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Avant-propos

L’association

L'association AL LARK est une association loi 1901 basée a Cancale, en llle-et-Vilaine (35). Créée en
2004 par Yohann AVICE, ancien guide nature, |’association compte maintenant plus de 2500 adhérents.
Elle agit pour la sensibilisation au respect et la préservation de la biodiversité du milieu marin en baie
du Mont St Michel. Dans ce but, elle a développé l'accés a la mer pour tous en proposant a ses
adhérents des sorties d’observation en mer en bateau semi-rigide mais également des classes de mer,
des animations pédagogiques et des actions engagées (nettoyage de plages). La baie a la particularité
d’héberger une population d’environ 400 Grands Dauphins (Tursiops truncatus), ce qui constitue un
vecteur positif de la sensibilisation.

Dans I'optique de développer les connaissances scientifiques sur les mammiféres marins et donc
de contribuer a une meilleure protection, lors de chaque sortie bateau, I'association collecte des données
de différentes natures (données environnementales, spatiales, temporelles, comportementales,
anthropiques et photographiques). Ces sorties participatives permettent ainsi le suivi scientifique de la
population de cétacés (essentiellement les Grands Dauphins et les Dauphins de Risso) du golfe normand-
breton.

En outre, afin de pouvoir intervenir dans le cas d’échouages de mammiféres marins vivants ou
morts, les salariés d’AL LARK sont correspondants pour le Réseau National Echouages et effectuent
ponctuellement des nécropsies ou des prises en charge d’animaux.

Déroulement des 6 mois de stage

Je suis arrivée en stage a Cancale le 26 février. Aprés deux semaines passées dans les locaux de
I'association, le confinement m’a forcée a rentrer au Pays Basque chez mes parents car la connexion
internet de mon appartement ne me permettait pas de travailler efficacement en télétravail
(I'appartement n’étant de base pas prévu pour du télétravail , je n’avais pas d’installation internet).

Je suis restée confinée jusqu’au 6 juin, comme tout un chacun, cet environnement de travail en
famille n’était pas le plus propice pour une bonne réalisation de stage; néanmoins les réunions
d’équipe tenues une fois par semaine m’ont aidées a garder mon objectif en téte. Consciente des
limites de mes connaissances sur les techniques et la méthodologie de modélisation, j’avais contacté
plusieurs chercheurs d’universités tierces afin de m’aider dans I'élaboration de mon stage. Néanmoins,
dans le contexte particulier dans lequel nous étions, les chercheurs n’ont pas pu trouver le temps de
m’accorder des rendez-vous. Cependant, j’ai pu recevoir de l'aide de la part de personnes de
I'association (Jeremy, Matthieu) qui ont su m’aider a débloquer des situations et a me guider dans ma
réflexion.

Je suis rentrée a Cancale le 8 juin afin de participer avec toute I'équipe a la formation de 6 jours
« Méthodologie de projet », ce qui m’a permis de me remettre dans le contexte de I’association et de
développer ma réflexion sur mon projet professionnel.

La taille du bureau ne permettant pas I'accueil de plus de deux personnes au sein des locauy, je
suis restée en télétravail dans mon appartement du 15 juin jusqu’a la fin de mon stage, le 26 ao(t. Je
suis restée deux semaines sans internet jusqu’a l'installation de la fibre le ler juillet, ce qui a entrainé
un retard important pour le téléchargement des données externes (variables environnementales). J'ai
ensuite pu travailler dans de bonnes conditions, avec des réunions avec ma maitre de stage organisées
toutes les semaines.



Introduction

Ces cing derniéeres années, AL LARK a accumulé une quantité importante de données. Un premier
stage de master 1 a été effectué I'an dernier afin d’établir une gestion des données plus pertinente et
organisée. Cette optimisation de collecte et de stockage des données doit faciliter leur traitement et
leur exploitation pour les études développées dans ce rapport et les études a venir.

Dans le cadre de cette étude, I'intérét se portera sur une espéce en particulier, le Grand Dauphin
(Tursiops truncatus, Montagu 1821). Le but des recherches d’AL LARK est d’approfondir les
connaissances accumulées sur la population résidente du golfe normand-breton. Car si 'espéce est
trés étudiée dans le monde, cette population reste encore largement méconnue. En effet, les
circonstances de leur présence, de leur abondance ou de leur écologie sont encore assez vagues, ce
qui laisse des possibilités importantes de recherche.

Pour une population, le choix de I'habitat est le résultat de compromis entre la disponibilité des
ressources et le risque de prédation (Lima et Dill, 1990). La disponibilité des ressources est un aspect
crucial qui influence la sélection des habitats (Torres et al., 2008; Planque et al., 2011) et faconne la
répartition des prédateurs marins supérieurs tels que les cétacés, qui sont fortement influencés par
les mouvements spatiaux de leurs proies (Hamazaki, 2002; Redfern et al., 2006; Lopez et Methion,
2017; 2018). Comme il est difficile d'obtenir des informations fiables sur la distribution et I'abondance
des proies, les facteurs physiques et biologiques peuvent étre utilisés comme des approximations pour
modéliser et prévoir la distribution des prédateurs supérieurs (Guisan et Zimmermann, 2000; Redfern
et al., 2006; Elith et Leathwick, 2009; Pirotta et al., 2011; Lépez et Methion, 2017). De plus, dans
I'environnement marin, les caractéristiques topographiques et les changements temporels des
facteurs physiques et biologiques sont connus pour déterminer la répartition spatiale d'une espéce
(Brodeur et Pearcy, 1992; Cribb et al., 2015).

Comprendre l'utilisation de I'habitat et déterminer les facteurs responsables de la distribution de
prédateurs marins, tel que le Grand Dauphin, est fondamental pour mieux comprendre comment ces
especes potentiellement vulnérables réagissent aux changements de leur environnement. La
compréhension des relations entre les espéces et I'environnement est essentielle pour identifier les
zones d'importance biologique et pour établir des priorités en matiere de conservation, d'évaluation
d'impact et de décisions de gestion des ressources (Guisan et Thuiller, 2005; Elith et Leathwick, 2009).
De plus, malgré les informations disponibles sur les menaces qui pourraient peser sur les grands
dauphins dans la zone, il y a une absence d’étude reliant la qualité de I'habitat de I'espece a sa
préservation. Dans un contexte de changement climatique global, mieux connaitre les habitats clés de
I’espece dans la zone pourrait permettre de développer de meilleurs plans de conservation afin de
minimiser I'impact des activités anthropiques sur I'espéce. Ces résultats seront utilisés pour évaluer
guelles mesures seraient les plus pertinentes pour promouvoir la conservation de cette population, et
pour évaluer les sites dans lesquels des stratégies de conservation seraient les plus efficaces.

Les modeles de distribution d’espéces (SDM) et les modéles de niche environnementale (ENM)
permettent de comprendre les interactions entre un organisme et son environnement et offrent un
moyen d’explorer cette réponse a différents types de facteurs environnementaux.

Ces trente dernieres années, un développement statistique important a permis des avancées dans
les analyses de régression, fournies par les modeéles linéaires généralisés (GLM) et les modeéles additifs
généralisés (GAM) (Guisan et al., 2002). Ces approches statistiques permettent de vérifier I'existence
de relations respectivement linéaires et non linéaires entre une variable réponse et un ensemble de



variables prédicteurs. La capacité de ces outils a traiter des données non linéaires a permis de
développer des modeles écologiques qui représentent mieux les données sous-jacentes, et donc
d'accroitre notre compréhension des systémes écologiques (Guisan et al., 2002).

Les ENM sont basées sur le concept de niche écologique (Hutchinson, 1957) qui met en relation la
fitness d'une espéce a sa niche. Parmi les ENM, I'analyse des facteurs de niche écologique (ENFA)
définit la niche écologique comme un hypervolume de dimension n correspondant a n variables
écologiques au sein desquelles une espéce peut exister et se reproduire avec succeés (Hutchinson,
1957). Cela combine des informations sur la répartition d'une espece avec un ensemble de variables
éco-géographiques (VEG) pour déterminer I'adéquation de I'habitat (Hirzel et al., 2002).

Les informations sur la répartition d'une espéce peuvent étre enregistrées en termes de données
de présence/absence (Weir et al., 2012; Lopez et Methion, 2017; 2018) ou de données de présence
uniquement (Moura et al., 2012; Fernandez et al., 2018). Cependant, la détection d'espéces marines
trés mobiles, telles que le grand dauphin peut étre difficile car elles passent de courtes périodes a la
surface (Hamazaki, 2002; Praca et Gannier, 2008). Par conséquent, la distinction entre les vraies
absences (c'est-a-dire lorsque les dauphins ne sont pas présents dans |'endroit échantillonné) et les
fausses absences (c'est-a-dire lorsque les dauphins sont présents mais n'ont pas pu étre détectés) peut
étre difficile (Praca et Gannier, 2008 ; Elith et Leathwick, 2009). Plus précisément, il peut étre difficile
d'évaluer si ce petit cétacé est absent dans un endroit connu parce que (1) I'habitat n'est pas adapté
aux grands dauphins, (2) I'habitat est adapté, mais les dauphins ne sont pas présents au moment ou
passe le bateau, ou (3) les dauphins sont présents mais n'ont pas pu étre détectés.

La différence majeure entre les trois modeles de distribution des espéces décrits précédemment
est la qualité des données de présence/absence nécessaires. Les méthodes telles que les GLM et les
GAM requiérent des données de présence/absence de bonne qualité afin de générer des fonctions
statistiques ou des regles discriminantes qui permettent de classer la probabilité d’habitat en fonction
de la répartition de la présence et de l'absence des espéces (Manel et al., 1999; Guisan et
Zimmermann, 2000).

La méthode ENFA requiert seulement des données de présence et a été développée pour
permettre |'utilisation de données ol les absences sont indisponibles ou inadaptées (Carpenter et al.,
1993; Hirzel et Guisan, 2002; Farber et Kadmon, 2003). Ces modéles peuvent atteindre une grande
précision prédictive avec des échantillons de petite taille (Allouche et al., 2008), et sont idéaux pour
évaluer 'adéquation de I'habitat des especes trés mobiles (Reutter et al., 2003; Pracca et Gannier,
2008). Dans notre cas, ce type de modeéle est donc recommandé (Hirzel et al., 2002 ; MaclLeod et al.,
2008), et s’avere étre une technique robuste pour évaluer I'adéquation de I'habitat des cétacés (Praca
et Gannier, 2008 ; Skov et al., 2008; Condet et Dulau-Drouot, 2016). En outre, ils sont utilisés pour
déduire les menaces potentielles a la conservation des prédateurs marins, telles que la perte d'habitat
ou l'interaction avec les activités humaines (Condet et Dulau-Drouot, 2016). De plus, utilisant une
espece virtuelle avec des préférences prédéfinies en matieére de sélection d'habitat, Hirzel et
collaborateurs (2001) ont comparé les performances de modeéles issus d'une méthode reposant
uniquement sur la présence des espéces (ENFA) avec une méthode qui nécessite a la fois des données
de présence et d'absence (GLM). Bien que les deux méthodes aient fourni de bonnes prédictions de la
distribution virtuelle des espéces, les auteurs ont constaté que I'ENFA avait tendance a étre plus
performante dans les scénarii ou les espéces n'occupaient pas tout I'habitat adapté (c'est-a-dire que
de nombreuses absences étaient ainsi modélisées dans I'habitat adapté). A l'inverse, lorsque les
especes étaient modélisées pour utiliser tous les habitats optimaux avec une probabilité élevée et
modélisées pour utiliser des habitats inadaptés avec des probabilités plus faibles, les GLM étaient plus
précis. Etant donné que la qualité des données est susceptible d'étre une question clé affectant la



fiabilité des prévisions des modeles (Zaniewski et al.,, 2002; Stockwell et Peterson, 2002), la
connaissance des performances prédictives des méthodes et de leur domaine d'application devient
une question importante aux premiers stades de I'élaboration des projets visant a cartographier la
répartition des espéces. A I'heure actuelle, il existe un manque de tests approfondis sur les
performances relatives des méthodes qui comparent les modéles de distribution des espéeces en
utilisant des données de présence seule ou de présence/absence. Si I'utilisation d'espéces virtuelles
est utile pour I'exploration préliminaire du comportement des méthodes, il est important d'utiliser des
données réelles sur la distribution des espéces pour mieux comprendre les performances relatives des
méthodes. En outre, étant donné qu'il est difficile d'obtenir des données précises sur les absences,
notamment pour les espéces mobiles ou peu visibles, il est particulierement important d'étudier les
circonstances qui font que les modeles utilisant des données de présence uniquement sont au moins
aussi performants que les modeles utilisant des données de présence/absence. Cela devrait permettre
de mieux comprendre les méthodes qui sont plus adaptées a des applications particulieres.

Il est également intéressant de noter qu’en raison de la grande variété de méthodes, de types de
données et d'algorithmes de modélisation disponibles pour les SDM, il existe des contradictions entre
les résultats des techniques a modele individuel. En effet, les modéles les plus performants tendent a
varier selon la zone ou l'espece. Une méthode permettant de surmonter ces variations consiste a
combiner les prévisions d'un modéle unique par un processus connu sous le nom de modélisation
d'ensemble, ou consensus (Araujo et New, 2007 ; Franklin, 2010) La modélisation d'ensemble fournit
souvent des estimations plus robustes des distributions des espéces car les prévisions des modeéles
combinés donnent des précisions plus élevées et moins de biais que les modéles individuels séparés
(Marmion et al., 2009; Grenouillet et al., 2011; Scales et al., 2016). Si la modélisation d'ensemble a
déja été utilisée pour certaines especes marines (Riul P et al., 2013; Pikesley et al., 2015), elle ne
semble pas encore largement utilisée pour modéliser la distribution des dauphins (mais voir Moura et
al., 2012; Pérez-Jorge et al., 2015).

Cette étude combine la modélisation de la distribution des espéces (GLM, GAM, ENFA) avec des
données présentielles collectées au cours des sorties bateaux afin d’obtenir des informations sur les
variables environnementales qui pourraient influencer la distribution et I'habitat des grands dauphins.
Ici, les habitats préférés sont identifiés comme des zones de forte probabilité de présence de dauphins,
ce qui reflete leur distribution dans |'espace et le temps (Hastie et al., 2004).

L'objectif de ce travail est (1) d’étudier la distribution du grand dauphin en fonction de certaines
variables environnementales, (2) d’identifier tout habitat préférentiel et (3) de comparer les
performances de prédiction de plusieurs techniques de modélisation différentes : le modele linéaire
généralisé (GLM), le modele additif généralisé (GAM), la modélisation d’ensemble et 'ENFA (Ecological
Niche Factor Analysis).



1. Matériel et méthodes

1. Site d’étude

Le golfe normand-breton est situé en Manche occidentale, il posséde un littoral de 450 km? et
couvre une superficie totale de 14 000 km? (figure 1). Il est ponctué de nombreuses fles qui influencent
la circulation et la direction des courants de marée. La bathymétrie dans le golfe n’excéde pas les 60
m de profondeur (Trigui, 2009). Située au fond du golfe normand-breton, la baie du Mont-Saint-Michel
est une enclave sédimentaire de prés de 500 km? s’étendant au sud d’une ligne qui joint la pointe du
Grouin a Cancale a I'ouest a la pointe du Roc a Granville a I'est (Bonnot-courtois, 2012).

| 1
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Figure 1. Carte du golfe normand-breton et de la zone d’étude

La baie est caractérisée par de forts gradients hydrodynamiques qui générent une grande diversité
de faciés sédimentaires (Ehrhold, 1999). En ce qui concerne la gé¢omorphologie de la zone, la baie est
composée d'immenses estrans calcaro-sableux se terminant par des schorres et des polders. Le mont
se trouve a 16 milles des fonds de -20 métres. Entre la Pointe du Grouin et le Cap Fréhel, se trouve la
baie dite Malouine, composée de granites, migmatites, gneiss et schistes.

Les apports d’eau douce sont faibles voire négligeables dans I'ensemble de la zone (0.5%.) et
proviennent principalement de quelques fleuves cotiers : Le Couesnon, La Sée et La Sélune dans la
baie, et la Rance a Saint-Malo (Bonnot-courtois, 2012). La salinité est en général inférieure a 35 %o
excepté a I'automne ou elle peut étre légerement supérieure (Doums et al., 2013).

