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- Déevelopper une Méthodologie
- Produire des tables de vie

- Définir un seuil de capture

- Estimer le risque de Capture
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Ecologie des Populations des petits Cétaces au sein
des eaux Atlantiques Francaises

Sous la codirection de Matthieu AUTHIER et Vincent RIDOUX

Partie 1 Propos de la présentation

Le développement et la validation
- Developper une Méethodologie d’'une méthodologie
- Produire des tables de vie

- Projeter I'évolution des populations
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' Modéliser la survie a partir de données d’age a la mort :

Cadre de regression linéaire mixte
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' Modéliser la survie a partir de données d’age a la mort :

Cadre de regression linéaire mixte

Modéliser la survie :
Pourquoi le faire et comment le faire ?
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L es taux vitaux

Taux demographiques
—> Indices statistigues mesurant les changements qui affectent une population

Survie cumuleée (Survivorship)
—> Fonction de Survie S(t) = P(X >t)avect=>0

Hazard ou Risque de défaillance

- Fonction de Hazard h(t) = % avec S(t) >0

Dans quel contexte -




L es taux vitaux

Taux demographiques
—> Indices statistigues mesurant les changements qui affectent une population
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Les enjeux de conservation actuels
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Menacée
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Eteinte au niveau mondial

Eteinte a I'état sauvage

Disparue au niveau régional

En danger critique

EN En danger
VU Vulnérable
NT Quasi menacée

Préoccupation mineure

DD

Données insuffisantes

NE

Non applicable

Non évaluée

Figure 1. Présentation des catégories de I'UICN utilisées a une échelle
régionale (d‘apreés le Guide 2012 et le Guide régional 2012 de I'UICN)

Dans quel contexte -

ANNEXE 1

ANNEXE 2

ANNEXE 3

ANIMAUX

Mammiferes

= 338 spp.

= 520 spp.

= 63 spp.
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Suivi des especes et Populations

Especes « accessibles » au suivi a long terme

L Suivi longitudinal (Capture Marquage Recapture)

Dans quel contexte




Suivi des especes et Populations

Utiliser les echouages de certaines
especes comme source de donnée

- Suivi transversal de la population (hypotheses plus contraignantes)

Dans quel contexte



Estimer le taux de survie : non paramétrique ?

Ladonnée

L’estimateur

La sortie
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Estimer le taux de survie : paramétrique ?

Ladonnée

Le modeéle

La sortie
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Estimer le taux de survie . Notre approche

Ladonnée

Le modeéle

La sortie

Count

10

|

]

]

]

Reed (2011)

25 10 15 20 25 30 35

Age (years)

45 50 55 60 65 70

Hypotheses a formuler

Courbe lisse

Estime effet des covariables
Permet de représenter
« Bathtub hazard »

(.

un

NOSPOILER




Estimer le taux de survie . Notre approche

Régression Lineaire

{ Log(y;) = p+ o X Si_%}




Estimer le taux de survie . Notre approche

Regression Linéaire . Logy;: Logtemps a I'évenement individuel
{ - } Z * M: Location parameter
Log(y;)) = u+ o X g —— O Scale parameter

P . % Individual Frailty (Scale parameter)

e Z;: Standard exponential deviation




Estimer le taux de survie . Notre approche

Régression Lineaire

{ Log(y;) = p+ 0 X & —

Z * Logy;:
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Estimer le taux de survie . Notre approche

Régression Lineaire

{ Log(y;) = p+ 0 X & —

Z * Logy;:
a} B

M1 (Log Normal)

Log temps a I'événement individuel

M Location parameter
z Lo 2 Scale parameter
. % ; Individual Frailty (Scale parameter)
e Z;: Standard exponential deviation
M2 (Weibull) M3 (Normal Laplace)
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Estimer le taux de survie : Notre approche avec Covariables

Reégression Lineaire « Logy;: Log temps a I'événement individuel

7. * M: Location parameter

Log(y;) = n+ Z?zlyp Xip O X & — El . 01: Scale parameter

. B , Individual Frailty (Scale parameter)

e Z;: Standard exponential deviation

* Xip - Matrice de covariables

* Vp: Effet des covariables
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Notre a

oproche : Etude de simulations

Scenario (x5)

with individual Covariates

Scenario (x5)

.

Model M" (x3)

/
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Notre a

Scenario (x5)

with individual Covariates

oproche : Etude de simulations

Scenario (x5) Model M" (x3)

.

