyen des prédictions est basé sur les prédictions des
modeles a validation croisée a cinq plis pour toutes les espéces. Les méthodes comprenaient le modéle
linéaire généralisé (MLG), le modéle d’arbre de régression stimulée (ARS) et le modéle d’ensembile.

L ’écart-type des modeles d’ensemble incorpore la variance entre les méthodes MLG et ARS, ainsi que
les différents modeles a VC.
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Figure 4.7. Incertitude (en tant qu’écart-type moyen par rapport aux prédictions du modéle d’ensemble)
pour les huit especes pour lesquelles les données d’occurrence sont suffisantes, de la plus élevée a la
plus faible.

4.3.4 Comparaison des statistiques sur la performance

Bien que la valeur AUC soit une statistigue couramment utilisée, il existe de nombreux
documents qui examinent différents parametres de performance (p. ex. Lawson et al., 2014;
Lobo et al., 2008). Il est donc souhaitable de comparer les statistiques sur la performance les
plus couramment utilisées dans la documentation afin de déterminer si un paramétre en
particulier constitue une mesure plus fiable.

Une comparaison de la fagon dont les trois parametres dépendants du seuil (kappa, TSS et
exactitude) changent dans la plage des valeurs seuils d’'une espéce (Figure 3.6) montre que le
kappa et la TSS se suivent de trés pres, en restant a moins d’un écart-type I'un de l'autre. En
revanche, I'exactitude avait tendance a avoir des valeurs plus élevées et atteignait un plateau a
des valeurs seuils plus élevées. Lorsque I'on a comparé les statistiques dépendantes du seuil
de tous les modéles d’especes a la statistique de 'AUC indépendante du seuil, on a dégageée
une corrélation presque parfaite (rho de Spearman = 0,98) entre la TSS et 'AUC (Figure 4.8).
En revanche, les mesures de I'exactitude et du kappa présentaient une corrélation plus faible
avec I'AUC (rho de Spearman = 0,77 et 0,60, respectivement). Aprés inspection, les valeurs
aberrantes (sur la gauche du graphigue comparant 'AUC et le kappa, Figure 4.8)
correspondent aux modeles pour les deux espéces dont la prévalence est la plus faible (varech
et zostere marine). Cet effet bien documenté de la prévalence sur le kappa (Allouche et al.,
2006; Manel et al., 2001) est également illustré en comparant le kappa a la TSS pour des
espéces représentatives a faible et forte prévalence (Figure 4.9). L’effet est frappant lorsque la
prévalence est de 5 % et il persiste a des niveaux de prévalence de 25 %, ce qui indique qu’une
prévalence proche de 50 % est nécessaire pour rendre le kappa comparable a la TSS et &
FAUC.

Cette comparaison montre clairement comment certaines statistiques sur la performance (AUC,
TSS) ont donné des résultats plus uniformes que d’autres (exactitude, kappa).
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Figure 4.8. Corrélation entre les prédicteurs fondés sur un seuil, exactitude, kappa et TSS (statistique de
la qualité vraie) et I'aire sous la courbe de fonction d’efficacité du récepteur (AUC). Toutes les espéces et
méthodes de modélisation ont été utilisées pour la comparaison.
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Figure 4.9. Performance moyenne pour le kappa et la TSS (« true skill statistic ») a partir d’'une validation
croisée a cinq plis, pour des espéces a prévalence élevée et faible. Les parametres de validation sont
présentés séparément pour les modeles linéaires généralisés (MLG) et d’arbre de régression stimulée
(ARS). La prévalence est indiquée dans l'angle supérieur gauche pour chaque espéce. Les barres
d’erreur représentent un écart-type.
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4.4 CONCLUSIONS

Les douze modeles de répartition des espéeces présentés ici montrent comment le cadre décrit
dans la section 3 peut étre appliqué efficacement pour créer des prédictions crédibles. Les
prédictions de la probabilité d’occurrence ainsi obtenues serviront a étayer les interventions
d’urgence en cas de déversement d’hydrocarbures en mer. Pour les huit espéces pour
lesquelles les observations de I'occurrence sont adéquates, les paramétres de performance du
modele et les mesures de l'incertitude spatialement explicites fournissent aux gestionnaires des
outils pour évaluer la confiance dans les prédictions du modéle dans un site d’intérét donné.
Pour les quatre especes pour lesquelles on a jugé que les données sont insuffisantes, les
modeles d’enveloppe préliminaires fournissent une base de référence a partir de laquelle on
pourra élaborer des modeéles de répartition fondés sur les données une fois que les données
d’observation seront disponibles. En suivant un processus normalisé d’élaboration de modeéles,
on a produit les modeéles de répartition efficacement tout en assurant la cohérence entre les
espéces. |l était essentiel d’utiliser un ensemble unique de données prédictives (c.-a-d. un
modele de données cohérent) pour que le cadre puisse traiter efficacement plusieurs modéles
d’especes. De plus, au cours du processus, le cadre (ainsi que les scripts R connexes) a facilité
les mises a jour lorsque de nouvelles données sur I'occurrence ou de meilleurs prédicteurs sont
devenus disponibles. L’approche itérative appliquée pour réévaluer la pertinence des données
d’entrée du modéle pendant la phase d’interprétation du modeéle et pour peaufiner par la suite
les modéles (voir la Figure 1.1.) a permis d’améliorer la performance du modéle dans de
nombreux cas et constitue un élément précieux du cadre.

Cette application a également montré ['utilité d’'une approche a plusieurs modeéles pour élaborer
des MRE. L’élaboration de modeles d’enveloppe fondés sur les connaissances a aidé a définir
la compréhension écologique actuelle des douze espéces et a servi de point de référence
auquel les prédictions du modéle d’ensemble axé sur les données ont pu étre compareées.
L’élaboration des prédictions du modéle d’ensemble a permis d’estimer I'incertitude en
examinant la variation entre les modeéles composants. L’influence relative et les effets
marginaux des prédicteurs (voir 'annexe A) ont également contribué a guider les évaluations de
la fiabilité des modéles des espéces individuelles.

Cette application a donné des résultats particulierement bons pour des especes d'intérét
commercial ou de conservation, pour lesquelles on disposait d’un vaste échantillon
d’observations appropriées, méme si les données d’observation pour certaines espéces (p. ex.
le crabe dormeur) étaient spatialement biaisées vers un habitat plus approprié. Pour ces
espéces, des observations supplémentaires obtenues grace a un programme d’échantillonnage
bien concu permettraient d’améliorer les prédictions du modele. Dans le cas des espéces pour
lesquelles on dispose de données d’observation de qualité (c.-a-d. des données sur
I'abondance a une résolution appropriée et étendues avec un biais d’échantillonnage spatial
limité) et qui présentent une bonne association avec les variables prédictives élaborées ici, les
modeles de densité des espéces sont probablement possibles et fourniraient des
renseignements supplémentaires pour les interventions en cas de déversement
d’hydrocarbures et d’autres besoins de gestion.

5 RECOMMANDATIONS

Les recommandations suivantes ont été formulées au cours de I'’élaboration du cadre et de son
application.

e Suivre la pratique de modélisation établie en définissant clairement les objectifs du modéle.
lIs guident I'élaboration des données et des modéles statistiques et sont essentiels a
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l'interprétation des résultats des modeles, en partie parce qu’ils permettent d’établir des
distinctions claires entre ce qui est techniqguement erroné (p. ex. un prédicteur mal mis a
I'échelle) et ce qui sort de la portée (p. ex. les étapes du cycle biologique des juvéniles), ce
gui limite la mauvaise interprétation des modéles.

Créer des modéles d’enveloppe fondés sur les connaissances, indépendamment de la
disponibilité des données d’observation. De tels modeéles clarifient la compréhension
écologique actuelle de I'espéece, aident a déterminer les prédicteurs essentiels a la
caractérisation efficace de I'habitat et fournissent un moyen de calculer l'incertitude du
modéle en comparant les prédictions des modeéles fondés sur les connaissances a celles
des modeéles axés sur les données.

Intégrer les CEL autant que possible afin de compléter les connaissances écologiques
scientifiques. Ces connaissances seront particulierement utiles dans les situations ou les
données sont rares, et elles pourraient étre incluses dans les modéles d’enveloppe et
combinées a titre de connaissances préalables avec des approches axées sur les données
dans un cadre bayésien.

Examiner la cohérence spatiale et temporelle de la résolution entre le prédicteur et les
données sur I'occurrence des especes afin d’évaluer la pertinence du modele de données et
de cerner les écarts d’échelle avant I'ajustement du modéle.

Tenir compte de l'influence de la qualité des données d’occurrence sur les mesures de la
performance du modéle. Si la confiance dans la qualité des données sur les espéces est
faible, des scores de performance élevés ne seront pas a eux seuls indicatifs d’'un bon
modéle, car ces mesures reflétent également la qualité des données sur 'occurrence (c.-a-
d. que si les données d’entrée sont biaisées, I'évaluation le sera aussi). Différents
ensembles de données d’'observation peuvent produire des modéles dont les mesures de
performance sont trés semblables, mais dont les prédictions de la probabilité d’occurrence
sont trés différentes dans la zone d’étude.

Envisager de réduire la taille de I'échantillon si une partie des données sur I'occurrence

(p. ex. un relevé ou une méthode d’échantillonnage en particulier) nuit a la qualité globale
des données. Il faut souvent trouver un compromis entre la taille de I'échantillon et la qualité
des données, surtout si les données sur I'occurrence sont compilées a partir de sources
multiples. Un nombre moins grand de données de qualité peut produire un meilleur modele
gu’un nombre plus grand de données de piéetre qualité.

Utiliser la VC par blocs spatiaux pour construire des modeles et évaluer la performance. La
création de blocs pour les données d’observation réduit la dépendance entre les données
d’essai et les données d’apprentissage et produit des scores d’évaluation du modele qui
sont une mesure plus précise de la transférabilité du modeéle. Pour développer la
perspective la plus large sur la performance du modéle, calculer des paramétres a partir des
données d’apprentissage et d’essai pour évaluer I'ajustement du modeéle et la performance
prédictive.