Dans la baie du Mont Saint Michel, le courant tourne en sens inverse des aiguilles d'une montre;
des valeurs maximales de 3 nceuds ont été signalées?. Le marnage dans la baie peut aller jusqu’a 15,5
m, découvrant, lors des grands coefficients de marée, une vaste zone d’estran de prés de 240 km? (Le
Mao et al., 2006). Les faibles profondeurs associées aux courants de marée intenses provoquent un
brassage continuel des eaux entrainant de ce fait une forte turbidité (8-17 mg/l) et une faible
différence de température entre la surface et le fond (Doums et al., 2013). Les niveaux de turbidité
présentent néanmoins un signal saisonnier, avec des valeurs maximales en période hivernale, de
décembre a février, et des valeurs minimales en période estivale, de juin a aolt (Gohin, 2010). La
température moyenne hivernale va de 8,5°C au large a 7,5°C au fond du golfe et la température
moyenne estivale va de 16,5°C a 17°C. Dans la baie, prés du zéro hydrographique, les températures



peuvent atteindre 22°C du fait de I'extension des estrans. Les températures constituent de ce fait
leprincipal facteur de caractérisation des masses d'eau. A I’échelle du golfe, la température des eaux
de surface fluctue selon un gradient d’orientation nord-ouest / sud-est qui s’inverse en fonction des
saisons. Ainsi, en été, les eaux les plus chaudes sont enregistrées au fond de la baie du Mont Saint
Michel alors que des eaux plus froides sont enregistrées au nord du golfe, et inversement en hiver
(Trigui, 2009). En réponse au changement climatique récent, les eaux de la Manche, et plus
spécifiguement celles du Golfe, se sont réchauffées de maniere significative au cours des trente
dernieres années, avec de possibles répercussions sur la distribution de la macrofaune benthique
(Ménesguen et al., 2007 ; Gaudin, 2017).

En outre, Ménesguen et ses collaborateurs (2007) ont démontré que la distribution de la biomasse
phytoplanctonique annuelle moyenne évolue selon un gradient spatial Est/Ouest. En effet les valeurs
maximales (> 1,5 mg.m™3) sont observées le long du littoral du Cotentin jusqu’a la baie du Mont-Saint-
Michel. Les valeurs minimales ( < 0,75 mg.m~) sont rapportées dans les eaux du large, a I'ouest d’une
ligne reliant Aurigny, Jersey et le cap Fréhel (Ménesguen et al., 2007; Gohin, 2010). De plus, il existe
aussi une variation spatiale des périodes de blooms phytoplanctoniques, les concentrations en
chlorophylle-a sont ainsi maximales en baie du Mont-Saint-Michel fin avril-début mai, alors qu’elles ne
le sont qu’en juillet-ao(t a I'ouest de Jersey et Guernesey (Ménesguen et al., 2007).

En ce qui concerne la production primaire brute, qui donne des informations sur le fonctionnement
des écosystemes pélagiques, elle montre un schéma spatial différent de la distribution de la biomasse
chlorophyllienne. En effet, les valeurs minimales (< 25 gN.m—2.an—1) ont été estimées en particulier le
long du Cotentin, et les valeurs maximales (< 40 gN.m—2.an-1) a I'ouest du golfe (Ménesguen et Hoch,
1997). Malgré des apports nutritifs plus importants a la cote, la production primaire est limitée par la
faible profondeur et la forte turbidité des eaux. Néanmoins selon Laffaille et ses collaborateurs (2000),
en baie du Mont Saint Michel, la forte turbidité sur les vastes zones d’estran pourrait favoriser la
production primaire microphytobenthique, estimée a 23.5 gC.m-2.an-1 par Migné et ses
collaborateurs en 2009 (Migné et al., 2009).

On peut également noter que le golfe normand-breton subit une forte pression anthropique sur
son littoral, due a la péche, a la conchyliculture et au tourisme.

La zone de prospection de I’association couvre une partie de la Cote d’Emeraude. Cette zone est
délimitée a I'ouest par I'embouchure de la Rance, a I'Est par Granville, au nord par les iles Chausey et
couvre toute la baie du Mont Saint Michel (Figure 1). Elle est divisée en deux parties : I'intérieur et
I’extérieur de la baie. La surface de la zone d’étude est d’environ 1000 km?2.

1

https://envlit.ifremer.fr/region/bretagne/milieu/hydrologie#:~:text=Ille%2Det%2DVilaine%20et%20C%C3%B4t
es%20d'Armor&text=La%20salinit%C3%A9%20est%20en%20g%C3%A9In%C3%A9ral,C%20%C3%A0%2017%C2%
BOC.



2. Le Grand Dauphin Tursiops truncatus
e Présentation de I'espéce

Le Grand Dauphin (Tursiops truncatus, Montagu 1821)(Ross, 1977), est une espece de mammifere
marin de l'ordre Cetacea et de la famille des Delphinidae (Ross, 1977). Il est classé comme Least
Concern (Préoccupation mineure) sur la liste des espéces menacées de I'lUCN (iucnredlist.org) et est
une espece prioritaire pour la conservation dans les
eaux européennes car listé dans les annexes Il et IV de
la directive Habitat 92/43/CEE de I’'Union Européenne.

Cette espece (Figure 2) est cosmopolite (Perrin et
al.,, 2009) et bien qu’elle occupe surtout les eaux
= | cétieres, comprenant les estuaires, les baies et I'aval de
s | certaines rivieres, elle peut aussi fréquenter les eaux
— o= ——— pélagiques (Wells et Scott, 1999). L'utilisation de

Fgure 2. Photogmphies‘de Fursiops truncatus I’habitat, pour la profondeur, est extrémement
variable d’un endroit a I'autre (Natoli et al., 2005;
Wirsig, 1978). La température de surface est aussi un parametre important mis en évidence dans
différentes études, comme celle de Hastie et al. (2005), qui montre une relation entre la distribution
du grand dauphin avec une température comprise entre 8 et 12°C. Aussi, la concentration de
chlorophylle a la surface fait partie des variables typiques pouvant influer la distribution d’une
population de cétacés (Smith et al., 2008; Davis et al., 2002). De nombreuses études ont montré que
la distribution des cétacés est liée a des facteurs environnementaux, a la fois physiographiques
(comme la profondeur, le substrat) et océanographiques (par exemple la température, la salinité, ou
la concentration en chlorophylle-a) a différentes échelles. Ces interactions peuvent étre directes ou
indirectes (Spyrakos et al., 2011).

Le régime alimentaire du Tursiops truncatus est principalement composé de poissons et de
céphalopodes (Santos et al., 2007). Cette espéce est donc considérée comme un prédateur supérieur
(Wells et al., 2004). De plus, avec sa longue espérance de vie et sa capacité a résider a long terme dans
le méme lieu, elle peut étre présentée comme un bio-indicateur de I'état des écosystemes marins
cotiers (Tabor et Aguirre, 2004; Wells et al., 2004).

e Présence dans le golfe normand-breton

Dans les eaux cotieres de la Manche et de I’Atlantique, trois populations de Grands Dauphins ont
été répertoriées : deux petites (dizaine d’individus) en mer d’Iroise et une dans le golfe normand-
breton (Louis et al., 2014) Cette population se compose d'environ 400 individus sédentaires (IC 95% :
290-380) (Gally, 2016). Des études (Louis et al., 2015 ; Blandel, 2018) ont montré que la population
serait divisée en trois sous-groupes interconnectés (Annexe 3) : un dans la partie nord du golfe
(—North), un autre au centre (—Minquiers) avec des individus utilisant I'ensemble de la zone et un
troisieme dans la partie sud du golfe (—South). L’association AL LARK couvre géographiquement la
zone correspondant majoritairement aux individus de la sous-population « Sud » (Perri et Petiau, 2019)



3. Les données collectées

3.1. Généralités

L'association AL LARK organise des sorties en mer de mars a novembre, lorsque le nombre
d’adhérents est suffisant (8 minimum) et que les conditions météorologiques sont optimales (vent
inférieur a 4 Beaufort, bonne visibilité sans brume ni pluie, mer peu ou pas formée). Le départ des
sorties se fait au niveau de la plage de Port-Mer a Cancale. La fréquence des sorties varie donc de
guelques sorties par semaine a plusieurs par jour selon les conditions météorologiques. Les routes
empruntées varient d’une sortie a I'autre afin d’obtenir une couverture maximale et représentative de
la zone d’étude et de s’assurer qu’aucun secteur potentiellement important n’ait été négligé,
néanmoins la zone de prospection est souvent influencée par I'état de la mer. Durant I'effort de
prospection, le bateau navigue a une vitesse d’environ 10 a 12 nceuds, et les observateurs scrutent (a
I’ceil nu et aux jumelles) une zone d’environ 360 degrés autour de I'axe de la plateforme d’observation
dans le but de détecter la présence de cétacés. Des pauses réguliéres sont effectuées tout au long de
la sortie afin d’optimiser la recherche et de limiter la fatigue visuelle liée aux jumelles. Les données
environnementales (météo, état de la mer) sont collectées au début de la sortie et a chaque
changement lors de la sortie. Lors de la détection d’'un groupe ou d’un individu, le protocole
d’approche est d’abord mis en place, selon les critéres du label High Quality Whale Watching du
sanctuaire PELAGOS (PELAGQOS, 2007), puis le protocole de collecte des données sur les grands
dauphins est mis en place. Sur les quatre années de suivi étudiées ici, deux protocoles différents ont
été utilisés. Les supports utilisés sont I'application TapForm pour 2016 et 2017, et I'application
OBSenMER pour 2018 et 2019 (Annexe 5).

3.2. Données collectées par suivis scientifiques
- Données environnementales

Selon les différents protocoles mis en ceuvre, les données environnementales collectées ne sont
pas toujours les mémes. Le protocole TapForm collecte certaines données qui ne peuvent pas étre
collectées avec OBSenMer (informations sur la marée) et inversement (état de la mer). De plus,
certains parameétres environnementaux sont pris en compte par les deux protocoles, mais sous des
unités différentes (Annexe 4). Un des objectifs du stage de master 1 a été de créer une base de données
permettant de centraliser et d’homogénéiser I'ensemble des données scientifiques acquises par ces
différents protocoles pour les années 2017 et 2018 (Annexe 7). Il a donc fallu aussi pour cette étude
continuer ce travail, et aller chercher les informations manquantes des protocoles 2016 et 2019 pour
continuer a incrémenter la base de données. Pour chaque sortie, les valeurs de coefficient de marée
et d’état de la marée ont été rajoutées a partir des horaires des marées du Service hydrographique et
océanographique de la Marine (SHOM) pour le port de Cancale (d'apres les données officielles :
www.maree.info). Certaines données manquantes pour plusieurs sorties (données météo
notamment) ont été récupérées a partir de la base de données du site OpenWeatherMap
(https://openweathermap.org/). Les variables temporelles (saison, moment de la journée, mois) ont
aussi été créées a posteriori a partir des trackings gps des sorties. De nouvelles variables ont été
rajoutées en fonction des observations sur le terrain et/ou de maniére a apporter de la matiére pour
de futures analyses scientifiques, comme par exemple le temps de pause, I'état de la mer en Beaufort,
la médiane du nombre d’individus, le moment de la journée, le code de photo-identification, et I'indice
de présence.

o Trajet

Le tracé GPS correspondant au trajet effectué par le bateau est enregistré pour chaque sortie. Pour
le protocole utilisé en 2016 et 2017, les tracés GPS ont été enregistrés sous une application tierce


http://www.maree.info/
https://openweathermap.org/

(Motionx gps HD). lls sont seulement récupérables au format .gpx, donc directement lisible sous
un SIG, mais non modifiables. Pour les années 2018 et 2019, les tracés GPS sont extraits a partir
d’OBSenMER sous un format .csv, néanmoins, les données 2018 ont aussi nécessité un reformatage
pour permettre la lecture sous SIG.

e Présence de Grands Dauphins

Lors de la détection de grands dauphins, un certain nombre de parameétres sont enregistrés, pour
les deux types de protocoles. Pour le protocole 2016-2017, I’heure de rencontre et la position GPS du
groupe devaient étre notés manuellement. Si le groupe avait pu étre suivi pendant quelques temps,
I’heure et les coordonnées de fin de suivi pouvaient étre notées de la méme maniere. Avec OBSenMER,
les informations spatio-temporelles de la rencontre sont enregistrées automatiquement dés la
notification d’'une observation. Dans le cas d’un suivi, I'outil de tracé GPS compris dans OBSenMER
enregistre toutes les minutes des points GPS pouvant étre utilisés pour visualiser le trajet du groupe,
et ce jusqu’a ce que le chef de mission arréte ce suivi.

D’autres données (taille de groupe, présence de jeunes, comportement), destinées a des études
de population et d’éthologie, sont aussi récoltées dans les deux protocoles (Annexe 6)

3.3.  Données supplémentaires

e Données de distribution de I'espéce

La mise en place d’'un modeéle prédictif d’habitat repose avant toute chose, quel que soit le modéle,
sur les points géographiques d’observations de I'espéce étudiée. Les occurrences doivent pouvoir étre
géo-référencées et insérées dans un SIG. Le plus simple est de travailler sans projection, et d'utiliser
toujours le méme systéme de coordonnées géographiques WGS84 pour le domaine maritime. Selon la
méthode utilisée (ENFA sous Biomapper4, ou GLM/GAM sous R) le format des fichiers demandés,
contenant les données de distribution connues de I'espéce considérée, est différent. Ainsi :

- pour 'ENFA il faut un raster contenant la valeur 1 dans les cellules ou I'espéece est présente et 0

dans les cellules dont on ne sait rien (raster booléen) ;

- pour les GLM et les GAM, qui tiennent compte aussi des points d'absence, il faut un fichier *.txt
avec trois ou quatre colonnes séparées par des virgules (id sans entéte, Latitude, Longitude, Présence)
contenant la liste des points de présence et des points d'absence. La colonne Présence sera remplie
de 1 et de 0 pour distinguer les enregistrements de présence ou d'absence.

Le protocole d’échantillonnage utilisé lors des sorties ne nous permet pas d’avoir des données
d’absence/présence, seule la présence ponctuelle ou la notification d’un suivi est enregistrée sur la
tablette. Pour pallier cela, un recodage des données est nécessaire. Le fichier contenant les
observations géoréférencées et le fichier contenant les tracking sont recoupés manuellement afin
d’obtenir des 0 a tous les points de tracking ol aucune observation n’a été enregistrée, et des 1 seront
notés sur les points géoréférencés ou une observation ponctuelle ou un suivi ont été enregistrés. Il
faut noter que l'intervalle de temps de prise de point GPS n’est pas régulier (il varie de 30s a 2min). A
partir du fichier complet contenant les absences/présences, un tri a été effectué afin d’obtenir des
points régulierement répartis le long de la ligne de transect. De plus, un point d’absence et un point
de présence ne doivent pas se trouver dans une méme maille de la grille. Et afin d’éviter toute
confusion avec les données de présence et ne pas avoir un point absence et un point présence dans la
méme cellule, certains points d’absence ont été supprimés.



Les effectifs de Présence/Absence ont ensuite été équilibrés afin d’étre égaux pour ne pas biaiser
les résultats finaux. Les données d’absence comportent potentiellement un biais du fait du traitement
effectué, on comparera donc des modeles issus de nos données d’absence avec des modeéles utilisant
des pseudo-absences générées automatiquement par les analyses GLM et GAM (package BIOMOD?2) .

e Données environnementales issues de rasters mensuels

Afin d’étudier la distribution des grands dauphins sur notre site d’étude, plusieurs variables
environnementales ont été récupérées sur des supports externes a I'association. Les logiciels QGIS
2.10 (QGIS Development Team, 2010) et RStudio, ont été utilisés pour extraire les valeurs des variables
environnementales a chaque échantillon de 10 min de présence/absence. Les valeurs de salinité
(unité : mg/m?3) ont été extraites a partir d’un raster NetCDF-4 mensuel? issu du site web COPERNICUS
Marine Environment Monitoring Services (http://marine.copernicus.eu), de résolution 0.111 x 0.067
degré. L'extraction et la transformation de ce raster au format GeoTIFF ont été effectuées grace au
package NETCDF (QGIS 2.10). La température de surface de I'eau a été obtenue a partir de rasters
satellitaires mensuels de résolution 0.1 degré du site web NASA Earth Observation
(https://neo.sci.gsfc.nasa.gov/)3. Aprés extraction des variables pour chaque point, un changement
d’unité a été nécessaire pour obtenir les valeurs de température en degré Celsius. Les concentrations
en Chlorophylle-a (mg/m3) ont été extraites a partir de rasters mensuels de résolution 0.1 degré du
site NASA Earth Observation®.