Datasets (n = 100; 200; 300;
400; 500; 1000)

Model fitting and
parameters estimation

/
N




Notre a

Scenario (x5)
with individual Covariates

oproche : Etude de simulations

Scenario (x5) Model M" (x3)

.

Datasets (n = 100; 200; 300;
400; 500; 1000)

Model selection
WAIC / RMSE

N

.
——

Model fitting and
parameters estimation

Survivorship & Hazard
estimation




| es Scénarios
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Modélisation, les Priors :

Priors
Parametre Loi Apercu
M N(O, 1.5)
(o} [7(0.5,1,0.1)
1 (0.5, 1, log(2))
B
Y N(O, 1.5)




Modélisation (avec Stan): 6

Data {

Parameters {

Transformed Parameters {

Model {

Generated quantities {




Inference (Modele 3) : 6

Data

2 14 6 0,

5 26 8

5 27 12

3 6

N total =11




Inference (Modele 3) : 6

Data

Model

P (log(T) | p+%,0)

B
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N total =11




Inférence (Modele 3) : 6

Model

Data

Parameters
Prior Prior Prior
d g
aXxXb ¢ X - f x m
YA
M o E
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B

2 14 6 05 27 12

5 26 8 3 6

N total =11




Inference (Modele 3) : 6

Parameters

Prior

Data

Model

2 14 6 05 27 12

P (log(T) | p+%,0)

B

5 26 8 3 6

/

No U-Turn Sampling (NUTYS)

‘ 4 N total =11

- Ne nécessite plus un nombre de pas
—> Plus efficace et précis que le HMC




Inference (Modele 3) : 6
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Convergence obtenue pour M1 et M3
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Quelles sorties ?




sScenano 3

Parametres (Scénario 3):
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Ici, M3 permet d'estimer correctement la valeur des parameétres

Quelles sorties ?



Estimation du Hazard (Scénario 4):

Scenario 4
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Hazard rate functions :

" n =100 (95% Confidence interval)
n = 200 (95% Confidence interval)
n = 300 (95% Confidence interval)
n =400 (95% Confidence interval)
n = 500 (95% Confidence interval)
n = 1000 (95% Confidence interval)

- True hazard curve
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« M1 et M2 ne s’ajustent pas a la courbe attendue

« M3 permet le « Bathtub shape » mais ne s’ajuste pas

Quelles sorties ?




Estimation de la Survie (Scénario 4):

Scenario 4
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== True survivorship curve
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Estimation de la Survie avec covariables (Scénario 4):

Scenario 4

M;
0.1
Survivorship difference
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M1 et M2 ne s’ajustent pas a la courbe attendue
« M3 parvient a estimer la difference, mais decalage pour t = 3 ans
« La preécision est fortement dépendante de n

Quelles sorties ?
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Etudes de cas, Survie cumulée :

Survivorship curves

= Kaplan-Meier
- Models
Models uncertainty (80% interval)

Quelles sorties ?

Le modele 3 s’ajuste
bien a Kaplan-Meier

- Bonne flexibilité
guelles que soient les
tailles d’échantillons et
especes.



Barlow & hohn, 1994

Kesserling et al_, 2017

Etudes de cas, Survie cumulée avec Covariables:

M;

M;

 Des difféerences de survies
sont estimées.

ajewsay

« |L’ajustement des modeles
n'est pas juste

ale

M

- Considérer une fragilité
differente pour chague
condition de covariable
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= Kaplan-Meier es

Age Years

Covariate specific survivorship curves

timator . Models curves 80% uncertainty estimates

Quelles sorties ?



Implications

Notre approche impliquant le modele 3 est tres efficace pour :
- Estimer la survie cumulée a partir de données d’age a la mort

- Mettre en valeur des échantillons de petite taille
- Produire rapidement des tables de vie




Implications

Notre approche impliquant le modele 3 est tres efficace pour :
- Estimer la survie cumulée a partir de données d’age a la mort

- Mettre en valeur des échantillons de petite taille
- Produire rapidement des tables de vie

Notre approche impliquant le modele 3 est prometteuse pour :

- Estimer I'effet des covariables sur la survie d’'une population
- Estimer le Hazard des courbes dites en « Bathtub shape »




Développements a suivre

Travail en cours de publication dans la revue « Population Ecology »

Population Ecology

Constituer une véritable base de donnée d’ages a la mort (dauphin commun, marsouin commun)
Produire les tables de vie associées

Partager ces bases de données avec la communauté (COMADRE)

Projeter I'évolution des populations

Utiliser les taux vitaux et projections pour des analyses en biologie de la conservation (PBR / RLA)

Et maintenant ?



Mercli pour votre attention !