Examiner les graphiques de validation tels que ceux inclus dans ce cadre (c.-a-d. les
graphiques de seuil, la matrice de contingence graphique et la courbe ROC) en plus des
statistiques individuelles pour évaluer la performance du modéle. Les représentations
graphiques fournissent plus d’informations que les nombres individuels et sont donc plus
informatives, surtout pour comparer plusieurs modéles.

57



e Les statistiques AUC, indépendantes du seuil, et TSS, dépendantes du seuil, sont
recommandées plutbt que les statistiques du kappa, sensibles a la prévalence, et les
statistigues d’exactitude, moins descriptives.

o S’il reste de l'autocorrélation spatiale dans les résiduels aprés I'ajustement du modéle,
envisager un prédicteur spatial tel qu’un terme autocovariable pour faciliter I'interprétation et
la compréhension du modéle. Les modeles a prédicteurs spatiaux ne conviennent pas
toujours a la prédiction, mais leur comparaison a des modeles uniquement
environnementaux révéle I'importance relative des variables environnementales une fois la
structure spatiale prise en compte, et peut aider a déterminer les processus manguants en
estimant une structure spatiale inexpliquée.

o Diagnostiquer les erreurs possibles dans les données et les modéles statistiques en
recherchant les relations inattendues dans les effets marginaux et I'influence relative des
prédicteurs. De tels diagrammes peuvent donner un apergu important de l'incertitude
structurelle du modéle et du biais non pris en compte dans les données sur I'occurrence.

e Créer des prédictions d’ensemble a partir de plusieurs modeles (p. ex. a partir de différentes
méthodes d’ajustement des modéles) et calculer les variations entre les modéles sources
pour obtenir une mesure spatialement explicite de l'incertitude des modeles.

e Envisager d'utiliser des données recueillies de fagon indépendante pour une validation
supplémentaire du modéle dans la mesure du possible.

6 GLOSSAIRE

Cette section contient un ensemble de termes dont la définition est essentielle a la
compréhension du contenu du présent document. Nous avons inclus ce glossaire pour fournir
aux lecteurs une référence centralisée a la terminologie technique.

AUC : Aire sous la courbe de fonction d’efficacité du récepteur. Paramétre courant servant a
estimer la performance des modéles de qualité de I'habitat.

AIC : Le critére d’'information d’Akaike est une mesure largement utilisée de la performance
relative des modeéles, visant a équilibrer le compromis entre I'ajustement des modéles aux
données et la parcimonie. Pour une méthode corrélative donnée et un ensemble d’observations
et de données prédictives, on I'utilise pour choisir, parmi un ensemble fini de modéles, celui
dont 'AIC est le plus faible. Pour les modeéles statistiques, ce critére est une fonction des
degrés de liberté dans les données d’observation.

Biais : Effet de I'échantillonnage non aléatoire d’une variable. Des données biaisées peuvent
obscurcir la tendance d’'intérét et conduire a des inférences incorrectes.

BIC : Semblable a I'AIC, le critéere d’'information bayésien est également utilisé pour sélectionner
des modéles de rechange. Fondé en partie sur la fonction de vraisemblance, il applique une
pénalité un peu plus importante que I'AIC et, par conséquent, est plus susceptible de choisir
des modéles moins complexes.

Coefficient de variation : Rapport de I'écart-type sur la moyenne.

Complexité : La gestion de la complexité est un élément clé de la construction de modeles. Elle
a été décrite de diverses facons dans la documentation. Ici, sauf indication contraire, elle fait
référence a la complexité de la structure du modéle et équivaut aux degrés de liberté utilisés
par le modéle.
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Validation croisée (VC) : Processus de partitionnement des données en plis multiples (K) et
d’utilisation répétée de K-1 plis comme plis de données d’apprentissage pour I'ajustement du
modele, et d’utilisation du pli restant pour I'évaluation.

Ecart : Mesure de la qualité de I'ajustement calculée a partir des résiduels d’'un modéle
statistique.

Modéles d’écosystémes : Vaste catégorie de modeles utilisés pour représenter un aspect
particulier d’'un systéme écologique, habituellement en termes mathématiques.

Modele d’indice de qualité de I’habitat (IQH) : Modéle d’enveloppe fondé sur les
connaissances, qui s’appuie sur la documentation et la consultation d’experts pour décrire les
relations entre 'espéce et I'environnement.

Echantillons indépendants : Un échantillon (ou collecte) de données est indépendant d’un
autre s’il n’y a pas de relation entre eux qui permettrait de tirer des conclusions sur I'un a partir
de l'autre.

Connaissances écologiques locales (CEL) : Connaissances écologiques sur un lieu,
détenues par un groupe précis de personnes, portant sur les organismes vivants et leur relation
avec I'environnement, y compris les connaissances écologiques traditionnelles transmises de
génération en génération.

Etendues du modeéle : Espace géographique sur lequel le modéle est construit.

Modéle de présence-absence : Ces modeéles reposent sur des données d’absence
relativement certaines, obtenues par une surveillance ou des visites répétées. La fiabilité des
données d’absence dépend des caractéristiques de I'espéce (p. ex. biologie, comportement,
histoire), de son abondance locale et de sa facilité de détection, ainsi que du plan du relevé
(Hirzel et al., 2006).

Modele de présence seulement : Modeéle qui utilise uniquement les observations de présence,
ce qui rend difficile I'évaluation de la spécificité du modéle. Ce probléme a été résolu de deux
facons : 1) l'utilisation de pseudo-absences pour permettre l'utilisation de cadres de présence-
absence; 2) I'évaluation des prédictions en fonction de leur écart par rapport au modele
aléatoire (Hirzel et al., 2006).

Prévalence : Proportion des valeurs de présence ou d’abondance dans un ensemble de
données dépendantes (les données d’absence doivent étre incluses dans les données).

Sensibilité : Proportion d’'observations de présence qui sont correctement prédites en tant que
présence.

Autocorrélation spatiale (SAC) : Les observations proches dans I'espace sont plus
susceptibles d’étre similaires que celles qui sont plus éloignées.

Modele de répartition des espéces (MRE) : Modeéle prédictif de la probabilité d’occurrence
des especes dans I'espace. Bien gu’elles soient généralement fondées sur des corrélations
entre les observations des espéces et les caractéristiques de I'habitat, les interactions des
espéces sont de plus en plus prises en compte.

Spécificité : Proportion des observations d’absence qui sont correctement prédites en tant
gu’'absence.

Stationnarité : Hypothése clé sur les processus qui sous-tendent les relations entre les
especes et leur habitat. Ces processus sont dits stationnaires lorsqu’ils ne varient pas dans la
zone d’étude, dans I'espace et dans le temps. La vraisemblance que cette hypothése soit
fausse augmente avec I'étendue du modéele.
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Seuil : Seuil utilisé pour convertir les prédictions continues (probabilité d’'occurrence) en
prédictions binaires (présence/absence).

Variance : Mesure de la dispersion d’'un ensemble de valeurs autour de leur moyenne.
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ANNEXE A. PREDICTIONS DE LA REPARTITION DE DOUZE ESPECES A PARTIR
DE L’APPLICATION DU CADRE

Cette annexe présente les résultats de I'application du cadre décrit a la section 4 a douze
espéces. Pour chaque espece, nous présentons des figures illustrant :

1. la distribution des observations de présence et d’absence utilisées pour la modélisation;
2. les prédictions de la répartition de I'espéce et leur incertitude;
3. linfluence relative et les effets marginaux des variables prédictives environnementales.

L'incertitude est présentée dans I'espace en montrant, d’une part, la différence entre la
prédiction du modéle d’indice de qualité de I'habitat (IQH) fondé sur les connaissances et la
prédiction du modéle d’ensemble, et de l'autre, la variation entre plusieurs prédictions
d’ensemble au moyen de I'écart-type (voir la section 3.6). Chaque modéle d’ensemble
combinait les prédictions d’'un modéle linéaire généralisé (MLG) et d’'un modele d’arbre de
régression stimulée (ARS).

Pour les espéces sur lesquelles on ne disposait pas de données appropriées pour construire
des modéles corrélatifs, I'étoile ocrée (Pisaster ochraceus), le complexe de moules bleues
(Mytilus edulis, M. trossulus et M. galloprovincialis), la palourde du Pacifique (Leukoma
staminea) et la pennatule orangée (Ptilosarcus gurneyi), nous présentons un seul modéle IQH
sans mesure de l'incertitude.

Nous ne pouvons pas afficher les observations de présence ou les répartitions prédites pour
I'ormeau nordique en raison de son statut d’espéce en péril (LEP). Des restrictions concernant
la communication de l'information sur I’habitat connu de 'ormeau sont en place pour protéger
les populations de I'espéce en voie de rétablissement. Voir les relations entre I'influence relative
et les effets marginaux a la Figure 4.3.
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Figure A.1. Observations de la présence et de I’'absence de la panope dans la zone d’étude des eaux
cotieres. La case en pointillés indique la zone représentée a la figure A.2.
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Figure A.2. Prédictions de la répartition de la panope et incertitude correspondante. Prédictions de la
probabilité d’occurrence a partir A) du modeéle d'indice de la qualité de I'habitat (IQH) et B) du modéle
d’ensemble basé sur des modéles linéaires généralisés et d’arbres a régression stimulée. Lincertitude du
modele est représentée par C) la différence entre les prédictions du modele IQH et celles du modéle
d’ensemble et D) I'écart-type des prédictions de plusieurs modéles d’ensemble. La zone représentée ici
est indiquée a la figure A.1 par la case en pointillés.
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Figure A.3. Influence relative des prédicteurs (en haut) et des effets marginaux (en bas, plusieurs
panneaux) pour les huit prédicteurs environnementaux les plus influents de chacun des modéles IQH,
MLG et ARS de la panope. Pour les modeles MLG et ARS, les barres des diagrammes de l'influence
relative représentent la moyenne, et les lignes montrent l'influence relative minimale et maximale des
modeles a validation croisée a cing plis. Dans les diagrammes des effets marginaux, les lignes pleines
représentent les effets marginaux moyens par méthode, et les zones ombrées représentent les effets
marginaux minimaux et maximaux des modeles a validation croisée a cing plis. Le substrat a été
représenté comme une variable catégorielle pour le modéle IQH et comme un indice continu du niveau
de sable pour les modeles MLG et ARS.