La variable « Type de substrat » a été récoltée a partir d’une carte de nature du fond au 1/150000
du SHOM * au format shapefile. Afin de rastériser cette carte, les valeurs de type de substrat ont été
transformées en valeurs quantitatives (VOIR TABLEAU ANNEXES). Les outils « PointSamplingTool » et
« Joindre les attributs par localisation » de QGIS 3.10 ont été utilisés pour extraire les valeurs de
substrat a chaque point de présence/absence.

e Calcul de Nouvelles variables

Les données de bathymétrie (profondeur du fond en métre a partir du zéro hydrographique, c’est-
a-dire le niveau théoriquement atteint par les plus basses mers astronomiques [coefficient 120]) sont
issues de la Carte Bathymétrique Générale des Océans (GEBCO20, http://www.gebco.net).

Le gradient et I'aspect de la pente sont calculés a partir de la profondeur du fond obtenue a partir
des données de la carte bathymétrique du GEBCO grace aux packages « rgdal » et « raster » de R.

Deux autres indices de terrain sont aussi calculés sont selon Wilson et al. (2008) :

- le TRI (Terrain Ruggedness Index), moyenne des différences absolues entre la valeur d'une
cellule et la valeur des 8 cellules qui I'entourent

- la rugosité, définie comme I'écart-type de la profondeur dans chaque pixel. Cet écart-type
refléte la rugosité du fond et donne une image du relief sous-marin.

La hauteur de la marée a été obtenue a partir des données du marégraphe de Saint Malo
(https://data.shom.fr/).

2https://resources.marine.copernicus.eu/?option=com_csw&view=details&product id=NORTHWESTSHELF
REANALYSIS PHY 004 009

3 https://neo.sci.gsfc.nasa.gov/view.php?datasetld=MYD28M&year=2016

4 https://neo.sci.gsfc.nasa.gov/view.php?datasetld=MY1DMM CHLORA&year=2017

5 https://diffusion.shom.fr/pro/ressources/sedimentologie/carte-sedimentologique-au-1-150-000.html
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La baie du Mont Saint Michel présentant un marnage pouvant atteindre 15 métres, les données
bathymétriques peuvent ne pas refléter la hauteur d’eau réelle sous le bateau au moment de
I’observation. Celle-ci (appelée par la suite profondeur (en m)) a été calculée en couplant les données
de bathymétrie issues du GEBCO, et des données de hauteur de marée du marégraphe. En effet,
lorsque les points de présence/absence disposaient de valeurs positives de bathymétrie, la valeur
retenue était seulement la hauteur de la marée. Pour les points ou les valeurs de bathymétrie étaient
négatives (observation au-dessus du zéro hydrographique, donc sur l'estran) (Annexe 8), on a
additionné la hauteur d’eau a la valeur de bathymétrie.

Une variable « Distance a la Cote » a été calculée grace au plugin NNjoin de QGIS 2.18 en mesurant
la distance minimale en kilométres entre les coordonnées GPS de chaque point et la cote de la zone
d’étude. L'isobathe 0, ou zéro hydrographique, peut étre utilisé pour déterminer la cote dans certains
cas, néanmoins, a cause du grand marnage observé dans la zone d’étude, cet isobathe peut se situer
jusqu’a 13 kilomeétres de la cote, c’est pourquoi il n’a pas été retenu pour cette variable.

4. Analyses préliminaires sur la période 2016-2019

La procédure de traitement des données a été effectuée sous QGIS Desktop 3.4. LTR « Madeira »
et Excel. Les cartes ont été réalisées sous QGIS et les analyses statistiques ont été réalisées a I'aide du
logiciel RStudio, version 3.5.1. Tous les tests statistiques ont été réalisés avec un a = 5%.

e Effort de prospection

Une carte de répartition de I'effort par maille a été réalisée par année. Six classes correspondant
a I'effort effectué en kilométres ont été définies. Les étapes de la réalisation de cette carte sont les
suivantes :

a. Les analyses sont faites dans une grille hexagonale réguliere couvrant I'ensemble de la zone
d’étude. Cette méthode de spatialisation des données permet d’homogénéiser les surfaces d’analyse,
donc de comparer les résultats entre eux. La grille hexagonale a été choisie pour trois raisons : (1) La
zone visuelle depuis le navire de recherche est de forme circulaire, ainsi, la forme hexagonale offre
une meilleure représentation que les cellules rectangulaires ou triangulaires (Paradell et al., 2019); (2)
De par leur forme, les cellules hexagonales ont un rapport périmetre-surface plus proche d’un cercle,
ce qui pourrait réduire I'effet de bordure (Birch et al., 2007); (3) Les cellules voisines sont toutes a
égale distance, donc les centroides des cellules adjacentes sont a la méme distance (pour rastérisation)
(Birch et al., 2007). Une surface de maille de 2x2 km a été choisie car, avec une vitesse moyenne de 10
nds, deux échantillons consécutifs de 10 min seraient situés dans des cellules adjacentes, de plus cette
taille s’adapte aussi a 'espace visuel du navire. La grille est en EPSG 2154 RGF93 / Lambert-93 est a
été réalisée avec le plugin MMQGIS.

b. Des polylignes (Annexe 9) sont créées en reliant entre eux les différents points de chaque sortie
en effort. Cette manipulation se fait a I'aide de I'outil "Points vers lignes" intégré a QGIS. Le nombre
de segments en effort s’éléve a 321 sur 'ensemble de la période 2017-2018.

c. La couche « polyligne» est ensuite intersectée avec la grille (Outil Somme des longueurs des
lignes) et les distances kilométriques de chaque segment mesurées (fonction Slength). Cette
procédure est répétée pour chaque mois, et pour chague moment de la journée. On obtient ainsi un
effort global, mensuel et circadien, par maille (en km).
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L’effort calculé sous forme de distance permet de minimiser les biais liés aux changements de
vitesse des différents bateaux. La différence d’effort entre ces périodes a été testée par des analyses
ANOVA a un facteur sur le logiciel de statistique R, les résidus respectant les conditions
d’homoscédasticité, de normalité et d'indépendance conditionnant I'utilisation de ce test.

e Distribution spatio-temporelle

Afin de représenter la distribution spatiale de I'espéce dans la zone d’étude, différentes analyses
ont été réalisées. Deux indices ont été calculés pour chaque maille de la zone :

e Le taux de rencontre (TR), exprimé en nombre d’observations par kilométre (km) prospecté,
est défini tel que : TR = No/E avec No, le nombre d’observation de I'espéce et E, I'effort en km.

e L’abondance relative (AR), exprimée en nombre d’individus par kilométre (km) prospecté, est
définie telle que : AR=Ni/E avec Ni, le nombre d’individus observés et E, I'effort en km.

Ces deux indices ont été calculés pour la période 2016-2019. Des tests ANOVA ont été utilisés pour
étudier les variations du taux de rencontre et de I’AR en fonction des années. Pour cartographier cet
indice, les observations de cétacés sont additionnées par maille grace a I'outil "Nombre de points"
dans polygones de QGIS, puis divisées par 'effort de prospection. Le méme outil est utilisé pour
connaitre le nombre d’individus par maille, en pondérant le nombre de points par le poids de la
variable "nombre d’individus". Le calcul décrit plus haut est appliqué pour obtenir les abondances
relatives.

Quel que soit I'effort effectué dans une maille donnée, le taux de rencontre et 'abondance relative
ont été calculés. De ce fait, on peut obtenir un indice anormalement élevé lorsque des cétacés ont été
observés pour un effort minime. Il est estimé que 10% de la surface d’'une maille doit étre prospecté
pour que ces indices soient considérés comme représentatifs (Gannier, 1995). Dans le cas de cette
étude, la surface de la maille est d’environ 2 km?. La largeur totale de détection des grands dauphins
étant estimée a 1 km (David et Di-Méglio, 1999) il faut prospecter au minimum 200 m pour
échantillonner 10 % de la maille. De cette maniéere, une maille non prospectée ou dans laquelle I'effort
est inférieur 3 0,2 km sera considérée comme non validée et retirée de la carte.

5. Analyse de la distribution spatiale des Grands Dauphins

Pour étudier la distribution des Grands Dauphins dans le Golfe Normand Breton, plusieurs
variables environnementales ont été choisies et divisées en deux catégories (variables persistantes et
non persistantes) en fonction de leur variabilité temporelle (Lopez et Methion, 2017) (Tableau 1).

Variables persistantes Variables non persistantes

(pas de variation temporelle) (variations temporelles)
- Distance a la cote (km)
- Bathymétrie (m) - Température de I'eau de surface (°C)
- Aspect - Concentration en chlorophylle-a (mg/m?3)
- Gradient de la pente - Salinité (%)
- Indice TRI - Hauteur de marée (m)
- Rugosité du fond - Profondeur (m)
- Type de substrat

Tableau 1: Liste des variables utilisées dans I'analyse spatiale et réparties selon leur persistance
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5.1.  Préparation des données
e Extraction des données des rasters téléchargés

Une fois les données extraites de chaque raster environnemental comme décrit plus haut, les
données environnementales ont été fusionnées sur un méme fichier .csv grace au logiciel R. Ensuite
toutes les données manquantes (NA) et extrémes ont été supprimées du jeu de données. Ainsi, on
obtient un fichier avec des points d’absence/présence et les valeurs environnementales associées. Une
analyse préliminaire (statistiques descriptives) a été effectuée pour étudier nos données de maniere
générale. Afin de se rendre compte de la distribution des données et de leurs plages de valeurs, les
statistiques de base® ont été calculées et des boites 8 moustaches et histogrammes ont été réalisés
pour chaque variable. Afin d'étudier s’il existe un lien entre deux variables, le coefficient de corrélation
de Spearman a été utilisé. Ce coefficient est une corrélation de rang qui examine s'il existe une relation
entre le rang des observations pour deux variables, ce qui permet de détecter |'existence de relations
monotones (croissante ou décroissante), quelle que soit leur forme précise (linéaire, exponentielle,
puissance, ...). Ce coefficient est donc trés utile lorsque I'analyse du nuage de point révele une forme
curviligne dans une relation qui semble mal s'ajuster a une droite ou lorsque les distributions des
variables sont dissymétriques et/ou comportent des valeurs exceptionnelles. La matrice des
corrélations a été utilisée dans une Analyse en Composante Principale (ACP) afin de résumer
I'information dans un espace de faible dimension (au lieu des 12 dimensions apportées par les 12
variables) tout en déformant le moins possible la réalité et en analysant la dispersion des données.
Cela nous donne une idée des variables potentielles que I'on pourra garder dans nos analyses.

e Création d’un raster booléen pour I'ENFA

Pour montrer les zones ol la présence de dauphins a été enregistrée, un raster booléen a été créé.
Ce traitement a été réalisé grace au logiciel a QGIS 3.10. En premier lieu, la grille hexagonale de 2x2
km couvrant la zone d’étude a été utilisée (Coordonnées -2°17.45106571153627'N - 48°
5771909302842957'W, -1°33.73527667904048’N - 48°96.71909302842963'W). La grille est composée
de 912 cellules et est en projection EPSG:4326 - WGS 84. Le fichier de points de présence a ensuite
été intégré au SIG. Avec la couche de points de présence et grace a I'outil « Nombre de points dans les
polygones » , on compte le nombre de point de présence dans chaque hexagone, enregistré sous le
nom « NBPT » dans la table attributaire. Dans celle-ci, une nouvelle variable « Présence » est ensuite
créée avec la formule « IF NBPT>0,1,2 », ce qui code un 1 pour chaque cellule comportant au minimum
un point de présence et un 2 pour les autres cellules. On notera que la formule aurait pu étre
directement utilisée pour coder les absences en 0, néanmoins, lors de la rastérisation, le logiciel
reconnait alors les 0 comme des NoData. Pour remédier a ce probleme, les cellules contenant les points
d’absence sont d’abord codés en 2, la couche shapefile est ensuite rastérisée, puis I'outils
« Calculatrice Raster » est utilisé pour reclasser les cellules notées comme 2 en 0.

Ainsi, on obtient notre raster booléen, dont les cellules contenant les observations de grands
dauphins sont notées 1 et celles ol la présence de I'espéce n’a pas pu étre prouvée, notées 0.

e Traitement des données environnementales

Pour réaliser une ENFA sur Biomapper, les données d’occurrence de I'espéce mais aussi les
variables environnementales doivent étre transformées au format raster (Hirzel et al., 2002). On
notera que les 12 cartes VEGs et le raster booléen ont été créés avec la méme projection, la méme

6 Valeurs minimum, maximum, moyennes, écart-types, variances, médiane, quantiles
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emprise, la méme taille de pixel (0.002), et la méme taille de lignes et colonnes (196x420). Deux
méthodes différentes ont été utilisées pour réaliser les cartes des variables éco-géographiques :

- Pour tenir compte de la variabilité des variables non persistantes, la moyenne des valeurs
mesurées a été calculée, dans une cellule donnée, a chaque échantillon de présence/absence
de 10 minutes. Cette procédure a été répétée dans toutes les cellules contenant au moins un
échantillon. Les valeurs a chaque point d’échantillonnage sont rastérisées par pondération par
la variable (outils « rasterize »). On effectue une moyenne de ces valeurs par hexagone de la
grille (outils «Statistique de zone »), cette valeur est enregistrée dans la table attributaire de
la grille. On crée ensuite une couche centroide de la grille contenant les moyennes des
variables par maille. Les cartes biogéographiques finales pour les variables non persistantes
ont été créées en interpolant les centroides de chaque maille a I'aide de l'interpolation
pondérée par la distance inverse (IDW). L'IDW est une méthode d'interpolation spatiale qui
suppose que les valeurs des points proches sont plus similaires que les valeurs des points plus
éloignés (Li et Heap, 2008). Par conséquent, elle estime les valeurs a des endroits inconnus en
donnant un poids plus important aux points échantillonnés plus proches (Li et Heap, 2008 ; Lu
et Wong, 2008). L'IDW est une méthode de calcul peu exigeante qui a déja été utilisée avec
succes pour prévoir les variables environnementales (Li et Heap, 2008).

- La nature immuable des variables persistantes a permis d'utiliser les échantillons de 10
minutes pour créer des rasters sans avoir besoin d'utiliser les valeurs moyennes dans une
grille. L'interpolation IDW a été utilisée pour générer les cartes biogéographiques des variables
persistantes en interpolant directement toutes les valeurs des échantillons de 10 minutes.
Pour finir, tous les rasters ont été transformés au format IDRISI (.rst).

5.2.  Choix des types de modeles

L'analyse des facteurs de niche écologique ( Environmental Niche Factor Analysis - ENFA)

Cette méthode compare la distribution observée de I'espece étudiée dans I'hyper-espace formé
par I'ensemble des variables éco-géographiques (VEG) sur I'intégralité de la zone d’étude (Hirzel et al.,
2002). Les habitats potentiels vont étre construits en fonction de leur distance par rapport aux
observations dans I'hyper-volume, cette technique partant alors du principe qu’une espéce a une
distribution non aléatoire et que la majorité des individus va occuper globalement les mémes
amplitudes de valeurs de chaque VEG. A partir de points de présence seulement, le modele ENFA
calcule la pertinence de chaque zone basée sur la taille de la niche de I'espéce et va générer des cartes
d’habitat potentiel (Davies et al., 2008; Hirzel et Arlettaz, 2003; Hirzel et al., 2002). La modélisation
d’habitat avec la méthode ENFA est réalisée en utilisant le logiciel BIOMAPPER.4, mis a disposition
gratuitement par I'Université de Lausanne (Dr. Alexandre Hirzel)’.

> Analyse des données

Les cartes biogéographiques ont été normalisées a I'aide d’un algorithme de transformation Box-
Cox (Hirzel et al., 2002). Les rasters normalisés Pente, Distance a la Cote et Type de Substrat
contenaient une trop grande plage de valeurs, ce qui entrainait des complications pour la suite de
I'analyse. Les cartes originales ont donc été utilisées pour les étapes suivantes (Hirzel et al., 2004).

7 http://www?2.unil.ch/biomapper/products.html
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Afin de vérifier la colinéarité entre toutes les variables biogéographiques, une matrice de
corrélation a été calculée et une premiére analyse des facteurs réalisée. Le tableau des valeurs propres
de I'analyse des facteurs nous informe sur I'influence des variables sur la distribution : si aucune valeur
propre n’est proche de 0, toutes les variables gardées expliquent en partie la distribution des dauphins.
Un coefficient de corrélation de Pearson (|r|) a été calculé et la valeur de 0,7 a été choisie comme
seuil au-dela duquel la colinéarité des variables entraine un manque de fiabilité du modele (distorsion
des estimations du modele et des prédictions) (Dormann et al. 2013). Les variables ont donc été
considérées comme fortement corrélées entre elles lorsque |r| > 0,7. Dans ce cas, une seule des
variables corrélées est retenue pour éviter la redondance d’information. Les variables les plus
pertinentes d’un point de vue écologique et celles ayant une plus grande influence sur la distribution
des dauphins ont été conservées.

L'étape suivante consiste a réaliser une analyse factorielle qui réduit les VEG a quelques facteurs
non corrélés en utilisant le calcul des vecteurs propres (Eigen system), qui sont les nouveaux axes
(facteurs) de I’hyper-espace formé par les variables (Hirzel et al., 2002). Les facteurs de I'analyse
factorielle ENFA ont également des significations écologiques : le premier facteur explique ainsi la
Marginalité (M) définie par Basille et al. (2008) comme "la différence entre les conditions utilisées en
moyenne par l'espéce et les conditions disponibles dans la zone d'étude" et est calculée en mesurant
la distance au carré du centroide de I’habitat par rapport au centroide de I’habitat disponible total. La
marginalité varie entre 0 (I'espéce utilise des conditions similaires a celles des conditions moyennes
disponibles) et 1 (I'espece occupe un habitat spécifique dans la zone d'étude) (Hirzel et al., 2002).

Les autres facteurs  expliquent la
Spécialisation (S) qui est la différence entre
la variance de l'espece et la variance
eeurdets i, 8lobale. Elle peut étre considérée comme la
=specialisation  sensibilité de I'espece aux variations des
pocitionmement €ONditions environnementales (Figure 3).
delaniche=  |’espéce occupant une niche étroite aura
— une spécialisation élevée (tres sélective par
rapport aux valeurs des VEGs) alors qu'une
espece occupant une niche plus large aura
une spécialisation faible (Basille et al.,
2008). La spécialisation est difficile a
interpréter, car elle varie de 0 a l'infini.
Cependant, une valeur supérieure a 1 indique un certain degré de spécialisation (Hirzel et al., 2002).

Espace total
étudié

Espace occupé par
lespéce

Figure 3. ENFA, marginalité et spécialisation, modifié
d’apreés Hirzel (2002)

Pour choisir le nombre de facteurs a retenir pour la suite, la part de I'information expliquée en
fonction du nombre de facteurs retenus a été utilisée. Une fois le nombre de facteurs choisis,
Biomapper crée un nombre de cartes temporaires (une par facteur), qu’il va ensuite compiler pour
avoir la cartographie globale d’habitat potentiel. Différents algorithmes sont disponibles pour calculer
la probabilité qu’a chaque pixel de présenter un habitat adéquat pour I'espece étudiée: I'algorithme
médian, I'algorithme de la distance géométrique moyenne, I'algorithme de la moyenne harmonique
et I'algorithme de la distance minimale. Selon 'auteur, ce dernier ne fournit jamais de bons résultats,
et I'algorithme de la moyenne harmonique a tendance a sur-ajuster les données. On comparera donc
les deux premiers algorithmes (Annexe 10).

Les valeurs de marginalité et de spécialisation ont été utilisées pour calculer un indice d’habitat
potentiel (HSI), qui a ensuite été utilisé pour créer la carte d'habitat potentiel (Hirzel et al., 2006 ; Hirzel
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et Arlettaz, 2003). L'HSI varie de 0 a 100, les valeurs inférieures signifiant une faible potentialité et
les valeurs supérieures une potentialité d’habitat élevée.

Afin de choisir les meilleurs modeles parmi les différentes possibilités a tester et pour évaluer
I'erreur de prédiction des modeles, la méthode cross validation "k-fold" a été utilisée. Cette méthode
divise les données en plusieurs partitions de taille égale k, utilise k-1 partitions comme calibration du
modele et la partition restante pour le valider (Hastie et al., 2001). Cette procédure est effectuée k
fois, chacune d'entre elles utilisant un ensemble différent pour valider le modele. Dans cette étude,
une validation croisée (k=5) a été utilisée (Hirzel et al., 2006)

Le pouvoir prédictif du modele a été évalué avec l'indice de Boyce (Boyce et al., 2002). La plage
d'indices va de -1 a 1, des valeurs positives montrant la cohérence du modele avec I'ensemble des
données utilisées pour son évaluation. De méme, des valeurs proches de 1 indiquent que la distribution
calculée differe d'une distribution attendue par hasard (Hirzel et al., 2006).

A partir de I'indice de Boyce, une méthode basée sur le seuil a été développée pour évaluer la
capacité du modele a prédire la potentialité de I'habitat (Hirzel et al., 2006). Pour ce faire, le HSI a été
divisé en différentes classes, et pour chacune d'entre elles deux fréquences ont été calculées : (1) la
fréquence prédite (Pi), qui est le nombre de points d'évaluation prédits par le modele dans chaque
classe, divisé par le nombre total de points d'évaluation ; et (2) la fréquence attendue (Ei), qui divise la
superficie d'une classe d'adéquation de I'habitat par la superficie totale de I'étude (Hirzel et al., 2006).
Avec ces informations, le rapport prévu/attendu (Pi/Ei) a été calculé pour chaque classe.

Pour évaluer le modele, le rapport Pi/Ei a été calculé tout au long de la gamme HSI, générant 5
courbes Pi/Ei continues, une pour chacun des ensembles utilisés dans le processus de validation
croisée. Trois aspects des courbes Pi/Ei ont été utilisés pour évaluer la précision du modeéle : (1) la
variance entre les courbes comme indication de la robustesse du modeéle ; (2) la forme comme
résolution des prédictions du modeéle ; et (3) le maximum comme déviation du modele par rapport a
une attente aléatoire (Hirzel et al., 2006).

Les courbes Pi/Ei ont été utilisées pour générer des seuils afin de diviser I'habitat en 4 classes
différentes selon son adéquation :

- habitat inadapté : le rapport Pi/Ei est inférieur a 1,

- habitat marginal : le rapport Pi/Ei proche de 1,

- habitat adapté : le rapport Pi/Ei augmente de maniére exponentielle,

- habitat optimal : le rapport Pi/Ei est le plus élevé

Modéles Linéaires Généralisés (GLM) et Modéles Additifs Généralisés (GAM)

Pour étudier la distribution des grands dauphins et les habitats préférentiels, deux algorithmes de
modélisation différents ont été mis en ceuvre dans le package Biomod2 dans R v.1.1.463 (Thuiller et
al., 2009). Ces algorithmes de modélisation sont deux méthodes de régression, des modeéles linéaires
généralisés (GLMs, McCullagh et Nelder, 1989) et des modeles additifs généralisés (GAMs, Guisan et
al., 2002). Ces algorithmes de modélisation fonctionnent bien avec les SDM (Guisan et al., 2002; Phillips

et al., 2006; Franklin, 2010) et permettent une comparaison entre deux approches de modélisation
différentes.

Les modeéles linéaires généralisés (GLM) sont utiles pour ajuster les relations linéaires aux
distributions de données non gaussiennes telles que les données de présence/absence(Hirzel et al.,
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2001 ; McCullagh et Nelder, 1989). Les GLM relient la variable dépendante a une combinaison
linéaire de variables explicatives (Hirzel et al., 2001). Le principal avantage des GLM par rapport aux
régressions linéaires classiques est la prise en compte partielle d’effets non linéaires a travers la
fonction de lien, qui transforme la structure de dépendance initialement linéaire entre la variable
réponse et les prédicteurs. Cette fonction est toutefois régie par des contraintes de régularité fortes
qui restreignent le champ des effets modélisables. Elle présente notamment la spécificité d’étre
strictement monotone, ce qui implique que I'effet modélisé d’un prédicteur donné sur la variable de
sortie est systématiquement de signe constant. C'est pour ces raisons théoriques qu’il parait
intéressant d’expérimenter, outre les GLM, les outils plus complexes offerts par les GAM. Les GAM
(Hastie et Tibshirani, 1990) sont des extensions semi-paramétriques des GLM. Lorsque les données
sont liées a certaines variables mais que les relations ne sont pas simplement linéaires, la modélisation
additive peut étre un outil utile pour améliorer la précision des prévisions. L'un des avantages de
['utilisation des GAM est qu'ils permettent des relations plus « souples » entre les variables de
prédiction et de réponse (Hastie et Tibshirani, 1990). Les courbes GAM peuvent prendre des formes
plus flexibles (asymétries ou ruptures de pente) et peuvent donc fournir un ajustement plus précis que
les GLM (Hirzel, 2008).

Les GLM et le GAM ont été construits séparément, en utilisant une distribution d’erreur binomiale
et la fonction de lien logit. En I'absence de données d’évaluation, une méthode de validation croisée
(k=10, nombre contrélé par I'argument "NbRunEval") a été effectuée. La fonction « DataSplit » du
package nous permet de diviser notre ensemble de données de maniére aléatoire en deux sous-
ensembles. Une répartition des données de 75/25% pour |'étalonnage et le test des modeles respectifs
a donc été mise en ceuvre (Thuiller et al.,, 2009). Construire des modeéles avec toutes les informations
disponibles peut étre utile dans certains cas particuliers (par exemple, les espéces rares avec peu de
points de présence) en utilisant la commande « do.full.model=T ». Le principal inconvénient de cette
méthode est que, si on ne fournit pas de données séparées pour |'évaluation des modeéles, les modéles
seront évalués avec les mémes données que celles utilisées pour la calibration. Cela peut conduire a
des scores d'évaluation trop optimistes, c’est pourquoi cette commande ne sera pas utilisée dans cette
étude. Une sélection de pseudo-absences a été effectuée avec la commande « NbRepPA ». Cet
argument doit étre corrélé avec I'utilisation de répétitions pour la calibration : une fois que le pool de
pseudo-absences potentielles a été défini par la stratégie choisie, ici 75/25, un nombre défini par
I'utilisateur (Nb.argument des absences) est choisi au hasard dans ce groupe. Nous avons donc un effet
aléatoire dans le processus de calibrage provenant de la création de pseudo-absences pour nos
données. L'argument NbRepPA définira un certain nombre de répétitions pour le retrait aléatoire des
absences afin de constituer les ensembles de données de calibration. Il faut considérer que le nombre
total de répétitions sera une multiplication des deux arguments de répétition. Ici, le nombre de
répétitions sera de 2 (Barbet-Massin et al., 2012).

L'importance des VEG a été calculée en utilisant une procédure de randomisation dans Biomod2
basée sur 10 runs de permutation (Thuiller et al, 2009).Cette méthode est indépendante de la
technique de modélisation et permet donc une comparaison directe entre les modeles. La procédure
calcule la corrélation entre les prédictions standard (c'est-a-dire les valeurs ajustées) et les prédictions
ol une variable a été permutée de facon aléatoire. Une corrélation élevée (peu de différence entre 2
prédictions) indique que la variable n'est pas importante dans le modéle, et inversement, une faible
corrélation indique que la variable est importante. Les variables sont classées de 0 a 1 selon le
coefficient de corrélation moyen ; la variable la mieux classée a le plus d'influence sur le modele, tandis
gu'une valeur de 0 suppose que cette variable n'a aucune influence (Thuiller et al., 2009). Les SDM
basés sur des données de présence-absence peuvent entrainer des erreurs de commission et
d'omission (Guisan et Thuiller, 2005 ; Franklin, 2010). Les erreurs de commission surviennent lorsque
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les modeles prédisent la présence d'une espéce dans des zones ou elle n'est pas présente (faux
positifs), tandis que les erreurs d'omission ne prédisent pas la présence d'une espéce dans des zones
ou elle est présente (faux négatifs) (Guisan et Thuiller, 2005). De telles erreurs peuvent étre colteuses,
en particulier lorsqu'on essaie de délimiter I'habitat préférentiel d'une espéce ; par exemple, il pourrait
étre colteux de protéger un habitat qui n'est pas important (Franklin, 2010).

Pour évaluer les performances et la précision des prévisions des SDM et comparer les méthodes
de modélisation, la mesure de |'aire sous la courbe (AUC) de la courbe ROC (Receiver Operating
Characteristic) (Annexe 11) a été utilisée dans Biomod2. L'AUC est une mesure indépendante du seuil
du rapport entre les valeurs de présence/absence observées et les prédictions du modeéle (Fielding et
Bell, 1997). Les valeurs de AUC varient de 0 a 1 ; un score de 1 indiquant un ajustement parfait, des
scores de 0,9 a 1 représentant un excellent ajustement, des scores de 0,8 a 0,9 représentant un bon
ajustement, et ces scores de 0,5 a 0,6 indiquant que les prédictions du modele ne sont pas meilleures
gue ce a quoi on pourrait s'attendre par hasard (Swets, 1988).

Les algorithmes de modélisation ont ensuite été combinés pour générer deux prédictions
d'ensemble (une pour les GAM, une pour les GLM) de la présence de dauphins dans la zone d'étude
(Thuiller et al., 2009). Les GLM et les GAM individuels ont été pondérés en fonction de leur précision
prédictive (plus la note d'évaluation est élevée, plus le modele a de poids) grace a I'argument
« prob.mean.weight.decay » (Marmion et al., 2009) ; seuls les modeles ayant des valeurs d’AUC
supérieures a 0,8 ont été utilisés pour créer les modeles d'ensemble. Les modeles d'ensemble ont
ensuite été utilisés pour fournir une sortie visuelle de la probabilité d'occurrence des espéces, ou les
valeurs vont de 0 a 1, indiquant respectivement la plus faible et la plus forte probabilité d'occurrence.
Enfin, nous avons utilisé les valeurs AUC pour tester si les modeles d'ensemble finaux étaient plus
performants que leurs modeéles individuels correspondants (Marmion et al., 2009).

[ll.  Résultats

1. Reformatage des données et incrémentation de la base de données existante

» Formatage données GPS

Un gros travail d’homogénéisation des données a été effectué pour les données GPS. En effet, les
données des années 2016 et 2017 étaient lisibles sur le SIG mais les coordonnées géographiques
n’étaient pas visibles dans les tables attributaires, empéchant I'exploitation des données. Pour ces
deux années, chaque trace GPS au format gpx a été implémentée et modifiée une a une dans QGIS
pour obtenir un format shapefile et des tables attributaires modifiables et comparables. Une fois
homogénéisées , les couches de tracés shapefiles ont été fusionnées par année et transformées en
fichier csv. Les sorties en doublons (deux bateaux pour la méme observation) et les tracés disposant
de trop peu de points ou de points trop éparpillés (dysfonctionnement du GPS) ont été retirés pour ne
pas fausser le calcul de I'effort de prospection.

» Enrichissement et valorisation de la base de données 2019

Concernant I'export des données de la plateforme ObsenMer (2019), une fonctionnalité permet
d’exporter séparément le fichier contenant les observations et le fichier contenant les trackings gps
des sorties. La mise en forme de ces fichiers s’est déroulé sur Excel. Les deux jeux de données ont été
triés, puis chaque sortie renommeée dans chaque fichier avec le méme numéro identifiant.
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Pour les données de 2016, chaque sortie a aussi été renommeée de la méme maniéere sur le ficher .csv de tracking
issus de la transformation des tracés gpx ainsi que sur le fichier contenant les observations. Toutes ces données ainsi
que les données manquantes récupérées en amont ont ensuite été implémentées dans la base de données de
I'association. Une attention particuliere a été portée aux changements de format entre années (UTC, unité de mesure
ect.) afin d’homogénéiser les informations.

» Transformation des données pour avoir de la présence/absence

Une colonne « Présence » a été créée sur le fichier de tracking, contenant un O pour une absence et un 1 pour
pour chaque point gps ou une observation ponctuelle de dauphin a été enregistrée sur le fichier « Observation ». Pour
les observations de type suivi, tous les points de trackings entre les éveénements « Début de suivi » et « Fin de suivi »
ont été codé d’un 1. Ce travail de recodage a été effectué manuellement en recoupant les informations des deux
fichiers ObsenMer.