73



Oursin rouge

Mesocentrotus franciscanus
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Figure A.4. Observations de la présence et de I'absence de l'oursin rouge dans la zone d’étude des eaux
cotieres. La case en pointillés indique la zone représentée a la figure A.5.
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Figure A.5. Prédictions de la répartition de l'oursin rouge et incertitude correspondante. Prédictions de la
probabilité d’occurrence a partir A) du modeéle d'indice de la qualité de I'habitat (IQH) et B) du modéle
d’ensemble basé sur des modéles linéaires généralisés et d’arbres a régression stimulée. Lincertitude du
modele est représentée par C) la différence entre les prédictions du modele IQH et celles du modéle
d’ensemble et D) I'écart-type des prédictions de plusieurs modéles d’ensemble. La zone représentée ici
est indiquée a la figure A.4 par la case en pointillés.
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Figure A.6. Influence relative des prédicteurs (en haut) et des effets marginaux (en bas, plusieurs
panneaux) pour les huit prédicteurs environnementaux les plus influents de chacun des modéles IQH,
MLG et ARS de l'oursin rouge. Pour les modéles MLG et ARS, les barres des diagrammes de l'influence
relative représentent la moyenne, et les lignes montrent l'influence relative minimale et maximale des
modeles a validation croisée a cing plis. Dans les diagrammes des effets marginaux, les lignes pleines
représentent les effets marginaux moyens par méthode, et les zones ombrées représentent les effets
marginaux minimaux et maximaux des modeles a validation croisée a cing plis. Le substrat a été
représenté comme une variable catégorielle pour le modéle IQH et comme un indice de roccosité continu
pour les modeles MLG et ARS.
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Varech pterygophora
Pterygophora californica
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Figure A.7. Observations de la présence et de I’'absence du varech Pterygophora dans la zone d’étude
des eaux cétieres. La case en pointillés indique la zone représentée sur la figure A.8.
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Figure A.8. Prédictions de la répartition du varech Pterygophora et incertitude correspondante.
Prédictions de la probabilité d’occurrence a partir A) du modeéle dindice de la qualité de I'habitat (IQH) et
B) du modéle d’ensemble basé sur des modéles linéaires généralisés et d’arbres a régression stimulée.
Lincertitude du modéle est représentée par C) la différence entre les prédictions du modéle IQH et celles
du modéle d’ensemble et D) I’écart-type des prédictions de plusieurs modeles d’ensemble. La zone
représentée ici est indiquée sur la figure A.7 par la case en pointillés.
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Figure A.9. Influence relative des prédicteurs (en haut) et des effets marginaux (en bas, plusieurs
panneaux) pour les huit prédicteurs environnementaux les plus influents de chacun des modéles IQH,
MLG et ARS du varech Pterygophora. Pour les modéeles MLG et ARS, les barres des diagrammes de
I'nfluence relative représentent la moyenne, et les lignes montrent l'influence relative minimale et
maximale des modéles a validation croisée a cing plis. Dans les diagrammes des effets marginaux, les
lignes pleines représentent les effets marginaux moyens par méthode, et les zones ombrées
représentent les effets marginaux minimaux et maximaux des modéles a validation croisée a cing plis. Le
substrat a été représenté comme une variable catégorielle pour le modéle IQH et comme un indice de
roccosité continu pour les modéles MLG et ARS.
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Zostere marine
Zostera spp.
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Figure A.10. Observations de la présence et de I'absence de la zostere marine dans la zone d’étude des
eaux cotiéres. La case en pointillés indique la zone représentée a la figure A.11.
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Figure A.11. Prédictions de la répartition de la zostére marine et incertitude correspondante. Prédictions
de la probabilité d’occurrence a partir A) du modéle d'indice de la qualité de I'habitat (IQH) et B) du
modéle d’ensemble basé sur des modéles linéaires généralisés et d’arbres a régression stimulée.

Lincertitude du modéle est représentée par C) la différence entre les prédictions du modeéle IQH et celles

du modéle d’ensemble et D) I’écart-type des prédictions de plusieurs modeles d’ensemble. La zone
représentée ici est indiquée sur la figure A.10 par la case en pointillés.
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Figure A.12. Influence relative des prédicteurs (en haut) et des effets marginaux (en bas, plusieurs
panneaux) pour les huit prédicteurs environnementaux les plus influents de chacun des modéles IQH,
MLG et ARS de la zostére marine. Pour les modéeles MLG et ARS, les barres des diagrammes de
Influence relative représentent la moyenne, et les lignes montrent l'influence relative minimale et
maximale des modéles a validation croisée a cinq plis. Dans les diagrammes des effets marginaux, les
lignes pleines représentent les effets marginaux moyens par méthode, et les zones ombrées
représentent les effets marginaux minimaux et maximaux des modéles a validation croisée a cinq plis. Le
substrat a été représenté comme une variable catégorielle pour le modéle IQH et comme un indice
continu du niveau de sable pour les modéles MLG et ARS.
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Crabe dormeur
Metacarcinus magister
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Figure A.13. Observations de la présence et de I'absence du crabe dormeur dans la zone détude du
plateau.
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Figure A.14. Prédictions de la répartition du crabe dormeur et incertitude correspondante. Prédictions de
la probabilité d’occurrence a partir A) du modéle d'indice de la qualité de I'habitat (IQH) et B) du modéle
d’ensemble basé sur des modéles linéaires généralisés et d arbres a régression stimulée. Lincertitude du
modele est représentée par C) la différence entre les prédictions du modele IQH et celles du modéle
d’ensemble et D) I’écart-type des prédictions de plusieurs modéles d’ensemble.
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Figure A.15. Influence relative des prédicteurs (en haut) et des effets marginaux (en bas, plusieurs
panneaux) pour les huit prédicteurs environnementaux les plus influents de chacun des modéles IQH,
MLG et ARS du crabe dormeur. Pour les modéles MLG et ARS, les barres des diagrammes de l'influence
relative représentent la moyenne, et les lignes montrent l'influence relative minimale et maximale des
modeéles a validation croisée a cing plis. Dans les diagrammes des effets marginaux, les lignes pleines
représentent les effets marginaux moyens par méthode, et les zones ombrées représentent les effets
marginaux minimaux et maximaux des modeles a validation croisée a cing plis. Le substrat a été
représenté comme une variable catégorielle pour le modéle IQH et comme un indice continu du niveau
de sable pour les modeles MLG et ARS.
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Figure A.16 Observations de la présence et de I'absence du sébaste a dos épineux dans la zone détude
du plateau.
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Figure A.17. Prédictions de la répartition du sébaste a dos épineux et incertitude correspondante.
Prédictions de la probabilité d’occurrence a partir A) du modele d'indice de la qualité de I'habitat (IQH) et
B) du modéle d’ensemble basé sur des modeles linéaires généralisés et d’arbres a régression stimulée.
Lincertitude du modéle est représentée par C) la différence entre les prédictions du modele IQH et celles
du modéle d’ensemble et D) I’écart-type des prédictions de plusieurs modeles d’ensemble.
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Figure A.18. Influence relative des prédicteurs (en haut) et des effets marginaux (en bas, plusieurs
panneaux) pour les huit prédicteurs environnementaux les plus influents de chacun des modéles IQH,
MLG et ARS du sébaste a dos épineux. Pour les modéles MLG et ARS, les barres des diagrammes de
Influence relative représentent la moyenne, et les lignes montrent l'influence relative minimale et
maximale des modéles a validation croisée a cinq plis. Dans les diagrammes des effets marginaux, les
lignes pleines représentent les effets marginaux moyens par méthode, et les zones ombrées
représentent les effets marginaux minimaux et maximaux des modéles a validation croisée a cinq plis. Le
substrat a été représenté comme une variable catégorielle pour le modéle IQH et comme un indice de
roccosité continu pour les modéles MLG et ARS.
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Sébaste aux yeux jaunes
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Figure A.19 Observations de la présence et de I'absence du sébaste aux yeux jaunes dans la zone
d’étude du plateau.
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Figure A.20. Prédictions de la répartition du sébaste aux yeux jaunes et incertitude correspondante.
Prédictions de la probabilité d’occurrence a partir A) du modele d'indice de la qualité de I'habitat (IQH) et
B) du modéle d’ensemble basé sur des modeles linéaires généralisés et d’arbres a régression stimulée.
Lincertitude du modéle est représentée par C) la différence entre les prédictions du modéle IQH et celles
du modele d’ensemble et D) I'écart-type des prédictions de plusieurs modéles d’ensemble.
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Figure A.21. Influence relative des prédicteurs (en haut) et des effets marginaux (en bas, plusieurs
panneaux) pour les huit prédicteurs environnementaux les plus influents de chacun des modéles IQH,
MLG et ARS du sébaste aux yeux jaunes. Pour les modéles MLG et ARS, les barres des diagrammes de
I'nfluence relative représentent la moyenne, et les lignes montrent l'influence relative minimale et
maximale des modéles a validation croisée a cing plis. Dans les diagrammes des effets marginaux, les
lignes pleines représentent les effets marginaux moyens par méthode, et les zones ombrées
représentent les effets marginaux minimaux et maximaux des modéles a validation croisée a cing plis. Le
substrat a été représenté comme une variable catégorielle pour le modéle IQH et comme un indice de
roccosité continu pour les modéles MLG et ARS.
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Etoile ocrée
Pisaster ochraceus
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Figure A.22. Prédictions de la répartition de I’étoile ocrée a partir d’'un modéle d’indice de qualité de
I'habitat. La zone représentée ici est indiquée sur la figure A.1 par la case en pointillés.
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Figure A.23. Influence relative des prédicteurs (en haut) et des effets marginaux (en bas, plusieurs
panneaux) d’aprés le modéle d'indice de qualité de I'habitat de |’étoile ocrée.
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Complexe de moules bleues

Mytilus edulis, M. trossulus et M. galloprovincialis
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Figure A.24. Prédictions de la répartition de la moule bleue a partir d’'un modeéle d’indice de qualité de
I'habitat. La zone représentée ici est indiquée a la figure A.1 par la case en pointillés.
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Figure A.25. Influence relative des prédicteurs (en haut) et des effets marginaux (en bas, plusieurs
panneaux) d’apres le modeéle d’indice de qualité de I'habitat de la moule bleue.