Pour homogénéiser les points d’échantillonnage au niveau temporel, le fichier contenant les points de tracking a
été découpé de maniére a obtenir des points GPS avec des intervalles de temps égaux de 10 min (correspondant a la
traversée a 12 noeuds d’une maille de la grille sur SIG). Cela permet d’avoir des points régulierement répartis sur la
ligne de transect et de ne pas avoir un point d’absence et un point de présence situés dans une méme cellule du raster.
Ce jeu de données est ensuite rééchantillonné en sélectionnant aléatoirement 735 points d’absences sur les 7183
disponibles pour avoir un ratio 1 :1 avec les 735 présences disponibles (package « dplyr », commande « sample »).
Apres traitement, le jeu de données est composé de 735 points d’absences et 735 points de présence. Un autre jeu de
données d’absence sera généré lors de la modélisation en sélectionnant aléatoirement 735 pseudo-absences (voir
p.16 ).

2. Résultats des analyses préliminaires
> Effort de prospection

De mars 2016 a novembre 2019, 741 sorties ont été réalisées. La distance totale parcourue est de 16247,2 km. Ses
741 sorties représentent un total de 494 observations de Grands Dauphins. Au cours des quatre années d’étude,
I’effort a été réparti dans le secteur d’étude comme montré sur les figures 4 &5. L'ensemble de la zone d’étude a été
couvert de maniére homogene entre 2016 et 2019, avec un gradient correspondant a la distance au port. Ainsi, le
secteur autour de la pointe du Grouin a été prospecté de maniere plus marquée. La

Figure 5 présente la répartition de I'effort de prospection en kilométres par an. Le test ANOVA montre que les
variations annuelles (ANOVA : F = 34,176, P = 0.02804) d’effort de prospection sont significatives.
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Figure 4. Carte représentant I’effort de prospection, Figure 5. Effort de prospection, en nombre de km
en nombre de km par maille hexagonale, pour les années parcourus par maille, de 2016 a 2019

2016,2017,2018,2019
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» Répartition spatiale et temporelle
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Figure 6. a)Carte représentant le taux de rencontre, en nombre d’observation par km par maille hexagonale, pour les
années 2016, 2017, 2018 et 2019 b) Carte représentant I'abondance relative, en nombre d’individus par km par maille
hexagonale, pour les années 2016, 2017, 2018 et 2019
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Figure 7. Taux de rencontre moyen et abondance relative moyenne par année

On peut noter que le taux de rencontre (TR) était un peu plus élevé en 2017 que les autres années.
Au cours de la période d’étude, tout mois confondus, le taux de rencontre des grands dauphins était
relativement fort avec un maximum de 47 observations par 100 km d’effort en 2017 et 2019 dans les
extrémités de la zone d’étude(Figure 6 a). Il faut cependant bien noter qu’une a deux observations
maximums ont été effectuées dans ces mailles, pour un effort faible. Hormis ces cas extrémes, le taux
de rencontre reste homogene entre 2017 et 2018 sur la zone d’étude (Figure 6), avec une moyenne de
2 + 0,003 groupes par 100 km d’effort (IC 95%). Néanmoins, les tests ANOVA démontrent que les
variations annuelles (ANOVA : F = 1,0023, P = 0.4222) des taux de rencontre (Figure 7) ne sont pas
significatives

Au cours de la période d’étude, toutes années confondues, I'abondance relative (AR) des grands
dauphins a varié de 0 a 13 individus par kilomeétre d’effort. Les mailles avec les plus grandes valeurs
d’abondance relative sont situées en face de Saint-Malo et vers les iles Chausey, zones peu prospectées
mais olu de grands groupes ont été observés. Hormis ces zones, I’AR reste relativement homogéne sur
toute la zone d’étude (Moyenne : 0,37 £ 0,23 individus / km) (Figure 6). L’abondance relative était plus
élevée en 2019 par rapport aux autres années (Figure 7) néanmoins les variations annuelles (ANOVA :
F =1,0975, P = 0.4048) des abondances relatives ne sont pas significatives

19



3. Modélisation
> Analyse préliminaire des données environnementales

La matrice de corrélation de Spearman (Figure 8 + Annexe 12) et I'ACP (Figure 9) ont permis de
définir I'importance des variables environnementales et de montrer celles qui sont fortement
corrélées, c’est-a-dire la bathymétrie avec la profondeur, la salinité négativement avec la chlorophylle
ainsi que les variables calculées a partir des données bathymétriques du GEBCO (TRI,Pente,Rugosité).
La distance a la cOte est aussi fortement corrélée a ces variables. On choisira donc une seule variable
par groupe de corrélation pour la suite des analyses en fonction de leur importance dans les différents

modeles utilisés.
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Figure 8. Matrice de corrélation de Spearman Figure 9. ACP

» Transformation des données environnementales
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Figure 10. Carte éco-géographique de la rugosité du fond Figure 11. Carte éco-géographique de la
chlorophylle-a
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Les 12 variables éco-géographiques ont été transformées en fonction de leur caractére persistant
ou non persistant en suivant le protocole développé plus haut (p.13) afin d’étre implantés dans le

logiciel Biomapper4 ( Figure 10 & 11 + Annexe 13)
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> Raster booléen

Figure 12. . Carte montrant la grille hexagonale utilisée pour créer la carte
d’espece (raster booléen) et les carte éco-géographiques pour les variables
persistantes et non persistantes.

La carte (Figure 12) est un raster booléen créé comme décrit
précédemment (p.13) Les cellules de la maille ou une observation de
dauphin a été échantillonné sont de valeur 1, celles ou aucune n’a été
échantillonné de valeur 0.

Grille hexagonale
Cellule avec absence de dauphins

'\'—\ Cellule avec présence de dauphins

Résultats de I'ENFA
o Choix des variables

Dans I'analyse préliminaire des données, une matrice de colinéarité a été générée pour étudier la colinéarité entre
les variables éco-géographiques. La matrice montre que 5 variables sont fortement corrélées. Les variables identifiées
par le modele comme ayant la plus grande influence sur la distribution de l'espéce sont gardées et celles du méme
groupe ayant moins d’influence sont retirées du modéle final. De ce fait, la salinité, la bathymétrie, la pente et la valeur
TRI de rugosité ont été retirées de I'analyse. La chlorophylle-a et la température ont été gardées car elles ont une plus
grande influence sur la distribution de I'espéce que la salinité (

Tableau 2), et parce que ces deux variables apportent davantage d’informations sur la distribution, selon les
connaissances sur |I'espece cible (Smith et al., 2008; Davis et al., 2002).

Chloro-box |Profondeur-box |Roughness-box |SST°C-box |Depth-box |TideLevel-box |TRI-box |Distance|Salinity-box [Slope |Substrat |Aspect-box
Chloro-box 1.000
Profondeur-box -0.779 1.000
Roughness-box -0.014 -0.219 1.000
SST°C-box 0.772 -0.714 0.054 1.000
Depth-box 0.515 -0.785 0.579 0.58 1.000
Tide-Level-box 0.414 -0.463 0.008 0.425 0.448 1.000
TRI-box -0.027 -0.207 0.991 0.042 0.556 0.001 1.000
Distance 0.249 -0.005 -0.492 0.225 -0.159 0.222| -0.479| 1.000
Salinity-box -0.891 0.812 -0.009 -0.828 -0.591 -0.474 0.001| -0.332 1.000
Slope -0.009 -0.188 0.954 0.059 0.59 0.018| 0.934| -0.47 -0.002( 1.000
Substrat -0.216 0.297 -0.081 -0.229 -0.311 -0.304| -0.078| -0.175 0.278| -0.07 1.000
Aspect-box 0.321 -0.287 -0.096 0.2 0.163 0.328| -0.103| 0.369 -0.331| -0.05| -0.18 1.000

Tableau 2. Matrice de corrélation montrant la colinéarité entre les VEG. Deux variables sont considérés hautement corrélés quand r >0.7
(en gras).

Cum.Bxpl.
Valeur propre BExpl.Spec.

{raslerﬂaninmrn-box Specialisation
; rasterSainty-box Chlorophylle_a 0.674 0.081 0.081

N_,_l—mws STC box Profondeur 2.502 0.301 0.382

————————— rasterProfondeur-box Rugosité 1.658 0.199 0.581
— SST °C 0.733 0.088 0.67
rasterdepthGebco-box

Bathymétrie 0.62 0.075 0.744
asterTideLevel-box
. Hauteur de marée 0.613 0.074 0.818
= astersubstrat
| TRI 0351 0.042 086
aspectraster-box ) N N
Distance a la cote 0.317 0.038 0.898
;-["“"‘"“““‘"“”'“‘ Salinité 0.234 0028 0926
g CrasterTREbox Pente 022 0.026 0953
— —rasterSiope Substrat 0.203 0.024 0977
asterdstance Aspect 0.189 0.023 1.000
Figure 13. Arbre des corrélations Tableau 3. Tableau des valeurs propres ENFA toutes variables
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Deux ENFA comprenant un nombre différent de variables ont été réalisées et comparées :

» ENFA a 8 variables : chlorophylle, Profondeur, Rugosité, Température, Tide level (Hauteur de marée), Distance
a la cote, Type de substrat et Aspect.
» ENFA a 6 variables : idem sans Aspect et Substrat.

o Analyse factorielle

Une fois les ENFA réalisées, un tableau de résultats (Tableau 4) montre, pour chacun des facteurs, quelles variables
agissent le plus sur la distribution des dauphins, soit sur leur marginalité (facteur 1), soit sur leur spécialisation (facteur
2 et plus), en présentant un score plus élevé. Le signe des variables pour la marginalité indique si celles-ci sont corrélées
positivement ou négativement avec la distribution des dauphins. En revanche, le signe obtenu pour les axes de
spécialisation n’apporte aucune information particuliere.

= ENFA 8 variables

VEG x::)'”a"ty SF1(33%) |SF2(19%) [sF3(12%) |sFa(11%) |sFs(7%)  [sre(a%)  |sF7(3%)
Chlorophylle |0.005 0.849 0.258 ~0.281 -0.042 20.315
Profondeur |0.3 -0.022 20.459 0.052 20.737 -0.232 -0.511 0.132
Rugosité  |-0.874 0.077 £0.146 0.186 -0.205 -0.148 -0.003 0.136
SST°C -0.148 0.083 -0.642 _-0.031 -0.201 -0.263 0.189
Hauteur de| 155 -0.491 0.509 -0.207 -0.318 0.119 0.054 0.03
maree

Distance _ |-0.039 0.159 0.174 0.129 0.003 0.879 0.336 0.117
Substrat __ |0.293 -0.021 0.019 -0.013 -0.069 -0.108 0.44 0.696
Aspect 20.01 0.01 0.005 0.063 0.088 -0.083 -0.599 0.574

Tableau 4. Résultats du modéle ENFA a 8 variables, montrant les scores de chaque VEG, la marginalité et les facteurs de spécialisation (SF)
et le pourcentage d’information expliquée par chaque facteur

Les 6 premiers facteurs expliquent 92 % de la spécialisation totale (total sum of eigen values = 0.919). Le premier
facteur explique la marginalité et 11% de la spécialisation. Le score de chaque VEG pour ce facteur révele que la
marginalité est particulierement influencée par la profondeur et la rugosité, en montrant que la présence des grands
dauphins est liée a une valeur haute de profondeur et une valeur faible de rugosité. Les autres VEG ont peu d’effet sur
la marginalité. Les autres facteurs (SF) expliquent le reste de la spécialisation. Le premier facteur de spécialisation
(SF1), qui compte pour 33% de la spécialisation, montre que le choix d’habitat des grands dauphins est surtout
influencé par le taux de chlorophylle a (0.849), et la hauteur de la marée (0.491). Les autres facteurs montrent une
certaine sensitivité a la profondeur (SF2, SF4), a la température (SF2, SF3), a la chlorophylle (SF3, SF4), et a la distance
a la cote (SF5). La VEG avec la plus forte influence sur la spécialisation, en combinant les 5 premiers facteurs, est la
chlorophylle (2.497). De plus, la marginalité et la spécialisation calculées par le modéle ENFA sont respectivement de
0.657 et 0.818, ce qui montre que les conditions d’habitat des grands dauphins est assez similaire aux conditions
moyennes de la zone d’étude, et que I'espéece peut facilement s’adapter a des conditions environnementales variables.

=  ENFA 6 variables

Marginalit
VEG (12 ;) Y |sF1(36%)  |SF2 (21%)  |SF3(13%)  |SF4 (11%)  |SF5 (7%)
0

Chlorophylle |0.005 -0.855 -0.252 lo61s Jo.469 -0.332
Profondeur |0.314 0.02 0.462 0.159 0.783 -0.252
Roughness |-0.914 -0.082 0.153 0.203 0.176 -0.128
SsT°C -0.155 -0.083 0.643 o2t o0.157 -0.158
Hauteur marée (-0.202 0.477 -0.506 -0.131 0.327 0.119
Distance  |-0.041 -0.164 0.176 0.136 -0.07 0.878

Tableau 5. Résultats du modele ENFA a 6 variables, montrant les scores de chaque VEG, la marginalité et les facteurs de spécialisation (SF)
et le pourcentage d’information expliquée par chaque facteur
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L'ENFA a 6 variables (Tableau 5) montre des résultats similaires a la précédente, avec des scores est |égerement
plus élevés pour chaque VEG.

o Comparaison du nombre de facteurs a prendre en compte

Pour chacune des deux ENFA, on comparera les résultats obtenus par les modeéles a 4 ou 5 facteurs.

Pour 'ENFA a 8 variables, le modele a 4 facteurs explique 88 % de I'information totale (0.873) et 75 % de la
spécialisation (0.746). Le modeéle a 5 facteurs explique 92% (0.926) de I'information totale et 85% (0.853) de la
spécialisation.

Concernant I'ENFA a 6 variables, le modéle a 4 facteurs explique 91% de I'information totale (0.909) et 82 % (0.818)
de la spécialisation. Le modele a 5 facteurs explique 96% (0.964) de I'information totale et 93% (0.927) de la
spécialisation.

» Choix du modele et du nombre de facteurs

A la suite de Hirzel et al. (2006), l'algorithme de la moyenne géométrique a été choisi pour générer la carte
d'adéquation des habitats, car il ne fait aucune hypothése sur la répartition des especes. Cette méthode tient compte
de la proximité des points d'espéces dans |'espace environnemental et donne une meilleure adéquation la ou les points
d'espéces présentent une densité plus élevée (Hirzel et Arlettaz, 2003). De plus, apres plusieurs tests de modeéles, il
s’avere que l'algorithme de moyenne géométrique fournit toujours un meilleur indice de Boyce que I'algorithme
médian (Tableau 6).

Indice de Boyce
Median Geometric mean
ENFA 8 variables- 4 facteurs 0.575+- 0.1457 0.824 +- 0.108

Tableau 6. Tableau de comparaison entre les indices de Boyce pour les modéles issus des algorithmes médian, et de moyenne géométrique

Indice de BOYCE

Modeéle a 4 facteurs Modele a 5 facteurs
ENFA 8 variables 0.824 +-0.108 0.683 +-0.40
ENFA 6 variables 0.87 +- 0.1411 0.83 +-0.13

Tableau 7. Tableau de comparaison entre les indices de Boyce pour les modéles a 4 ou 5 facteurs
On retiendra le modéle d’ENFA a 6 variables, et 4 facteurs.
> Interprétation des courbes P/E

Marginal

ié Optimal
Inadapté Approprié p

Predicted/E xpected ratio

|
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 S5 60 65 70 75 80 85 90 %5 100
Habitat suitabilty

Figure 14. Graphique montrant la moyenne des courbes P/E pour le modele et les quatre classes de probabilité d’habitat pour lesquelles
I’habitat a été catégorisée

La cross validation (indice de Boyce = 0.87 +- 0.1411) (Tableau 7) et les courbes P/E (Annexe 15. Courbes P/E a
6variables 4 facteurs) ont montré que le modeéle avait un bon pouvoir prédictif. La variance le long des courbes P/E a
montré une augmentation constante avec l'indice HSI, avec un intervalle de confiance plus étroit pour les indices HSI
plus faibles, indiquant que la puissance prédictive était plus précise pour les zones a faible adéquation (HSI < 35). Sur
la base des courbes P/E(Figure 14), I'habitat a été classé en 4 classes différentes :
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(1) "habitat inadapté" pour les valeurs HSI inférieures a 35 ;
(2) "habitat marginal" pour les valeurs HSI entre 35 et 40 ;

(3) "habitat approprié" pour les valeurs HSI entre 40 et 70 ;
(4) "habitat optimal" pour les valeurs HSI supérieures a 70.