93



Palourde du Pacifique

Leukoma staminea
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Figure A.26. Prédictions de la répartition de la palourde du Pacifique a partir d’'un modéle d’indice de
gualité de I'habitat. La zone représentée ici est indiquée a la figure A.1 par la case en pointillés.
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Figure A.27. Influence relative des prédicteurs (en haut) et des effets marginaux (en bas, plusieurs
panneaux) d’aprés le modéle d'indice de qualité de I'habitat de la palourde du Pacifique.
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Pennatule orangée
Ptilosarcus gurneyi
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Figure A.28. Prédictions de la répartition de la pennatule orangée a partir d' un modéle d’indice de qualité
de I'habitat.
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Figure A.29. Influence relative des prédicteurs (en haut) et des effets marginaux (en bas, plusieurs
panneaux) d’apres le modeéle d’indice de qualité de I'habitat de la pennatule orangée.
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ANNEXE B. DESCRIPTIONS DE L’INDICE DE QUALITE DE L’HABITAT

Les modéles d’indice de qualité de I'habitat (IQH) sont des modéles d’enveloppe qui s’appuient
sur I'opinion d’experts pour poser des hypothéses permettant de relier la qualité de I’habitat aux
facteurs abiotiques. Les méthodes de construction des modeles IQH sont détaillées a la section
4.2.5. Nous décrivons ici I'écologie pertinente et les hypotheses formulées décrivant les
relations des prédicteurs environnementaux (abiotiques) prises en compte pour chaque espéce.
Nous avons accordé la préférence aux connaissances portant spécialement sur la Colombie-
Britannique (C.-B.). Lorsqu’il n’en existait pas, nous avons utilisé les connaissances sur
'ensemble de I'est du Pacifique Nord. Tous les prédicteurs sont censés étre limitatifs, de sorte
gue l'indice de qualité a un endroit donné est égal a la valeur prédictive la plus faible.

Des relations prédictives ont été établies spécialement pour les couches de prédicteurs
environnementaux suivantes (décrites a la section 4.2.2), le cas échéant : substrat (1 = roche,
2 = mélange, 3 = sable, 4 = vase); profondeur (m); salinité moyenne au fond en été (USP);
température moyenne au fond en été (°C); vitesse moyenne des courants de marée en été
(m-s?); et exposition (en centaines de kilometres). La relation entre les variables
environnementales et la qualité de I'habitat peut changer en fonction des échelles temporelles
et spatiales de ces prédicteurs. Ainsi, la construction d’enveloppes d’habitat dérivées d’avis
spécialisés ne tient pas toujours compte des processus écologigues a petite échelle. Au fur et a
mesure que des couches de prédicteurs a plus haute résolution deviennent disponibles, il
faudra réévaluer les relations décrites dans le présent document et les modifier au besoin.

Au cours du processus de modélisation, nous avons constaté que la couche de substrat était
biaisée en faveur du substrat rocheux (c.-a-d. que les experts ont remarqué que la roche était
souvent signalée dans des zones connues pour leur substrat meuble). Dans une moindre
mesure, il y a aussi des prédictions de substrat meuble dans des zones connues pour étre
rocheuses. Pour gérer cette incertitude, nous avons attribué des catégories de substrat allant
de qualité marginale a inadéquate (0,05 a 0,25 au lieu de 0) afin que les habitats
potentiellement convenables (mais mal caractérisés) ne soient pas désignés comme totalement
inadéquats.
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Ormeau nordique
Haliotis kamtschatkana

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat, la
profondeur, la salinité, la vitesse des courants de marée et I'exposition dans le modele IQH pour
'ormeau nordique. Il n’est pas possible d’afficher les prédictions du modele de répartition de
'ormeau nordique en raison de son statut d’espéce en péril. Toutefois, I'influence relative des
prédicteurs pour les trois types de modeéles (IQH, MLG, ARS; figure 4.3) montre que ce sont
I'exposition et la profondeur qui ont eu la plus grande influence sur la prédiction du modéle IQH.

L’ormeau nordique est généralement présent de la zone intertidale basse a environ 100 m de
profondeur, le plus souvent a moins de 10 m de profondeur dans les eaux de la Colombie-
Britannique (Sloan et Breen, 1988). Nous avons attribué la qualité comme augmentantde 0 a 1
entre -6 m de profondeur (ligne des hautes eaux) et -3 m (moitié de la zone intertidale) pour
permettre une transition entre un habitat inadéquat et un habitat pleinement convenable. La
gualité est demeurée a 1 jusqu’a 10 m, profondeur a partir de laguelle nous avons appliqué une
diminution accélérée pour tenir compte du fait que la majeure partie de la population se trouve a
moins de 10 m de profondeur. Nous avons assigné une qualité de 0 aprés 100 m, la limite
déclarée de la répartition de I'ormeau nordique en profondeur.

L’ormeau nordique se trouve habituellement sur des substrats fermes comme les roches, les
blocs rocheux et la couche rocheuse (MPO, 2007), et I'habitat optimal est composé de diverses
combinaisons de rebords, de replis et de dépressions dans les pierres ainsi que de blocs
rocheux empilés (Emmett et Jamieson, 1988). Les ormeaux nordiques juvéniles (longueur de
coquille de 10 a 70 mm) se trouvent sous et sur les zones exposées des roches (MPO, 2007) et
sont habituellement associés aux algues encrodtantes (Sloan et Breen, 1988). Les adultes
(longueur de coquille > 70 mm) vivent sur des surfaces rocheuses exposées (MPO, 2007) et
colonisent souvent les peuplements de varech (Williams, 1989). Nous avons attribué une
qualité de 1 pour les roches, de 0,5 pour les substrats mixtes et de 0,1 pour les substrats de
sable et de vase.

L’'ormeau nordique a besoin d’eau de mer a salinité totale (> 30 ppt) (COSEWIC, 2009). Nous
avons attribué la salinité comme étant inadaptée aux valeurs < 28 USP (équivalent aux ppt),
avec une augmentation linéaire de la qualité entre 28 et 30 USP pour permettre une transition
entre les salinités inadéquates et les salinités pleinement convenables, avec une pleine qualité
de 1 au-dela.

Lorsqu’il a été exposé a des températures entre 2 °C et 24 °C en laboratoire, 'ormeau nordique
n'a présenté aucun signe de mortalité ou de stress respiratoire (Paul et Paul, 1998). La plage
des températures moyennes au fond en été dans notre zone d’étude se situe entierement dans
la plage de qualité établie. Nous n’avons donc pas inclus la température comme variable
explicative.

L’'ormeau nordique est présent dans une vaste gamme d’habitats, allant de baies assez abritées
a des cotes exposées (COSEWIC, 2009), et se trouve habituellement dans des zones
d’échange d’eau de mer modéré a élevé, comme les cbtes exposées ou semi-exposées (MPO,
2007). La croissance est plus rapide dans les zones modérément exposées que dans les zones
trés exposées, car la forte action des vagues et les courants réduisent les possibilités pour
'ormeau de « capturer » les algues dérivantes dont il se nourrit (Sloan et Breen, 1988). Des
études menées dans le bassin de Barkley et aux iles de la Reine-Charlotte ont révélé que le
transfert de 'ormeau nordique d’un habitat exposé a un habitat plus abrité augmente les taux de
croissance (Breen, 1986; Emmett et Jamieson, 1988), tandis que plusieurs études réalisées en
Colombie-Britannique ont déterminé que la densité de I'espéce augmente avec I'exposition
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relative aux vagues, mais que la longueur moyenne des coquilles diminue (Breen et Adkins,
1979; Lessard et Campbell, 2007; Tomascik et Holmes, 2003). Puisque les taux de croissance
augmentent dans les zones plus abritées, les densités plus faibles peuvent étre le résultat de
pécheurs et de braconniers historiques qui ont ciblé des zones plus faciles d’acces et qui n'ont
pas réduit la qualité de I'’habitat, mais nous n’avons pas été en mesure de trouver de preuves a
'appui de cette hypothése. Nous avons supposé que I'exposition était au moins quelque peu
convenable sur toute la gamme des valeurs dans la zone d’étude (0,005 a 84,9 *100 km) et
nous avons attribué une qualité optimale de 1 pour les valeurs d’exposition moyennes a élevées
entre 30 et 70 (en centaines de kilomeétres). Nous avons attribué une relation croissante entre 0
et 30 et une relation décroissante entre 70 et 84,9 pour tenir compte du fait que la capacité de
se nourrir de varech dérivant est probablement réduite lorsque I'action des vagues est faible et
élevée. Il convient toutefois de noter que la relation est ambigué lorsque I'exposition est faible.

Bien que l'influence des courants de marée sur 'ormeau nordique ne soit pas bien étudiée,
Lessard et Campbell (2007) indiquent que I'espéce a besoin d’'un bon échange d’eau, avec un
courant de marée ou une action des vagues. Nous avons supposé que les possibilités de
capturer des algues dérivantes pour s’en nourrir augmenteraient avec des vitesses de courant
plus élevées, et nous avons attribué une relation linéaire croissante avec la vitesse du courant
de marée sur 'ensemble de la plage relevée dans la zone d’étude. Il est probable que la
capture des algues dérivantes serait réduite a des vitesses de courant plus élevées, mais la
plage des valeurs de la vitesse moyenne des courants de marée dans la zone d’étude a une
valeur maximale de 0,81 m-s* (1,57 nceud), ce qui est encore relativement faible; nous avons
supposé que l'alimentation ne serait pas inhibée a cette vitesse.