La carte d'adéquation de I'habitat qui en résulte pour la zone d'étude est présentée ci-dessous (Figure 15).
o =

/j; Probabilité d'habitat
= Habitat inadapté
Habitat marginal
B Habitat adapté
Bl Habitat optimal

3

Y

Figure 15. Carte de probabilité d’habitat des grands dauphins basée sur I'indice HSI calculé avec I'ENFA

La carte révele que les eaux de fond de baie et les eaux cotieres peu profondes de la zone d'étude ne conviennent
pas a I'espéce. L'habitat marginal est lié a de petits endroits spécifiques autour des habitats adaptés, sauf le croissant
a I'’Est de I'archipel de Chausey, zone peu prospectée. Inversement, les eaux un peu plus profondes face a Saint Malo
et entre la Pointe du Grouin et Chausey comprennent les habitats les plus appropriés pour les dauphins. Bien que
certaines zones a I'intérieur de la baie comprennent des habitats adaptés et méme optimaux pour I'espéce, la plupart
des zones ou les valeurs de rugosité de fond sont fortes ont été classées comme inadaptés.

Résultat des GLM /GAM

» Choix entre absence réelle et pseudo-absence

GAM GLM
Absences réelles| Moyenne des 2 runs de pseudo-absences | Absences réelles| Moyenne des 2 runs de pseudo-absences

Type de modeéle

6 variables 0.675+0.02 0.964 +0.008 0.632 £0.02 0.931+0.10

4 variables 0.657 £0.02 0.961 + 0.007 0.623 £0.02 0.942+£0.01

Tableau 8. Comparaison des AUC entre les modeles utilisant de vraies absences et ceux utilisant des pseudos-absences

Afin de déterminer quelle méthode est la plus efficace entre utiliser les absences réelles échantillonnées sur le
terrain et les pseudo-absences générées automatiquement par BIOMOD2, une comparaison de modeles a été
effectuée (Annexe 16. Tableau récapitulatif des valeurs d’AUC pour les modeéles GLM et GAM a 6 ou 4 variables selon
la méthode de génération d’absence utilisée (absence réelle vs. Pseudos absences) (2 répétitions random pour la
création des pseudos absences)). Les techniques de modélisation utilisant les pseudo-absences ont démontré un
pouvoir prédictif bien supérieur aux modeles utilisant les absences réelles (AUC = 0.675 + 0.02 en moyenne pour les
modeles GAM 6 a variables utilisant les absences réelles contre 0.964 + 0.008 en moyenne pour les modeéles utilisant
les pseudo-absences) (Tableau 8). Pour la suite des analyses, les modeles seront donc effectués en utilisant des
données d’absences générées de maniére aléatoire par le package (nommeées ci-apres « Pseudo-absences »).
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» Choix des variables

Une comparaison de modeles (Annexe 17, Annexe 18) utilisant respectivement 4 ou 6 variables a été effectuée.
Les résultats sont présentés ici comme les moyennes des valeurs d’importances des variables, pour les 20 modeles
générés par méthode de modélisation (10 cross-validations x 2 répétitions aléatoires de sélection des pseudo-
absences). Que ce soit pour la méthode GLM ou la méthode GAM, il apparait que les variables TL et SST ont une faible
influence sur les modeéles (Tableau 9). Les retirer permettra d’obtenir un modele plus simple permettant de se focaliser
sur les variables environnementales les plus influentes.

GLM - 735 Présence, 735 Pseudo-absences GAM - 735 Présence, 735 Pseudo-absences

Var.environnementales | Modéle 6 variables Modele 4 variables Var.environnementales | Modéle 6 variables| Modéle 4 variables
Chlorophylle-a 0.05002 0.1862 Chlorophylle-a 0.11995 0.3512
Distance a la cote 0.49014 0.4607 Distance a la cote 0.5127 0.46965
Profondeur 0.2117 0.19975 Profondeur 0.14975 0.26205
Rugosité 0.66765 0.581 Rugosité 0.587505 0.61485
Hauteur marée 0.0176 Hauteur marée 0.0429

SST (°C) 0.07805 SST (°C) 0.04945

Tableau 9. Valeurs d’importance des variables pour les modéles & 6 ou 4 variables a) GLM b) GAM
» Comparaison entre modéles individuels et consensus

Les modeéles utilisés pour I'analyse finale sont au nombre de 42 : 20 modeles individuels GAM et 20 modeles
individuels GLM (10 cross-validations x 2 répétitions aléatoires) et deux modeles d’ensemble regroupant
respectivement les 20 modéles GLM et les 20 modeles GAM. La figure (Figure 16) représente les valeurs d’AUC pour
chaque modele individuel et pour les modeles d’ensemble. Les valeurs d’AUC pour les modeles individuels indiquent
gue tous les modeéles ont de bons pouvoirs prédictifs (>0.9). Les modéles GAM tendent a avoir un meilleur pouvoir
prédictif que les GLM (moyenne GAM= 0.96, moyenne GLM=0.95). On remarque que les modéles d’ensemble ne sont
pas forcément meilleurs que les modeéles individuels. En effet, le meilleur modéle GLM a une valeur d’AUC de 0,966
contre 0,951 pour le modele d’ensemble. Concernant les GAM, le meilleur modéle a un AUC de 0,980 contre 0,968
pour le modéle d’ensemble (Annexe 20).
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Figure 16. Différences de précision des modéles (AUC de la courbe ROC) entre les 10 cross validations runs et les 2 répétions de pseudo-
absences, pour chaque modeéle individuel de distribution de I'espéce (boxplot) et chaque modele d’ensemble (losange rouge). Les moustaches
indiquent les plus hautes et faibles valeurs d’AUC des modéles individuels.

> Courbes réponses et importances des variables

La variable environnementale la plus influente pour les GAM et les GLM est la rugosité de fond (Tableau 10) Les
courbes réponses issues des GAM et des GLM indiquent que les valeurs de rugosité inférieures a 5 et supérieures a 30
sont importantes pour prédire la présence des grands dauphins.

La distance a la cOte semble aussi influencer de maniere non négligeable la distribution des dauphins (Tableau 10)
indiquant une préférence pour une proximité a la cote de moins de 4.3 km concernant les GAM (Figure 22), et de
moins de 2.9 km concernant les GLM (Figure 21). La concentration en chlorophylle-a et la profondeur démontrent une
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faible influence sur la prédiction d’occurrence de I'espece. Néanmoins les courbes réponses indiquent une
préférence pour les habitats avec une concentration chlorophyllienne inférieure a 1.5 mg/m?3 et une affinité pour les

profondeurs supérieures a 12 m pour les GAM (Figure 22), et de 15m pour les GLM (Figure 21).

Variables environnementales | GLMs individuels| GAMs individuels
Chlorophylle-a 0.144 0.353
Distance a la cbte 0.483 0.441
Profondeur 0.157 0.265
Rugosité 0.63 0.624

Tableau 10. Importance des VEG sur la distribution des grands dauphins du golfe normand-breton. selon les modélisations GAM et GLM. Les
valeurs sont les moyennes des 20 modéles (Annexe 19) réalisés pour chaque technique de modélisation. En gras : variables avec le plus d’influence

sur la distribution des grands dauphins.

Chlorophylle-a (mg/m3) Distance a la cote (m) Profondeur (m)
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Figure 17. Courbes réponses pour les GLM

» Cartes de distribution
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Figure 18. Courbes réponses pour les GAM

Utilisant ces données, les modeéles d’ensemble (Figure 19) et les modéles individuels (Annexe 21 & 22) prédisent
la présence de dauphins de facon prédominante a I’extrémité Nord-Est de la baie du Mont Saint Michel, dans des eaux
plus profondes et plus pres des cotes qu’a I'intérieur de la baie. Une forte probabilité de présence des dauphins est
démontrée entre la Pointe du Grouin et Chausey, dans des zones ol les valeurs de rugosité de fond et de
concentrations en chlorophylle-a sont plus faibles. Le modéle d’ensemble GLM prédit la présence de dauphins au large
de I'embouchure de la Rance, ou de faibles valeurs de chlorophylle-a et de rugosité ont été enregistrées (Figure 10,

Figure 11).

[
[ Probabilité de présence

Faible

des grands dauphins

Figure 19. Cartes de probabilité de présence a) Modéle GAM d’ensemble b) Modéle GLM d’ensemble
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V. Discussion

v' Comparaison des variables environnementales influentes selon les différents modéles

Que ce soit pour I'ENFA, les GLM ou les GAM, les mémes variables influentes ont été mises en lumiere. En effet,
la rugosité de fond est une des variables les plus influentes sur la distribution des grands dauphins, indiquant une plus
grande probabilité de présence pour de faibles valeurs de rugosité. Ces résultats concordent avec les travaux de
(Rodriguez-Ferrer et al., 2020), qui démontrent que les grands dauphins ont été davantage observés voyageant dans
des zones de faible rugosité. Le modéle semble tout de méme suggérer qu’au-dela d’une certaine valeur de rugosité,
la probabilité de présence augmente de nouveau. Cette information indique que les grands dauphins pourraient
utiliser des zones de rugosité plus élevées. Ce résultat pourrait étre lié a un comportement de recherche alimentaire,
en effet des études en Irlande et en Ecosse ont démontré que les Grands Dauphins présentaient un comportement
accru de recherche alimentaire dans les zones ou la rugosité est importante (Hastie et al., 2004).

Les résultats de 'ENFA ont indiqué que la profondeur de I'eau était le second prédicteur le plus important de la
distribution des dauphins de la zone d’étude, et montrent que les eaux plus profondes de la baie constitueraient un
habitat optimal pour eux. Il faut cependant noter que ces zones profondes correspondent aux zones de faible
profondeur pour d’autres sites d’étude. Des études menées dans le sanctuaire Pelagos en Méditerranée (Gnone et al.,
2011; Canadas et al., 2002) et en Caroline du Nord (McBride-Kebert et al., 2019) ont démontrée I'affinité des grands
dauphins pour des zones peu profondes (<100m), ce qui est cohérent avec les résultats trouvés ici puisque ces
profondeurs restent plus importantes qu’en Baie du Mont Saint Michel. De tels résultats doivent tout de méme étre
utilisés avec précaution. En effet, ils peuvent étre dépendant notre zone de prospection, qui ne dépasse que trés
rarement l'isobathe des 20 m. Des prospections ponctuelles au-dela de cette profondeur permettraient de valider
I"absence d’individus dans ces zones.

Le seul exemple d’étude menée a une tres faible profondeur est I'étude de Irvine et al. (1981) qui a démontré que
les grands dauphins favorisent les zones avec une profondeur <4m. Or ces résultats vont a I’encontre de ceux présentés
ici, les individus étudiés ne présentant pas de probabilité de présence optimale pour les profondeurs de moins de 12m.

Selon les GLM et les GAM, le facteur secondaire affectant la distribution des grands dauphins est la distance de la
cote, avec les plus fortes probabilités de distribution détectées a quelques kilomeétres de la cote (<3 ou 4 km). Cela
peut étre d{, d'une part, a l'attrait des zones peu profondes en termes de proies du fait de I'abondance et de la facilité
de capture (Marini et al., 2015) et, d’autre part, aux perturbations humaines plus importantes a distance de la cote
(bateau de péche, trafic maritime).

Les résultats apportés par les valeurs de marginalité et de spécialisation de I'ENFA confirment le caractere
polyvalent de I'espéce et sa capacité a s’adapter a des conditions contrastées, comme I'ont déja démontrés des travaux
antérieurs (Perrin et al., 2009).

Cette étude fournit de nouvelles informations sur la répartition des grands dauphins dans le golfe Normand-
Breton, en montrant que les eaux situées entre I'archipel de Chausey et la Pointe du Grouin, ainsi que la zone au large
de Saint Malo constitueraient un habitat optimal pour les grands dauphins, contrairement aux zones intérieures de la
baie du Mont Saint Michel. En outre, le fort pouvoir prédictif du modeéle pour les zones ol les habitats ne sont pas
adaptés confirme que I'espéce ne montrerait pas de préférence pour les zones trés proches de la cote.

Bien qu’apportant des premiers éléments de réponse intéressants quant aux relations qui lient les grands dauphins
a leur environnement, ces modeles n’expliquent qu’une faible partie de la distribution. L’homogénéité de la zone
d’étude pourrait en étre I'une des causes. En effet, la zone prospectée ne présente pas de grande variabilité en termes
de gamme environnementale, en raison de sa faible échelle spatiale. On peut notamment noter qu’a I’échelle du golfe
normand-breton, la concentration en chlorophylle-a est relativement homogene, ce qui explique qu’elle n’apparait
pas comme un facteur susceptible d’influencer de maniére significative la distribution des grands dauphins.
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Les travaux de Torres et al. (2008) ont démontré que les modeles basés sur des données environnementales
avaient un pouvoir prédictif supérieur a celui des modeles basés sur la distribution en proies. Néanmoins, des
informations complémentaires sur la distribution de certaines des proies du Tursiops dans le golfe normand-breton
permettraient de confirmer les modéles d’habitats développés ici. De la méme maniere, d’autres variables comme les
phases de marée ou les courants seraient intéressantes a intégrer dans des études ultérieures, afin d’approfondir la
connaissance de |'utilisation de I’habitat par les grands dauphins (Methion et Diaz Lépez, 2020; Mendes et al., 2002).
La zone d’étude étant sujette a une forte pression anthropique (bateau de péche, plaisanciers, activités conchylicoles),
il parait important d’étudier également I'impact de ces activités sur le comportement des cétacés.

De méme, pour étudier l'importance et la fonction écologique potentielle des habitats préférés des grands
dauphins, il serait intéressant de calculer un pourcentage des plages comportementales représentatives qui
chevauchent les zones de forte probabilité d'occurrence des dauphins.

En outre, dans cette étude, I'aspect temporel n’a pas été approfondi. Compléter ces résultats avec des modeles
de distributions saisonniers permettrait d’apporter d’autres éléments de réponse quant aux variations de distribution
des grands dauphins.

v'Intérét de I'étude et critique des méthodes

La modélisation des relations entre les espéeces et I'environnement peut fournir des informations importantes sur
les processus écologiques qui déterminent la distribution des especes, avec des implications significatives pour la
conservation et la gestion. Dans ce contexte, une nouvelle approche a été concue dans cette étude, en combinant
|'utilisation de la tessellation hexagonale avec la modélisation de I'ENFA, ainsi que I'utilisation comparative des GLM,
des GAM et des modeles d’ensemble.

La tessellation hexagonale a permis une adaptation adéquate a l'effort d'échantillonnage qui, avec la distance
égale entre les cellules adjacentes, a permis d’élaborer des cartes éco-géographiques et d'espece, comme cela a été
vu dans d'autres études (Guisan et Zimmermann, 2000; Birch et al., 2007).

En outre, I'approche de I'ENFA s'est avérée étre un outil adéquat pour évaluer les habitats potentiels et la
distribution d'une espéce marine dissimulée et tres mobile telle que le Grand Dauphin, pour laquelle il est difficile
d'obtenir des données d'absence fiables. Bien que certains auteurs aient souligné que les modeles de niche écologique
ont une précision prédictive inférieure a d'autres modeles basés sur des données de présence/absence (Segurado et
Araujo, 2004; Tsoar et al., 2007), la validation croisée et I'indice de Boyce ont montré la robustesse du modele ENFA
et sa précision a prédire les préférences d'habitat et la distribution (MacLeod et al., 2008; Praca et al., 2009; Costa et
al., 2013). Cette étude souligne également I'importance de disposer d'un ensemble de données de présence étendu
et robuste pour obtenir des résultats fiables. Cela a été confirmé par les courbes P/E utilisées pour valider le modéle,
qui ont montré une plus grande précision dans la prévision des zones inadaptées a l'espéce (et dans lesquelles les
dauphins n'étaient pas régulierement observés).

La comparaison entre les GLM et les GAM a permis de montrer que les distributions prévues du grand dauphin
augmentent en exactitude et en précision lorsqu’on passe du GLM au GAM. Néanmoins, |'utilisation de ces méthodes
a mis en lumiére la difficulté d’obtenir des données d’absence fiables pour élaborer ces modeles. La différence
flagrante de prédiction entre la sélection aléatoire d’absence échantillonnée sur le terrain (0.675 + 0.02) et la sélection
de pseudo-absences (0.964 + 0.008) montre I'importance de récolter des données d’absence selon un protocole
rigoureux. La disponibilité des absences peut étre critique pour évaluer correctement un habitat relativement adapté
par rapport a d’autres habitats adaptés mais ou les présences sont plus fréquentes car I'habitat est davantage
disponible. Stockwell et Peterson (2002) ont suggéré que lorsque les données sur les absences font défaut, les modéles
de distribution peuvent étre améliorés en générant des pseudo-absences aléatoires a partir de zones (background)
dans lesquelles les données sur les especes sont manquantes. Cependant, cette méthode peut entrainer des données
d'absence biaisées si les especes ont une grande aire de répartition ou si les données sur la présence sont rares (Boyce
et al., 2002). De plus, une étude de Wisz et al. (2009) a démontré que la sélection de pseudo-absences influe fortement
sur I'ajustement du modele. En effet, rien n"empéche que les pseudo-absences sélectionnées au hasard tombent dans
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des zones écologiquement similaires aux lieux de présence, ce qui rend |'estimation des paramétres du modeles
par les algorithmes de régression tres difficile (Wisz et Guisan, 2009). La mise en place d’un effet aléatoire (runs) lors
de la sélection des pseudo-absences prend alors ici son sens.

En ce qui concerne la sélection du nombre de présence et du nombre d’absence dans le modele, la méthode
utilisée ici (ratio 1:1) est la plus couramment employée dans les études de distribution (Nad’o et al., 2018). Néanmoins,
Nad’o et collaborateurs (2018) ont montré que cette méthode peut étre inappropriée dans le cas d’especes difficiles
a détecter et/ou rares, ce qui peut apporter des biais aux modeéles générés ici. Une procédure d’échantillonnage
spatialement aléatoire type GRTS ou SRE pour les absences, ainsi que la sélection d’un ratio approprié a notre
population (Nad’o et al., 2018) pourraient étre envisagées afin de palier a ces problématiques.

L'utilisation du package BIOMOD?2 a été choisie car c’est le logiciel le plus connu permettant de créer des modeles
d’ensemble, qu’il est le mieux établi au sein de la communauté SDM et qu’il est disponible gratuitement. BIOMOD?2
fournit un ensemble de méthodes et d'outils pertinents pour le probleme de la modélisation des distributions, comme
la capacité de construire rapidement des modeéles individuels et de les combiner de différentes manieres. Cependant,
de nombreux auteurs utilisent les parameétres par défaut de BIOMOD?2 soit par manque d'expérience avec les
méthodes de modélisation, soit parce qu'ils considerent ces paraméetres comme le réglage optimal. Cependant, il n'y
a pas de preuve que ces réglages par défaut soient optimaux (Hao et al., 2019). Méme si la performance des modeéles
n'est pas le principal objectif de nombreuses études sur les SDM, une meilleure communication sur les détails
méthodologiques serait a la fois bénéfique pour l'accumulation de connaissances dans ce domaine et pour la
reproductibilité des études sur les SDM. En cela, une comparaison entre des modeles individuels générés par BIOMOD
et des modeles générés par des packages permettant plus de manipulation des paramétres serait intéressante.

Marmion et collaborateurs (2009) ont suggéré que les ensembles peuvent améliorer la précision des prévisions de
la distribution des espéces. La principale motivation derriere |'utilisation d'ensembles vient du fait que des recherches
antérieures ont montré que les prévisions de la répartition des espéces peuvent varier considérablement selon les
approches de modélisation. Les ensembles peuvent éviter les pieges associés a une seule approche de modélisation
et l'utilisation de modeéles multiples peut améliorer la capacité des chercheurs a détecter le véritable signal écologique
a partir du "bruit" associé aux incertitudes des modeéles individuels (Aradjo et New, 2007). Dans cette étude, il est
montré que les distributions des grands dauphins issues des modeles d’ensemble ne sont pas plus précises que celles
générées par les modeles individuels. En effet, 'AUC des modéles d’ensemble n’était pas supérieure a celle de
plusieurs algorithmes individuels, ce qui indique que dans certains cas, les modéles d'ensemble peuvent ne pas étre
plus utile que les approches individuelles de modélisation. En outre, en plus de fournir des niveaux similaires de
précision des distributions dans notre étude, les GLM ou les GAM présentent d'autres avantages par rapport aux
ensembles. Le premier est qu'elles nécessitent moins de puissance de calcul que les modéles d’ensemble (approche
plus parcimonieuse) (Crimmins et al., 2013). La seconde est que ces approches se prétent a l'interprétation du modele
par I'évaluation des courbes de réponse, ce qui facilite I'évaluation de I'occurrence le long des gradients écologiques.

Pour conclure sur le choix des modeéles, il semble important de souligner que, étant basées sur des approches
distinctes concernant I'ajustement aux données et la variation de la qualité des données, les méthodes de
modélisation de la distribution des habitats citées ci-dessus couvriront probablement différents domaines
d'application et il sera impossible d'en identifier une parmi elles comme étant universellement applicable (Elith et al.,
2002; Segurado et Araujo, 2004). Par conséquent, les objectifs et les hypothéses de la modélisation des habitats
doivent étre clairs avant d'étre appliqués a des situations particulieres. Les méthodes n’utilisant que des données de
présence, telle que I'ENFA, conviennent a de la modélisation d’habitats lorsque les données d’absences sont mauvaises
ou indisponibles, ou lorsque I'objectif principal de la modélisation est d'identifier des zones globalement appropriées
pour une espéce donnée. Dans le cas contraire, notamment si I'on veut prendre en compte la variabilité temporelle,
les méthodologies faisant appel a des données de présence/absence doivent étre privilégiées. Dans le cas de cette
étude, il semble que la technique de 'ENFA soit donc la plus adaptée a nos données pour de la prédiction d’habitat.
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v Rétrospective du protocole 2019 et perspectives

En centralisant 'ensemble des données acquises par les suivis, la base créée en 2019 a permis de les exploiter sous
un angle nouveau. Les premiéres analyses ont démontré que les données récoltées par AL LARK peuvent étre utilisées
pour des analyses de distribution, ce qui laisse de nombreuses perspectives d’études des données.

Une des problématiques soulevées |'an passé était un échantillonnage incomplet des données (oublis de prise de
note, erreurs de tablette...). A la suite des recommandations proposées I’an dernier, une nette amélioration dans la
prise de note a eu lieu (-15% de données manquantes) et I'application a été améliorée, ce qui permettra d’avoir des
données de meilleure qualité pour les analyses a venir.

Concernant I'échantillonnage des données, quelques améliorations peuvent néanmoins encore étre apportées.
En effet, les données sont issues de prospections dont I'objectif est de trouver des groupes de grands dauphins sur
I’ensemble de la zone d’étude afin de procéder a un travail de photo-identification. Or, un protocole d’échantillonnage
tel que celui-ci n’est a priori pas le plus adapté pour des études de distribution. En effet, le caractéere hétérogene de
I’échantillonnage crée une importante variabilité dans I'effort de prospection de la zone et peut créer de fortes
autocorrélations entre les observations lorsque les individus sont suivis. Afin d’obtenir des modeéles plus précis et donc
une distribution plus réaliste, il serait intéressant de réaliser des sorties dédiées, ou les présences/absences seraient
échantillonnées a des intervalles réguliers, en effectuant des transects permettant d’échantillonner tout le site
d’étude.

A la suite de cette étude, il est apparu nécessaire de récolter des données environnementales davantage
représentatives de la zone d’étude. En effet, les données issues des rasters satellitaires et les variables calculées
(profondeur notamment) sont moins précises que celles que I'on peut directement échantillonner sur le terrain. A la
suite de cette recommandation, un rendez-vous a été organisé avec M. Gally, fondateur de la plateforme ObsEnMer,
afin d’ajouter des données sur le formulaire Al Lark de la plateforme. A I'issue de cette réunion, il a été décidé d’ajouter
les variables suivantes : profondeur réelle sous le bateau, phases de marée et température de I'’eau. Des informations
sur le comportement des dauphins (vitesse, cap) ainsi que sur la présence de bateau (type de bateau, distance avec
les dauphins, action de péche) ont aussi été ajoutées.

De méme, ce travail a permis de mettre en évidence que la recherche et I’extraction de données non récoltées par
I'association demande un temps considérable. Pour remédier a ce probleme, un projet a donc été déposé a I'Ocean
Hackathon de Saint Malo édition 20208 : créer un programme informatique (MORGAZH) permettant I'extraction
automatique de données environnementales (Annexe 23).

8 Marathon créatif de 48 heures qui se déroulera le week-end du 9 au 11 Octobre 2020 _ https://www.saint-malo-
developpement.fr/2020/06/ocean-hackathon-saint-malo-repondez-a-lappel-a-defis-avant-le-30-juin/
https://www.saint-malo-developpement.fr/2020/06/ocean-hackathon-saint-malo-repondez-a-lappel-a-defis-avant-le-30-
juin/
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Annexes

Annexe 1. Calendrier du stage

Bibliographie
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Mise en Forme des Données 2016 -2013

Reformatage des données

Cartographie descriptive (EP,AR TR, Site d'étude)

Statistiques descriptives 2016 - 2019

Reécupération et calcul de nouvelles variables

Modélisation ENFA/GLIV/GAM

Rédaction du rapport

Annexe 2. Répartition du travail

lan

Fsb

May Jun Jul

Bibliographie

Recuperation et calcul de nouvell|

Aug Sep

Modélisation ENFAIGLM)

Rédaction du rapport

Miseen | Mise en -
L . Création des cartes . .
o . _|forme des|forme des | Analyses ) i Récupération de nouvelles variables - Calcul de X Analyse statistique | Cartographie |
Intervenant | Idée originale |Collecte des données| Bibliographie ¢ ! "V*¢* | Cartographie | Reformatage des données : despaces et des cartes o ’ Rédaction
données | données | descriptives nouvelles variables vee Modélisation d'habitat
2016 2019
Principal 00 00 00 0 00 00 00 00 00 00 00 00
HQG-GG-EP-MP-00- Correction :
Secondaires EP-MP a N LH EP (marégraphe + intervalles d'absences de 10min) .
1B (aide  Ia reflexion)

0OO0: Oihana Olhasque
LH : Lucas His (Stagiaire BTS)
MP : Morgane Perri (Biologiste Marine)
EP : Estelle Petiau (Biologiste Marine, Maitre de Stage)
A : Adhérents
GG : Gaél Gautier (Directeur)
HQG: Héléne Quévreux Grimont (CDI)
JB: Jeremy Dolbois (Archéologue, Adhérent de I'association)

Annexe 3. Carte des observations des Tursiops truncatus dans le golfe normand-breton. Les codes de couleurs et de symboles
indiquent le groupe social (sous-population) de chaque individu (source : Louis et al., 2015).
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Annexe 4. Tableau récapitulatif des données environnementales disponibles et de leur format, pour les années de 2016

42019
TapForm (2016-17) OBSenMER (2018-19)
Couverture Ecriture libre (texte) Pourcentage
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Annexe 5. Fiches terrain
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Annexe 6. .a) Carte de la distribution des comportements dans la zone b) Type de comportement en fonction du mois
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Annexe 7. Dictionnaire de la base de données créée en 2019 pendant le stage de M1

Feuille Sortie

Feuille Observations

Feuille Data Cétacés Gdauphins

Numéro de Sortie

Sortie

Sortie

Date de la sortie (jj/mm/aaaa)

Date de la sortie

Date de la sortie

Observations (Oui/Non)

Numéro d'échantillonage

Numéro d'échantillonage

Heure début sortie (00:00:00)

Heure de début

Observateur (chef de mission)

Heure fin sortie (00:00:00)

Heure de fin

Heure de début

Temps de pause (00:00:00)

Durée d'observation

Heure de fin

Moment de la journée

Latitude début obs

Durée d'observation

Effort d'observation (00:00:00, Formule)

Longitude début obs

Meédiane Nb individus

Latitude début d'effort (dégré minute secondes)

Latitude fin obs

Nombre exact d'individus

Longitude début d'effort (dégré minute secondey

Longitude fin obs

Nombre approximatif d'individus - Tranches fines

Latitude fin d'effort (dégré minute secondes)

Observateur (chef de mission)

Proportion d'individus lisses dans le groupe

Longitude fin d'effort (dégré minute secondes)

Nom du bateau

Présence de nouveaux-nés

Observateur (chef de mission)

Coefficient de marée

Nombre de nouveaux-nés

Nom du bateau

Etat de la Marée

Présence de jeunes

Distance parcourue (km)

Heure PM

Nombre de jeunes

Coefficient de marée

Heure BM

Comportement en début d'observation

Etat marée début sortie (MD-MM-PM-BM)

Réaction au bateau

Etat marée fin sortie

Changement de comportement

Heure météo

Description

Latitude météo

Activité de Surface

Longitude météo

Vitesse de nage

Force du vent (nceuds)

Structure du groupe

Origine du vent (cardinal)

Nombre de bateaux autour du groupe (sauf vous)

Visibilité (liste de choix)

Prise de photographies

Couverture nuageuse (%)

Représentation photo du groupe

Brume (Oui/Non)

Prise de vidéos

Précipitation (Oui/Non)

Code PHOTO ID (nom du dossier)

Etat de la mer (échelle de beaufort)

Etat de I'animal / des animaux

Degré de Beaufort

Animal Vivant ou Mort?

Direction houle

Code de décomposition

Hauteur houle (cm)

Présence d'activités humaines + Code

Hauteur vagues (cm) Autre
Tracking (suite de lat-long-heure) Présence de déchets
Type de déchet

Individus identifiés

Feuilles Cétacés Marsouins - Dauphins Commun- Risso |Feuille Diseaux

Feuille Poissons

Feuille Déchets

Feuille Activités humaines [ Feuille papilions Feuille macroplancton

dem Gdauphins

Sorve

Sortie

sortie [Sartie Sortie

Date de la sortie

Date de |a sortie

Date de la sortie Date de |a sortie Date de la sortie

Numéro d'échantillonage

Numéro d

Numéro déchantillonage |Numéro d échantillonage | Numéro d'échantillonage

Heure de début

Heure de début

t Heure de début Heure de début Heure de début

Heure de fin

Heure de fin

Heure de fin Heure de fin Heure de fin

Durée d'obsenvation

Durée d'observatior

Durée d'observation Durde d'observation Durée d'observation

Latitude Latitude Latitude Latitude Latitude
Longitude Longitude Longitude Longitude Longitude
Espéce identification de l'espéce TYPE Description Nombre d'indhvidus

Nombre exact dindividus

Nomibre idus.

Taille macrodéchets (cm)

Nombre exact observé

Mombre approximatif dindividus - tranches larges |Nombre apgro dindividus - tranches larges |Nombre [Activitd Observée sle champ de vision
Comportement Comportement en début d'observation Amas Distance & Position Classe de couleurs

e de vol [ cap E animal / des animacx Commentaires Autres commentaires

Cap Variable Animal Vivar ou Mart

rmelles param

Réaction au bateau

ection de |a cible par rapport & u batesu)

Plumage

Relévement (direction de la cible par rapport au nord voir jumelles paramétrigues)

Mue

cte (métres)

300m

vol

G 0

Etat de 'animal / des animaux




Annexe 8. MINT de la zone intertidale extrait du LIDAR 2002.
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Annexe 9. Trackings GPS, sous forme de polylignes (2019) et de suite de points (2017)

Tracks individuels
—— Trackings_2019
@ Trackings 2018
® Trackings 2017
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Annexe 10. Algorithmes de 'ENFA

A- Algorithme Médian.

Pour le calculer, I'amplitude occupée par I'espéce dans chaque facteur est divisée en 25 classes,
de telle facon a ce que la médiane va séparer exactement 2 classes. Pour chaque point de I'espaec
environnemental, le nombre d’observations dans la méme classe est compté et également les
observations qui sont dans n’importe quelle classe de 'autre c6té de la médiane. Ce nombre est
multiplié par deux puis divisé par le nombre total d’observations afin d’opérer a une normalisation. Un
point appartenant a I'une des deux classes directement adjacentes a la médiane aura donc une valeur
de 1 et un point situé a I'extérieur de la distribution observée aura une valeur de 0. Enfin, I'indice
d’habitat probable pour ce point est calculé en faisant une moyenne pondérée de ces valeurs pour
chaque facteur retenu (chaque dimension), la pondération provenant de la quantité d’information
expliquée pour chacun d’entre eux. L'algorithme part de I’hypothése que le meilleur habitat se situe
au niveau de la médiane de la distribution de I'espéce sur chaque facteur (Fig. ).