Etant donné la préférence pour les habitats présentant une certaine complexité structurale, en
particulier pour les juvéniles qui s’abritent sous les roches, nous avons tenté d’inclure un
prédicteur de la complexité de I'habitat, en créant d’abord un indice de qualité pour la rugosité,
puis un pour la pente. Les indices ainsi obtenus étaient trés restrictifs, produisant des modeéles
IQH avec tres peu d’habitats convenables. Nous avons présumé que la résolution des données
prédictives n’était pas assez élevée pour refléter les processus agissant sur la répartition de
'ormeau nordique. C’est pourquoi hous n’avons pas inclus la complexité de I'habitat dans le
modele.
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Panope du Pacifique
Panopea generosa

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat, la
profondeur, la salinité, la vitesse des courants de marée et I'exposition dans le modéle
d’enveloppe IQH pour la panope (figure A.2). L’influence relative des prédicteurs pour les trois
types de modéles (IQH, MLG, ARS) montre que ce sont le substrat, la profondeur et I'exposition
qui ont eu la plus grande influence sur la prédiction du modéle IQH (figure A.3).

Nous avons fondé la distribution de profondeur préférée sur les données de Campbell et al.
(1998) et sur les données des relevés en plongée sur la densité recueillies dans la zone
d’étude. Campbell et al. (1998) indiquent que les densités de la panope augmentent entre des
profondeurs de 1 m a environ 20 ou 24 m, puis diminuent jusqu’a 110 m. Cela correspond aux
données de la zone d’étude, qui montrent un pic de densité entre 10 et 17 m, bien que les
données soient limitées aux profondeurs de moins de 20 m (Bureau?). Cependant, on trouve
aussi des gisements de panopes dans les zones intertidales offrant des substrats et des
conditions convenables. Nous avons donc construit une préférence de profondeur optimale
avec une augmentation linéaire de la qualité de 0 & 1 entre -2 et 0 m de profondeur, une pleine
gualité jusqu’a 25 m, puis une diminution linéaire de la qualité jusqu’a 0 a 110 m (ce qui donne
une valeur de 0,7 a 50 m de profondeur, la limite de la zone d’étude).

En tant gu’organismes benthiques, les panopes sont principalement associées aux habitats a
fond meuble, peuvent se trouver sur des substrats mixtes et sont absentes sur les fonds durs
(Goodwin et Pease, 1989). Nous avons attribué une qualité de 1 aux substrats de sable et de
vase, de 0,5 aux substrats mixtes et de 0,25 a la roche. Bien que les panopes ne vivent pas sur
les fonds durs, la valeur attribuée de 0,25 a la roche explique une surprédiction de la roche
dans la couche du substrat, certaines zones connues pour leur substrat meuble étant prédites
comme ayant un substrat rocheux.

Goodwin (1973) a déterminé les plages optimales de salinités et de températures au fond pour
la survie des larves. Nous avons repris ces valeurs pour définir une courbe de qualité optimale,
mais comme la température moyenne estivale au fond observée dans la zone d’étude se situait
presque entierement a l'intérieur des valeurs optimales, ce prédicteur n’a pas été inclus dans le
modéle.

Une énergie élevée des vagues de vent peut entrainer une mauvaise stabilité du substrat, ce
qui réduit la qualité de I'habitat pour la panope. Cependant, les panopes semblent préférer un
certain mouvement de 'eau, car on ne les trouve pas dans des endroits trés abrités, comme les
tétes des bras de mer (Bureau?). Nous avons donc exclu les zones d’exposition tres faible et
modérée a élevée en attribuant une augmentation linéaire de la qualité de 0 a 1 entre les
valeurs d’exposition de 0 et 1 (en centaines de kilométres), une qualité optimale de 1 & 25, puis
une diminution linéaire jusqu’a 0 a 50. Nous avons également pris en compte un certain
mouvement de I'eau sous l'effet des marées, en excluant les zones ou la vitesse maximale des
courants de marée est inférieure a 3 cm-s™, puis en augmentant la qualité de I'habitat jusqu’a
un maximum a 5 cm-s™. Les valeurs d’exposition et de marée ont été établies en consultation
avec D. Bureau en fonction de la position des gisements de panopes connus.

1 Bureau, D. 2018. Biologiste, Division des ressources aquatiques, de la recherche et de I'évaluation
(DRERA), Mollusques et crustacés, Sciences, Péches et Océans Canada. Mars 2015 et décembre 2018,
communication personnelle.
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Oursin rouge
Mesocentrotus franciscanus

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat, la
profondeur (conditionnée par I'exposition) et la salinité dans le modéle d’enveloppe IQH pour
l'oursin rouge (figure A.5). L'influence relative des prédicteurs pour les trois types de modéles
(IQH, MLG, ARS) montre que c’est la profondeur qui a eu la plus grande influence sur la
prédiction du modéle IQH (figure A.6).

L’oursin occupe principalement des substrats rocheux, bien qu’il puisse se trouver sur des
substrats mixtes ou meubles dans les zones a faible énergie. Nous avons supposé une pleine
gualité de 1 sur le substrat rocheux, une qualité de 0,5 sur un substrat mixte, de 0,1 sur le sable
et de 0,05 sur la vase.

L’oursin rouge est généralement réparti de la zone intertidale jusqu’a une profondeur de 50 m
(DFO, 2018), bien gu’on puisse trouver des individus jusqu’a 284 m (Galloway?). Dan Leus® a
souligné I'importance de l'interaction entre I'énergie et la profondeur, ce qui a conduit a
distinguer les préférences en matiére de profondeur en fonction du régime énergétique. Pour
créer l'interaction profondeur-exposition, nous avons attribué une relation de profondeur a faible
exposition dans les zones ou les valeurs de I'exposition étaient de 20 (en centaines de
kilométres) ou moins et une relation de profondeur a forte exposition dans les zones ou les
valeurs de I'exposition étaient supérieures a 20 (en centaines de kilomeétres). Ces relations ont
été combinées en un seul prédicteur de la profondeur, conditionné par I'exposition. Pour la
relation de profondeur a faible exposition, nous avons attribué une profondeur convenable dans
la plage de -6 & 284 m, avec une augmentation linéaire de la qualité de 0 & 1 entre -6 et -4 m de
profondeur, une qualité optimale de 1 entre -4 et 9 m de profondeur, puis une diminution linéaire
jusqu’a une qualité marginale de 0,1 a 14 m de profondeur. Pour la relation de profondeur a
forte exposition, nous avons attribué une profondeur convenable dans la plage de -3 a 284 m,
avec une augmentation linéaire de la qualité de 0 a 1 entre 0 et 2 m de profondeur, une qualité
optimale de 1 entre 2 et 15 m de profondeur, puis une diminution linéaire jusqu’a une qualité
marginale de 0,1 a 20 m de profondeur. Pour la relation de profondeur a forte exposition, les
valeurs supérieures de la plage ont été décalées vers le bas, car les oursins se déplaceront
plus profondément pour éviter d’étre emportés par les eaux dans les zones fortement exposées.
Nous avons supposé que cet effet ne serait pas observé en dessous de 20 m de profondeur.
Dans les relations de profondeur a exposition forte et faible, la qualité augmente linéairement de
0 a 1 au sommet de la plage de profondeurs pour refléter la transition entre les profondeurs
inadéquates et les profondeurs convenables. De méme, il y a une transition d’'une profondeur
entierement convenable a une profondeur marginalement convenable juste en dessous de la
plage de profondeurs optimale dans les deux relations.

La salinité a été attribuée comme étant inadéquate en dessous de 28 USP, avec une
augmentation linéaire de la qualité entre 28 et 31 USP et une pleine qualité au-dela.

Ces oursins préferent les courants modérés a forts (DFO, 2018), car il y aura plus de nourriture
disponible dans ces conditions, mais évitent les zones trés exposées ou la pression de 'eau

2 Galloway. Professeur adjoint, Université de I'Oregon, Oregon Institute of Marine Biology. Octobre 2018,
communication personnelle.

3 Leus, D. Biologiste spécialiste des oursins, Section des invertébrés marins, Division de I'évaluation des
stocks et de la recherche, Sciences, Péches et Océans Canada. 2015 et décembre 2018, communication
personnelle.
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pourrait les retourner et les exposer a la prédation (Leus®). Nous avons inclus I'exposition
comme condition pour la profondeur, une exposition forte amenant les oursins a se déplacer
plus profondément pour éviter la forte action des vagues. La vitesse des courants de marée n’'a
pas été incluse dans le modéle, car les prédicteurs n’étaient pas a une échelle appropriée pour
résoudre les processus écologiques présents.
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Varech pterygophora
Pterygophora californica

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat, la
profondeur, la salinité, la vitesse des courants de marée et I'exposition dans le modéle
d’enveloppe IQH pour le varech Pterygophora (figure A.8). L’influence relative des prédicteurs
pour les trois types de modéles (IQH, MLG, ARS) montre que c’est la profondeur qui a eu la
plus grande influence sur la prédiction du modéle IQH (figure A.9).

Le varech Pterygophora est abondant sur les roches et les galets (Druehl et Clarkston, 2016;
Hawkes et al., 1979) et nous avons supposé une pleine qualité de 1 sur le substrat rocheux,
une qualité de 0,5 sur le substrat mixte et une qualité 0,1 sur le sable et la vase.

Cette espece se trouve dans la zone infratidale, entre 2 et 20 m de profondeur (Mondragon et
Mondragon, 2003). Nous avons attribué une profondeur convenable entre 0 m (laisse de basse
mer) et 20 m, avec une augmentation linéaire de la qualité de 0 a 1 entre 0 et 2 m de
profondeur, une pleine qualité de 1 entre 2 et 10 m, puis une diminution retardée jusqu'a 0 a
20 m. L’augmentation linéaire de 0 a 2 m a été incluse pour permettre une transition entre un
habitat pleinement convenable et un habitat non approprié ou marginalement convenable.

Au cours de I'examen préliminaire, il a été suggéré d’utiliser les valeurs de tolérance a la salinité
de 'ormeau nordique, qui est présent dans un habitat semblable a celui du varech
Pterygophora. L’'ormeau nordique préfere I'eau de mer a salinité totale (> 30 USP) (COSEWIC,
2009). Nous avons attribué une salinité non convenable a 28 USP, avec une qualité croissante
entre 28 et 30 USP et une pleine qualité au-dela. La qualité croissante entre 28 et 30 USP a été
prise en compte pour créer une transition d’'un habitat inadéquat a un habitat pleinement
convenable.

Cette espece s’établit généralement sur des rochers dans les zones exposées aux vagues
(Druehl et Clarkston, 2016) et est adaptée aux habitats balayés par les vagues ou les courants
sont forts (Lamb et Hanby, 2006). L’exposition a été jugée appropriée entre 0 et 84,9 (en
centaines de kilométres), avec une augmentation linéaire de la qualité de 0 a 1 entre 0 et 0,3,
une pleine qualité de 1 entre 0,3 et 30, puis une diminution linéaire jusqu’a 0 de la qualité a 84,9
(en centaines de kilométres).

La vitesse du courant de marée a été assignée comme étant convenable de 0 a 0,81 m-s™,
avec une distribution normale sur toute cette plage, ce qui donne une pleine qualité de 1 a
0,4 m-s?,
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Zostere marine
Zostera spp.

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat, la
profondeur, la salinité, la température, la vitesse des courants de marée et I'exposition dans le
modeéle IQH pour la zostére marine (figure A.11). L'influence relative des prédicteurs pour les
trois types de modéles (IQH, MLG, ARS) montre que c’est la profondeur et le substrat qui ont
eu la plus grande influence sur la prédiction du modéle IQH (figure A.12).

La zostére marine est présente a partir du milieu de la zone intertidale jusqu’a 30 m de
profondeur (Phillips et Lewis, 1983). En consultation avec des experts, la profondeur a été
assignée comme convenable entre -6 m (laisse des hautes eaux) a 30 m, avec une
augmentation linéaire de la qualité de 0 a 1 entre -6 et -3,3 m de profondeur, une pleine qualité
de 1 entre -3,3 et 10 m, une diminution linéaire & une qualité marginale de 0,1 & 20 m, puis une
gualité de 0 au-dela de 30 m de profondeur. L’augmentation et la diminution linéaires de la
gualité entre -6 et 3,3 m et entre 10 et 20 m (respectivement) ont été incluses pour permettre
des transitions entre des habitats totalement convenables et inadéquats ou marginalement
convenables.

Cette espece est enracinée dans des sédiments sablonneux ou boueux (Vandermeulen, 2005),
I'habitat optimal étant composé d’'un mélange de sable et de vase (Phillips et Lewis, 1983). Pour
le substrat, nous avons supposé une pleine qualité de 1 sur le substrat sablonneux, et une
gualité de 0,75 sur la vase, de 0,5 sur un mélange et de 0,25 sur un substrat rocheux.

La zostére marine peut tolérer une plage étendue de températures, allant de -6 a 40,5 °C, la
plage optimale étant de 10 a 20 °C (Phillips et Lewis, 1983). La zostére marine peut également
tolérer un large éventail de salinités, de I'eau douce a 42 USP, avec une salinité optimale entre
10 et 30 USP (Phillips et Lewis, 1983). Nous avons utilisé les plages et les valeurs optimales
indiquées dans la documentation pour la température et la salinité. Une pleine qualité de 1 a été
attribuée pour 'ensemble de la plage optimale, avec une diminution linéaire de la qualité jusqu’a
0 aux limites de la plage compléte pour chaque prédicteur.

L’habitat optimal est soumis a une |égére action des vagues (Phillips et Lewis, 1983), et la
zostere marine se rencontre couramment dans les eaux protégées des baies et des estuaires
(Mondragon et Mondragon, 2003). Pour la qualité de I'exposition, nous avons attribué une
relation linéaire décroissante de 0 a 60 (en centaines de kilométres), avec une qualité de 0 au-
dela. Cette relation a conduit a désigner les zones a forte exposition comme non convenables,
car I'habitat optimal de la zostere marine est caractérisé par une légere action des vagues.

La vitesse du courant de marée a été assignée comme étant convenable de 0 a 0,81 m-s™,
avec une distribution normale sur toute cette plage, ce qui donne une pleine qualité de 1 a

0,4 m-s*. Cette relation permet d’attribuer une qualité marginale aux habitats stagnants et aux
habitats oul le courant est fort.
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Crabe dormeur
Metacarcinus magister

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat, la
profondeur, la salinité et la température dans le modele IQH pour le crabe dormeur

(figure A.14). L’influence relative des prédicteurs pour les trois types de modéles (IQH, MLG,
ARS) montre que c’est la profondeur qui a eu la plus grande influence sur la prédiction du
modele IQH (figure A.15). Les autres prédicteurs étaient cependant trés influents également. En
effet, tous les prédicteurs présentaient une pleine qualité sur une grande partie de la zone
d’étude.

Le crabe dormeur est présent de la zone intertidale basse jusqu’a 230 m de profondeur (DFO,
2017). Dans leur étude d’un estuaire de I'Alaska, Stone et O’Clair (2001) font état de
préférences de profondeur variables selon le sexe et la saison, allant de moins de 10 m a plus
de 70 m, ce qui nous a amenés a supposer une qualité de 1 sur toute la plage de profondeurs
pour le crabe dormeur (-2 a 230 m).

Le crabe dormeur habite habituellement des substrats composés de sable, de vase ou de limon
(DFO, 2017), bien qu'il ait été observé sur des substrats durs (J. Lessard, observation
personnelle). Compte tenu de ces préférences, nous attribuons une qualité de 1 au fond
meuble, de 0,5 au fond mixte et de 0,1 au fond dur.

Bien gu’une grande partie de leur habitat se trouve dans des zones estuariennes exposées a
des épisodes fréquents de faible salinité, les crabes dormeurs sont considérés comme des
osmorégulateurs faibles (Engelhardt et Dehnel, 1973). lls présentent des signes
comportementaux et physiologiques de stress a des salinités inférieures a 24 ppt (Curtis et
McGaw, 2012; McGaw et al., 1999) et sont incapables de tolérer une exposition prolongée a
moins de 12 ppt (Cleaver, 1949). Compte tenu des données de terrain, ou les crabes dormeurs
ont rarement été observés a des salinités inférieures a 10 ppt (Curtis et McGaw, 2008), nous
attribuons une qualité croissante de 0 a 1 entre 10 et 24 USP (équivalent aux ppt) et une pleine
gualité de 1 au-dela.

Pour la température de I'eau, la croissance et la survie sont limitées au-dessus de 15 °C en
raison de 'augmentation des dépenses énergétiques associées a la respiration (Kondzela et
Shirley, 1993). La limite supérieure de température |étale pour le crabe dormeur varie de 20 a
25 °C, selon la saison (Pauley et al., 1989). Dans une expérience en laboratoire ol Curtis et
McGaw (2012) ont mis le crabe dormeur a I'épreuve en le soumettant a des stress de famine,
de températures et de salinités, les crabes ont toléré des températures maximales de 15 °C.
Nous attribuons une qualité optimale de 1 & des températures allant jusqu’a 15 °C, la qualité
diminuant jusqu’'a 0 a 25 °C.

Le crabe dormeur est un prédateur actif des mollusques et crustacés, généralement des
palourdes, et peut aussi attraper des poissons. Il a une forte préférence pour les aliments frais,
mais se nourrira aussi de carcasses de proies mortes (Curtis, 2019%). La prédation exercée par
le crabe dormeur dans les estuaires est un exercice d’équilibre entre les épreuves
physiologiques et la disponibilité des palourdes en tant que proies, qui sont habituellement
présentes dans des eaux moins profondes et moins salées. Cela signifie que, & une échelle
plus régionale, les estuaires préférés des palourdes constitueraient un habitat important pour
les crabes dormeurs. Pour le crabe, I'habitat estuarien est une fonction de la salinité, de la

4 Curtis, D. Biologiste, Section des mollusques, Division de I'évaluation des stocks et de la recherche,
Péches et Océans Canada. Janvier 2019, communication personnelle.
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température et de I'exposition, car I'accessibilité des palourdes en tant que proies dépend des
eaux stratifiées qui permettent la formation d’un coin salin pendant la marée montante (Curtis,
2019%). Il n’existe actuellement aucun ensemble de données sur I'exposition a la bonne
résolution spatiale pour la zone d’étude du plateau; nous avons donc tenté d’utiliser la vitesse
des courants de marée pour mettre en évidence les zones de faible mouvement des eaux ou ce
coin salin peut se former. Nous avons constaté que la résolution de 100 m sur 100 m utilisée
dans cette zone d’étude était trop grossiere pour résoudre les processus a échelle fine comme
la formation de coins de salinité. C’est pourquoi la vitesse du courant de marée n’a pas été
incluse dans le modéle.
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Sébaste a dos épineux
Sebastes maliger

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat, la
profondeur, la salinité et la température dans le modele IQH pour le sébaste a dos épineux
(figure A.17). L’influence relative des prédicteurs pour les trois types de modéles (IQH, MLG,
ARS) montre que c’est le substrat qui a eu la plus grande influence sur la prédiction du modéle
IQH (figure A.18). Les autres prédicteurs étaient cependant tres influents également. En effet,
tous les prédicteurs présentaient une pleine qualité sur une grande partie de la zone d’étude.

Au cours de I'examen du modéle préliminaire, il a été suggéré de créer des modéles distincts
pour les juvéniles et les adultes. Toutefois, compte tenu des contraintes de temps, nous avons
modélisé les juvéniles et les adultes ensemble et nous créerons des modéles distincts a une
date ultérieure.

La répartition du sébaste a dos épineux s’étend depuis la péninsule Kenai, dans le golfe
d’Alaska, jusqu’au passage Anacapa, dans le sud de la Californie (Love et al., 2002), et la
profondeur est généralement considérée comme le plus important déterminant de la répartition
(National Marine Fisheries Service, 2014). Dans toute son aire de répartition, cette espéce a été
signalée dans la zone infratidale jusqu’a 274 m de profondeur (Love et al., 2002). En Colombie-
Britannique, les observations de sébastes a dos épineux varient de 9 & 186 m de profondeur
(98 % de toutes les données de relevé de la base de données biologiques sur les poissons de
fond — a I'exclusion des 1 % supérieur et inférieur). Par ailleurs, des juvéniles nouvellement
établis ont probablement été observés dans les herbiers de zostére marine et d’autres zones
intertidales (les juvéniles du sébaste cuivré, a dos épineux et brun sont impossibles a
distinguer; CoppHaggarty, 2018°). Compte tenu de toutes ces aires de répartition signalées,
nous avons attribué une pleine qualité de 1 pour une profondeur de 0 a 168 m, qui diminue
jusgu’a 0 a une profondeur de 274 m.

Les sébastes a dos épineux se regroupent sur des substrats durs et complexes offrant un
certain relief vertical, comme les roches brisées, les récifs rocheux, les crétes et les crevasses
(Richards, 1986) et les juvéniles peuvent aussi étre observés sur des galets et des substrats
meubles, comme les herbiers de zostére marine (Richards et Hand, 1987). Nous attribuons
donc une pleine qualité de 1 pour les substrats rocheux et mixtes, de 0,5 pour le sable et une
gualité marginale de 0,1 pour la vase.

En Colombie-Britannique, les sébastes a dos épineux sont observés durant les relevés au
chalut de fond a des températures variant de 5,78 a 23 °C et a des salinités (relevés au chalut
de fond de 2013 a 2018 et relevé a la palangre de 2018) comprises entre 28,2 et 33,9 USP
(Keppel®). Les plages de températures et de salinités indiquées pour le sébaste a dos épineux
et le sébaste aux yeux jaunes dans le sud-est de I'Alaska (Johnson et al., 2003), prés de
I'extrémité nord de leur aire de répartition, se situent dans les plages de températures
observées en Colombie-Britannique. Nous n’avons pas pu trouver les plages de températures
ou de salinités signalées prés de la partie sud de leur aire de répartition. Etant donné le manque
d’information sur les préférences et les valeurs optimales, nous attribuons une pleine qualité de

5 Haggarty, D. Chef du Programme du sébaste et de la morue-lingue dans les zones cétieres, Section du
poisson de fond, Division de I'évaluation des stocks et de la recherche, Péches et Océans Canada.
Décembre 2018, communication personnelle.

6 Keppel, E. Biologiste, Section du poisson de fond, Division de I'évaluation des stocks et de la recherche,
Péches et Océans Canada. Décembre 2018, communication personnelle.
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1 & 'ensemble des plages moyennes de températures et de salinités observées pour la
Colombie-Britannique.

Le sébaste a dos épineux préfere les habitats complexes comme la couche rocheuse fracturée
et les complexes de blocs rocheux (p. ex. National Marine Fisheries Service, 2014; Yamanaka
et al., 2006). Pour exprimer cette complexité de I'habitat, nous avons d’abord créé un indice de
qualité pour la rugosité, puis un indice pour la pente. Les indices ainsi obtenus étaient trés
restrictifs, produisant des modéles IQH avec tres peu d’habitats convenables, car les données
n’étaient pas a une échelle suffisamment fine pour refléter les processus agissant sur l'aire de
répartition du sébaste a dos épineux. Nous avons donc choisi de ne pas inclure les indices de
rugosité et de pente dans le modeéle.
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Sébaste aux yeux jaunes
Sebastes ruberrimus

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat, la
profondeur, la salinité et la température dans le modele IQH pour le sébaste aux yeux jaunes
(figure A.20). L’influence relative des prédicteurs pour les trois types de modéles (IQH, MLG,
ARS) montre que c’est le substrat qui a eu la plus grande influence sur la prédiction du modéle
IQH (figure A.21). Les autres prédicteurs étaient cependant tres influents également. En effet,
tous les prédicteurs présentaient une pleine qualité sur une grande partie de la zone d’étude.

Au cours de I'examen du modéle préliminaire, il a été suggéré de créer des modéles distincts
pour les juvéniles et les adultes. Toutefois, compte tenu des contraintes de temps, nous avons
modélisé les juvéniles et les adultes ensemble et nous créerons des modeéles distincts a une
date ultérieure.

Le sébaste aux yeux jaunes est généralement présent depuis les iles Umnak et Unalaska, dans
les Tles Aléoutiennes, jusqu’a Ensenada, dans le nord de la Basse-Californie, et a été signalé
entre 15 et 549 m de profondeur (Love et al., 2002). Dans les eaux de la Colombie-Britannique,
les observations du sébaste aux yeux jaunes dans les zones cotieres varient de 31 a 250 m de
profondeur (98 % de toutes les données de relevé de la base de données Ground Fish Bio — a
I'exclusion des 1 % supérieur et inférieur). Compte tenu de ces aires de répartition indiquées,
nous avons attribué une qualité augmentant de 0 a 1 pour la profondeur entre 15 et 31 m afin
de permettre une transition d’'une profondeur inadéquate a une profondeur pleinement
convenable. La qualité reste a 1 de 31 a 250 m, puis diminue jusqu’'a 0,1 & 300 m. Elle reste
marginale a 0,1 jusqu’a 549 m de profondeur, aprés quoi elle tombe a 0. La diminution entre
250 et 300 m permet une transition entre une profondeur pleinement et marginalement
appropriée, et correspond a la rétroaction sur 'examen préliminaire selon laguelle la diminution
de la qualité de la profondeur est probablement plus que linéaire entre 250 et 549 m.

Les sébastes aux yeux jaunes préférent les habitats rocheux, mais peuvent occuper des
substrats benthiques comme le sable et la vase (National Marine Fisheries Service, 2014).
Nous attribuons donc une pleine qualité de 1 pour les substrats rocheux et mixtes, de 0,25 pour
le sable (Haggarty) et une qualité marginale de 0,1 pour la vase.

En Colombie-Britannique, les sébastes aux yeux jaunes sont observés durant les relevés au
chalut de fond a des températures variant de 4,56 a 16,8 °C et a des salinités (relevés au chalut
de fond de 2013 a 2018 et relevé a la palangre de 2018) comprises entre 28,3 et 34 USP
(Keppel®). Les plages de températures et de salinités indiquées pour le sébaste aux yeux
jaunes dans le sud-est de I'Alaska (Johnson et al., 2003), prés de I'extrémité nord de leur aire
de répartition, se situent dans les plages de températures observées en Colombie-Britannique.
Nous n’avons pas pu trouver les plages de températures ou de salinités signalées pres de la
partie sud de leur aire de répartition. Etant donné le manque d’information sur les préférences
et les valeurs optimales, nous attribuons une pleine qualité de 1 a 'ensemble des plages de
températures et de salinités observées pour la Colombie-Britannique.

Le sébaste aux yeux jaunes préfere les habitats complexes comme la couche rocheuse
fracturée et les complexes de blocs rocheux (p. ex. National Marine Fisheries Service, 2014;
Yamanaka et al., 2006). Pour exprimer cette complexité de I'habitat, nous avons d’abord créé
un indice de qualité pour la rugosité, puis un indice pour la pente. Les indices ainsi obtenus
étaient tres restrictifs, produisant des modeles IQH avec tres peu d’habitats convenables, car
les données n’étaient pas a une échelle suffisamment fine pour refléter les processus agissant
sur I'aire de répartition du sébaste aux yeux jaunes. Nous avons donc choisi de ne pas inclure
les indices de rugosité et de pente dans le modéle.
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Etoile ocrée
Pisaster ochraceus

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat et
la profondeur dans le modeéle IQH pour I'étoile ocrée (figure A.22). L’influence relative des
prédicteurs montre que c’est la profondeur qui a eu la plus grande influence sur la prédiction du
modeéle (figure A.23).

Les étoiles ocrées sont présentes du milieu de la zone intertidale jusqu’a 87 m de profondeur
(Harbo, 2011), avec une plage optimale de -3 m (milieu de la zone intertidale) a 2 m (Harley’).
Nous avons assigné une profondeur convenable entre -5 et 87 m, avec une augmentation
linéaire de la qualité de 0 & 1 entre -5 et -3 m de profondeur, une qualité optimale de 1 entre -3
et 2 m de profondeur, puis une diminution linéaire jusqu’a une qualité marginale de 0,1 a 10 m
de profondeur. La qualité augmente linéairement de 0 & 1 en haut de la plage de profondeurs
pour refléter la transition entre les profondeurs inadéquates et les profondeurs convenables. De
méme, il y a une transition d’'une profondeur entierement convenable a une profondeur
marginalement convenable juste en dessous de la plage de profondeurs optimale.

Ces étoiles de mer occupent le littoral rocheux et sont des prédateurs écologiquement
importants dans une vaste gamme d’environnements, des lagunes abritées aux rivages les plus
exposés aux vagues (Dayton, 1971; Levin et Paine, 1974). Pour les substrats, nous avons
attribué une pleine qualité de 1 pour la roche, une qualité modérée de 0,5 pour les substrats
mixtes et une qualité marginale de 0,1 pour le sable et de 0,05 pour les substrats boueux.
Puisque les étoiles ocrées peuvent tolérer une vaste gamme d’énergies des vagues et des
mareées, la vitesse des courants de marée et I'exposition n'ont pas été incluses dans le modéle.

Les étoiles ocrées peuvent également vivre dans une plage étendue de salinités et de
températures. Dans une étude sur I'effet des changements de salinité sur les populations vivant
dans des milieux a salinité faible et élevée, Held et Harley (2009) ont utilisé des populations
naturellement présentes a 20 USP (Vancouver, C.-B.) et 30 USP (Bamfield, C.-B.). Les auteurs
ont constaté que les populations vivant dans les milieux peu salins ont pu survivre pendant de
longues périodes a 15 USP, la salinité la plus faible analysée, et que les taux d’alimentation
étaient les plus élevés pour chacune des populations a sa salinité in situ. Dans une étude sur
les effets de la température, Gooding et al. (2009) ont constaté que les taux de croissance
augmentaient linéairement avec des températures de 5 a 21 °C. Cependant, Sanford (2002) a
également observé une plus forte croissance par gramme de tissu de moule consommé a 9 °C
gu’a 12 °C, ce qui suggere que la réduction de la consommation dans des conditions plus
froides est compensée par une réduction des codts métaboliques. La limite Iétale pour la
température corporelle est de 35,8 °C (Pincebourde et al., 2008). Etant donné que les plages
signalées se situent a l'intérieur de celles de la zone d’'étude, la température et la salinité n’ont
pas été incluses dans le modéle. Méme si I'on rapporte que les taux de croissance augmentent
linéairement avec des températures de 5 a 16 °C, on ne connait pas exactement la plage
optimale, et nous supposons que toutes ces températures conviennent a la survie.

7 Harley, C., Professeur, Département de zoologie de I'Université de la Colombie-Britannique et Institut
des océans et des péches. Avril 2019, communication personnelle.
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Complexe de moules bleues
Mytilus edulis, M. trossulus et M. galloprovincialis

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat, la
profondeur et la vitesse des courants de marée dans le modéle IQH pour le complexe de
moules bleues (figure A.24). Linfluence relative des prédicteurs montre que c’est la profondeur
qui a eu la plus grande influence sur la prédiction du modele (figure A.25).

Dans le Pacifique, trois especes ou sous-especes sont considérées comme faisant partie du
complexe Mytilus edulis : M. edulis, M. galloprovincialis et M. trossulus. Il n’est pas possible de
distinguer ces especes, capables de s’hybrider, a partir des seules caractéristiques de leur
coquille (Harbo, 2011). Nous avons modélisé ces espéces ensemble.

Harbo (2011) indique que ces moules se trouvent depuis la zone intertidale jusqu’a une
profondeur de 5 m, et Williams (1989) signale une profondeur maximale de 45 m, avec une
colonisation dense entre des profondeurs de -3,7 m (haut de la zone mi-intertidale) et -1,5 m
(bas de la zone intertidale). La profondeur a été assignée comme convenable dans la plage
comprise entre -6 et 45 m, avec une augmentation linéaire de la qualité de 0 a 1 entre -6 et -

5 m, une pleine qualité de 1 entre -5 et -1,5 m (bas de la zone intertidale), puis une diminution
linéaire jusqu’a une qualité marginale de 0,1 par 5 m de profondeur. L’'augmentation de la
gualité au sommet de la plage de profondeurs et sa diminution entre -1,5 et 5 m de profondeur
ont été incluses pour refléter les transitions entre les habitats entierement et marginalement
convenables. Au cours de I'examen préliminaire des prédicteurs, les examinateurs ont suggéré
gue la plage de profondeurs optimale pour les moules bleues se situerait a I'endroit ou se
trouve la petite balane, Chthamalus dalli (Norgard et Bigg®). Klinkenberg (2017) signale que

C. dalli est présente en haut de la zone intertidale, et Morris et al. (1980) indiquent une
occurrence du haut a la moitié de la zone intertidale. Pour refléter cette aire de répartition, nous
avons étendu la plage de profondeurs optimale pour la moule bleue rapportée par Williams
(1989; -3,7 a -1,5 m de profondeur) afin d’inclure le haut de la zone intertidale (jusqu’a -5 m de
profondeur).

Les moules bleues forment des agrégations denses sur les surfaces dures (Harbo, 2011) et se
trouvent sur les rochers, les piliers des jetées, les flotteurs, le gravier, la vase compacte et les
organismes a coquille dure (Carlton, 2007; Morris et al., 1980; Williams, 1989). Pour les
substrats, nous avons attribué une pleine qualité de 1 pour la roche, une qualité modérée de 0,5
pour les substrats mixtes et une qualité marginale de 0,1 pour les substrats sablonneux et
boueux.

Les moules peuvent tolérer une plage étendue de salinités et de températures, de 15 a 40 USP
(Williams, 1989) et de 10 a 25 °C (Brenko et Calabrese, 1969), respectivement. La salinité et la
température n’ont pas été incluses dans le modeéle parce que les valeurs dans la zone d’étude
se situaient a l'intérieur des limites indiquées.

Les moules bleues peuvent également tolérer une vaste gamme d’énergies des vagues et des
marées, des estuaires abrités jusqu’aux cbtes exposées (Williams, 1989). Toutefois, les
examinateurs ont indiqué que certains endroits de la zone d’étude sont trop stagnants pour la
survie (Norgard et Bigg®). Nous avons utilisé la vitesse du courant de marée pour exclure
I'habitat stagnant, et nous avons assigné une qualité croissante de 0 a 1 entre 0,03 et

0,05 m-s?, avec une pleine qualité de 1 au-dela. L'exposition n’a pas été incluse dans le

8 Norgard, T., et Bigg, M. Section de I'écologie et analyse de I'espace marin, Sciences, Péches et Océans
Canada. Décembre 2018, communication personnelle.
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modele, car les moules bleues se trouvent dans des zones ou I'énergie des vagues est trés
variable et nous avons pu exclure les régimes d’énergie les plus faibles a l'aide de la relation
prédictive de la vitesse des courants de marée.
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Palourde du Pacifique
Leukoma staminea

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat, la
profondeur, la vitesse des courants de marée et I'exposition dans le modéle d’enveloppe IQH
pour la palourde du Pacifique (figure A.26). L’influence relative des prédicteurs montre que c’est
la profondeur qui a eu la plus grande influence sur la prédiction du modéle (figure A.27).

La palourde du Pacifique habite des régions de sable stable, de vase tassée ou de mélanges
d’argile et de gravier, et on la trouve parfois dans les sédiments graveleux parmi des roches
(Williams, 1989). Nous avons attribué une pleine qualité de 1 pour les substrats de sable et de
vase, une qualité moyenne de 0,5 pour les substrats mixtes et une qualité marginale de 0,1
pour la roche.

Harbo (2011) indique que cette palourde occupe le milieu de la zone intertidale jusqu’a une
profondeur de 10,5 m, et Williams (1989) précise une plage de profondeurs allant de
Iégérement au-dessus du milieu de la zone intertidale jusqu’a 12 m. Pour la profondeur, nous
avons utilisé une relation décroissante retardée, en supposant que ces palourdes se trouvent
de préférence a I'extrémité peu profonde de leur plage, ou les concentrations de nutriments et
d’oxygene dissous sont plus élevées. Nous avons assigné une augmentation de la qualité de 0
a 1 entre -6 m (laisse des hautes eaux) et -3 m (moitié de la zone intertidale) de profondeur,
puis une diminution retardée, jusqu’a une qualité de 0 a 12 m de profondeur.

La palourde du Pacifique adulte peut survivre a des températures comprises entre 0 et 25 °C
(Chew et Ma, 1987) et a des salinités de 20 a 35 USP (Glude, 1978; Quayle et Bourne, 1972).
La plage des valeurs moyennes de température et de salinité dans notre étude se situe
entierement a l'intérieur des plages de températures et de salinités établies, de sorte qu’aucun
indice de qualité de la température ou de la salinité n’était requis dans le modele.

La palourde du Pacifique se rencontre couramment sur les plages protégées des baies et
estuaires ou I'exposition est faible et ou I'énergie des vagues et des courants est de faible a
modérée (Williams, 1990). Pour les valeurs de I'exposition, nous avons créé une relation de
seuil, avec une pleine qualité de 1 pour les valeurs de I'exposition basses jusqu’a 30 (en
centaines de kilométres), puis une diminution linéaire jusqu’a une qualité de 0 a la valeur
modérée de 50. Cela a permis d’exclure les zones fortement exposées ou les substrats
meubles seraient probablement emportés par I'eau. De méme, nous avons maintenu des
valeurs de la vitesse des courants de marée faibles a modérées, avec une qualité de 1 jusqu’a
0,4 m-s, puis une diminution linéaire jusqu’a une qualité de 0 2 0,81 m-s™.
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Pennatule orangée
Ptilosarcus gurneyi

Compte tenu des connaissances écologiques décrites ci-apres, nous avons inclus le substrat, la
profondeur et la vitesse des courants de marée dans le modéle IQH pour la pennatule orangée
(figure A.28). Linfluence relative des prédicteurs montre que c’est la profondeur qui a eu la plus
grande influence sur la prédiction du modele (figure A.29).

La pennatule orangée est un anthozoaire colonial sessile que I'on trouve en agrégations denses
dans des sédiments meubles (Lamb et Hanby, 2006). Compte tenu de cette préférence, nous
attribuons une qualité de 1 pour les substrats de sable et de vase et de 0,5 pour les substrats
mixtes. Dans les couches de prédicteurs du substrat de la zone d’étude du plateau, il y a
plusieurs zones ou I'on prévoit la présence de roches dans des zones connues pour étre
principalement constituées de sable ou de vase. Pour en tenir compte, nous attribuons une
gualité de 0,25 pour le substrat rocheux afin que ces zones ne soient pas considérées comme
totalement non convenables.

Harbo (2011) signale la présence de pennatules orangées depuis la zone intertidale jusqu’a
100 m de profondeur ou plus, et Lamb et Hanby (2006) en ont observé jusqu’a 135 m dans la
zone infratidale. En combinant ces rapports, et en I'absence d’'information sur les préférences
en matiére de profondeur, nous supposons qu’une qualité de 1 convient pour toute la plage de
profondeurs signalée, du bas de la zone intertidale (-1 m) a 135 m.

Les pennatules orangées sont des suspensivores passifs et dépendent des courants ambiants
gui poussent la nourriture sur un réseau de polypes sur des branches en forme de feuilles dans
la partie supérieure de I'organisme. Dans une série d’expériences en laboratoire et sur le terrain
prés de Friday Harbour (Etat de Washington), Best (1988) a examiné la relation entre la vitesse
ambiante (marée) et I'efficacité de I'alimentation chez les pennatules orangées. Il a estimé que
I'efficacité de I'alimentation augmentait jusqu’a un maximum entre 8 et 20 cm-s™, selon la taille
de l'individu, et diminuait hors de cette plage. Compte tenu de ces estimations, nous attribuons
une relation parabolique pour la vitesse avec une qualité optimale de 1 a 14 cm-s™.

Nous n’incluons pas les prédicteurs de salinité ou de température, car nous mangquons
d’information sur les seuils et les préférences concernant ces deux variables environnementales
pour cette espéce.
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