Fig. ci contre : Représentation de I'enveloppe médiane (Hirzel et al.
2012, Hirzel 2005). L'enveloppe est définie par la fréquence de distribution
et la médiane.

Cet algorithme bénéficie également de deux options. D’une part
I'utilisateur peut demander d’ajuster a la fréquence globale (Fig.), ce qui
change Ila fagon dont [I’histogramme est construit. Le nombre
d’observations (points d’occurrence) est compté, mais il est ensuite divisé
par le nombre de cellules de la zone d’étude qui sont dans la méme classe. Cela signifie que les habitats
les plus rares (les moins présents dans la zone d’étude) ont une plus forte valeur. La médiane est
ensuite recalculée. La deuxieme option consiste a utiliser les valeurs extrémes (« extreme optimum »)
(Fig.) pour calculer 'optimum pour le facteur de marginalité : plutét que de se baser sur le fait que
I’optimum repose sur la médiane, I'algorithme part du principe que I'optimum repose sur le minimum
ou le maximum du facteur de marginalité, selon la forme de I'histogramme. Cela résout le probleme
rencontré avec les espéces vivant dans des habitats rares ou dont I'habitat optimal n’existe plus. Il sera
utile pour I'extrapolation lors de la mise en place de scénarios de gestion. La premiére option sera
donc utilisée si I'espéce vit dans des habitats rares, la deuxiéme si I’espéce vit dans des habitats en
cours de disparition.

B. Algorithme de la distance géométrique moyenne

Fig.ci contre : Représentation du calcul de la distance géométrique
moyenne (Hirzel 2005).

Calcule la moyenne géométrique des distances, le principe étant de
dessiner le champ d’influence dans I'espace factoriel de chaque point
d’observation de telle fagon a ce que lorsqu’ils sont proches, leurs pouvoirs

] d’attraction se renforcent I'un I'autre. On calcule par point la moyenne
géomeétrique des distances a chacun des points d’occurrence. Plus les points seront denses dans une
zone, plus la probabilité que I'habitat est approprié pour I'espéece sera forte (Fig.). Aucune hypothése
n’est faite au préalable sur la forme de la distribution, mais la densité des observations doit étre
représentative de la niche de I'espéce. La moyenne géométrique produit un jeu d’enveloppes lissées
autour des observations et une bonne généralisation de la niche.



Annexe 11. : Matrice obtenue apreés la classification binaire des résultats (étude sur les données tests). La matrice permet

de calculer les valeurs utilisées par la courbe ROC (Fig a droite)
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Annexe 12. Matrice de corrélation de Spearman pour les variables environnementales
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e Ladistribution de chacune des variables est montrée sur la diagonale.
e En bas de la diagonale : Les scatter plots sont montrés avec la courbe de tendance
e Enhaut de la diagonale : Les coefficients de corrélation et les niveaux de significativité (étoiles)

sont montrés

Chaque niveau de significativité est associé a un symbole : p-values(0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 1) <=>
Symb0|es("***", Il**”' II*II’ u.n' n n)



Annexe 13. Cartes éco-géographiques créées sur QGIS d’apres le protocole décrit dans le présent rapport
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Annexe 14. Résultats de I'analyse ENFA a 4 variables

o ENFA 4 variables

EGV's Marginalité (19%) SF1 (48%) SF2 (21%) SF3 (12%)
Chlorophylle 0.005 0.997 0.592 -0.441
Profondeur 0.324 -0.079 0.758 -0.299
Rugosité -0.945 -0.021 0.259 -0.142
Distance -0.043 -0.008 0.088 -
Marginalité: 0.607 Tolérance (1/S): 1.168
Spécialisation: 0.856 Indice de Boyce: 0.601 £ 0.55

Annexe 15. Courbes P/E & 6variables 4 facteurs
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Annexe 16. Tableau récapitulatif des valeurs d’AUC pour les modeles GLM et GAM & 6 ou 4 variables selon la méthode
de génération d’absence utilisée (absence réelle vs. Pseudos absences) (2 répétitions random pour la création des pseudos
absences)

Type de modele - GAM " GLM

Absences réelles |Pseudos absences 1 |Pseudos absences 2 |Absences réelles |Pseudos absences 1 |Pseudos absences 2

Runl 0.666 0.954 0.975 0.638 0.937 0.96

Run2 0.675 0.97 0.968 0.63 0.956 0.967

Run3 0.661 0.977 0.966 0.617 0.965 0.964

Run4 0.678 0.972 0.958 0.637 0.961 0.937

Run5 0.645 0.956 0.955 0.59 0.938 0.49

. Run6 0.699 0.969 0.971 0.658 0.951 0.965

6 Variables

Run?7 0.656 0.948 0.977 0.636 0.939 0.963

Run8 0.665 0.962 0.96 0.63 0.956 0.951

Run9 0.682 0.967 0.964 0.66 0.957 0.968

Run10 0.73 0.953 0.967 0.629 0.941 0.961

Mean 0.6757 0.96445 0.6325 0.93135
Ecart-Type 0.02424894 0.008413492 0.019834034 0.104433446

Runl 0.662 0.951 0.957 0.646 0.937 0.947

Run2 0.64 0.966 0.951 0.601 0.935 0.936

Run3 0.654 0.968 0.962 0.616 0.942 0.948

Run4 0.654 0.961 0.97 0.601 0.934 0.953

Run5 0.624 0.969 0.961 0.606 0.947 0.955

. Run6 0.649 0.958 0.977 0.631 0.945 0.968

4 variables

Run7 0.668 0.952 0.967 0.628 0.933 0.946

Run8 0.669 0.949 0.96 0.634 0.926 0.953

Run9 0.685 0.963 0.963 0.617 0.938 0.951

Run10 0.666 0.968 0.962 0.652 0.927 0.935

Mean 0.6571 0.96175 0.6232 0.9428
Ecart-Type 0.017045364 0.007290044 0.018017276 0.010430724

Annexe 17.Importance des variables pour les modéles GAM a 6 ou 8 variables. 10 cross validation(Run) et deux répétitions
de pseudos absences random (PA)

GAM - 735 Présence, 735 Pseudos-absences- 6 variables
Var.env PAL PA2
Runl |Run2 Run3 Rund Run5. Runé Run7 Run8 Rund Runl0 Runl Run2 Run3 Run4 Run5 Runé Run7 Rung8 Run9 Run10
Cl 0.145 0.134 0.107 0.138 0.132 0.135! 0.141 0.164 0.125 0.107 0.139; 0.126 0.109 0.121 0.13] 0.082 0.099 0.057 0.09] 0.118
Distance a la cdte | 0.528 0.498| 0501 0532| 0.507| 0.504 0.499 0.521 0.504] 0.49) 0.515|  0.482 0.541 0.51 0.534] 0.474 0.537, 0.545! 0.491] 0.541
Profondeur 0.129 0.108] 0.192| 0.148]  0.069] 0.128 0.161 0.099] 0.15| 0.21] 0.174]  0.181] 0.159]  0.178 0.203] 0.104 0.146] 0.142] 0.184] 0.13
SST (°C) 0.057 0.035 0.044 0.073 0.083 0.037: 0.045 0.033 0.056 0.059 0.047: 0.039 0.031 0.05. 0.083 0.039: 0.031 0.056 0.067 0.024
Rugosité 0.634 0.0621 0.659 0.618 0.642 0.611 0.63 0.66 0.633 0.611 0.573; 0.606 0.595 0.616. 0.593 0.605! 0.598 0.613 0.591 0.6
Tide Level 0.017 0.031 0.021] 0016/ 0.011] 0.034 0.016 0.018] 0.019) 0.016] 0.061|  0.054) 0.057]  0.061 0.026] 0.131 0.058] 0.106! 0.06) 0.045

[ GAM - 735 Présence, 735 Pseudos-absences Modele 4 variables

varenv | PAL PA2
Runl Run2 Run3 Run4 Run5 Runé Run7. @n& Rung Run10 Runl Run2 Run3 Run4 Run5 Runé Run7 Rung8 Run9 Run10
Cl 0.371 0.349 0.314 0.328 0.343 0.327] 0.322 0.32 0.328 0.299 0.419] 0.419 0.315 0.351 0.385 0.406 0.342 0.373 0.352 0.361
Distance a la cote 0.46 0.475 0.482 0.476 0.479 0.47 0.44 0.428 0.441 0.486 0.484/ 0.484 0.482 0.479 0.477 0.494/ 0.471 0.465 0.484 0.436
Profondeur 0.242 019 0177 o0178] 0208 o0166] o0168] 0201 0169 0.134 0457 _0.457, 0.156]  0.342 033 0.361 038 0.309 0223 0393
Rugosité 0.564 063 o0663] 0637] 0634 0639 o0664] 0603  0.653] 0.651 058]  0.58] 0635 056 0.59 059 0575 0.586 0.609 0.608

Annexe 18. Importance des variables pour les modeles GLM a 6 ou 8 variables. 10 cross validation(Run) et deux répétitions
de pseudos absences random (PA)

GLM - 735 Présence, 735 Pseudos-absences- Modeéle 6 variables

Var.env PA1 PA2

Runl |Run2 [Run3|{Run4 [Run5 |Run6|Run7 |Run8 |[Run9 [RunlO[Runl|Run2|Run3 |Run4 [Run5 |Run6[Run7[Rund [Run9|Runl0
Chlorophylle-a 0.089| 0.05| 0.02| 0.04| 0.03| 0.08] 0.052| 0.03| 0.06| 0.051| 0.06| 0.05| 0.04| 0.07| 0.02| 0.06| 0.05| 0.03| 0.06| 0.055
Distance a la céte | 0.512| 0.05| 0.49| 0.5|0.52] 0.51| 0.49| 0.522| 0.506| 0.495| 0.52| 0.54| 0.53| 0.49| 0.54| 0.49| 0.53| 0.53| 0.49| 0.552

Profondeur 0.131] 0.19] 0.19] 0.21| 0.1] 0.17] 0.175| 0.153| 0.206| 0.157| 0.31] 0.26| 0.21| 0.28| 0.24| 0.25| 0.22| 0.22| 0.3| 0.264
SST (°C) 0.048| 0.08| 0.11| 0.09]| 0.07| 0.04| 0.07| 0.075| 0.064| 0.054| 0.12| 0.08| 0.06| 0.09| 0.1| 0.09| 0.07| 0.09| 0.1| 0.066
Rugosité 0.656| 0.68| 0.7]| 0.66| 0.69| 0.65| 0.675| 0.688| 0.675| 0.674| 0.62| 0.66| 0.66| 0.67| 0.66| 0.65| 0.67| 0.69| 0.68| 0.642
Tide Level 0 0 0 0 0] 0.03 0] 0.029] 0.027] 0.023 0] 0.04| 0.04 0] 0.03 0] 0.05] 0.04 0] 0.042

GLM - 735 Présence, 735 Pseudos-absences- Modéle 4 variables
Var.env PAl PA2
Runl [Run2 [Run3|Run4 [Run5 |Run6|Run7 |Run8 [Run9 [Run10[Runl|Run2|Run3 |Run4 [Run5 Run6[Run7|Run8 [Run9|Runl0
Chlorophylle-a 0.218| 0.18] 0.16] 0.16| 0.18| 0.19] 0.177| 0.164| 0.176| 0.169| 0.2 0.18| 0.15| 0.25| 0.21] 0.23| 0.19| 0.17| 0.2| 0.175
Distance a la cote | 0.467| 0.48| 0.48| 0.48| 0.47| 0.47| 0.452| 0.451| 0.547| 0.489| 0.45| 0.4| 0.47| 0.44| 0.43| 0.45| 0.46| 0.44| 0.44| 0.456
Profondeur 0.175| 0.14] 0.16| 0.19| 0.17| 0.16| 0.152| 0.186| 0.187| 0.179| 0.27| 0.24| 0.16| 0.26| 0.23| 0.27| 0.22| 0.21] 0.19| 0.263
Rugosité 0.608| 0.62] 0.65| 0.65| 0.61| 0.36| 0.631| 0.635| 0.676] 0.637| 0.59| 0.67| 0.66| 0.55| 0.62| 0.56| 0.54| 0.62]| 0.62| 0.12




Annexe 19. Importance des variables pour les GLM et les GAM individuels

PA1 PA2
GLM individuels Runl [Run2 [Run3 |Run4 |Run5 [Run6 |Run7 |Run8 [Run9 |RunlO|Runl |Run2 |Run3 [Run4 |Run5 |Run6 |Run7 |Run8 |Run9 [Run10|Fullmodell [Fullmodel2 MEAN
rasterchloro 0.175] 0.093| 0.124| 0.115| 0.174| 0.17| 0.138| 0.128| 0.171| 0.11] 0.128| 0.186| 0.17| 0.136| 0.135| 0.156| 0.142| 0.121| 0.128| 0.143 0.175 0.146| 0.14381818
rasterdistance 0.466| 0.476| 0.495| 0.463| 0.476| 0.486| 0.471| 0.493| 0.492| 0.472| 0.467| 0.492| 0.478| 0.501| 0.483| 0.478| 0.48| 0.486| 0.509| 0.48 0.499 0.484| 0.48304545
rasterprofondeurmean 0.175] 0.111] 0.111| 0.137| 0.145| 0.137| 0.121| 0.131| 0.127| 0.122| 0.128| 0.159| 0.243| 0.202| 0.137| 0.21| 0.179| 0.174| 0.148| 0.208 0.194 0.165| 0.15745455
persistrasterroughness | 0.631| 0.702| 0.657) 0.661| 0.617| 0.62| 0.639| 0.65| 0.633| 0.658| 0.647| 0.577| 0.603| 0.618| 0.628| 0.615| 0.632| 0.637| 0.589| 0.627 0.606 0.609| 0.62981818
PA1 PA2
GAM individuels Runl [Run2 [Run3 |Run4 |Run5 [Run6 |Run7 |Run8 [Run9 |RunlO|Runl [Run2 |Run3 [Run4 [Run5 |Run6 |Run7 |Run8 |Run9 |Run10|Fullmodell |Fullmodel2| MEAN
rasterchloro 0.297| 0.34]| 0.309| 0.33| 0.346| 0.345| 0.299| 0.349| 0.359| 0.339| 0.338| 0.405| 0.352| 0.396| 0.42| 0.331| 0.39| 0.394| 0.363| 0.358 0.343 0.365| 0.35309091
rasterdistance 0.463| 0.441| 0.465| 0.422| 0.43| 0.393| 0.456| 0.473| 0.472| 0.409| 0.434| 0.415| 0.44| 0.446| 0.438| 0.439| 0.44| 0.423| 0.43| 0.494 0.434 0.449| 0.44118182
rasterprofondeurmean 0.08( 0.257| 0.17| 0.178| 0.246| 0.256| 0.139] 0.219 0.214| 0.218| 0.211| 0.43| 0.306| 0.343| 0.402| 0.271| 0.346| 0.356| 0.301| 0.287 0.27 0.321]| 0.26459091
persistrasterroughness | 0.651| 0.66| 0.605| 0.661| 0.617| 0.634| 0.684| 0.596| 0.595| 0.647| 0.641| 0.588| 0.617| 0.63| 0.575| 0.592| 0.606| 0.61| 0.624| 0.624 0.655 0.616 0.624

Annexe 20. Valeurs d’AUC pour les modéles GAM et GLM individuels, et pour les modéles GAM et GLM d’ensemble

GLM 0.966/ 0.928| 0.945 0.95[0349] 0.951 0.949[ 0.953] 0.957| 0.939| 0.953| 0.939| 0.943| 0.951| 0.935| 0.949| 0.932| 0.959| 0.946 0.957| 0.941| 0.949
GLM Modéle d' bl 0.951

GAM 0.965| 0.973| 0.964| 0.972 0.973| 0.933 0.961| 0.971| 0.973| 0.947| 0.958| 0.945| 0.933| 0.945| 0.94| 0.961| 0.959 0.954| 0.958| 0.964
GAM Modéle d 0.968

Annexe 21. Carte de probabilité de présence des grands dauphins selon le meilleur modéle individuel GAM
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Annexe 23. Fiche projet OCEAN HACKATHON 2020
Titre
Morgazh: I'outil d'extraction de données environnementales
Description

Depuis 2004, l'association AL LARK collecte des données sur la population de grands dauphins du golfe
normano-breton: données GPS, environnementales, comportementales, spatio-temporelles. Le but est de
développer les connaissances sur cette population dans un objectif de conservation.

Nous souhaiterions intégrer des données environnementales supplémentaires non collectées par AL LARK
(température, salinité, chlorophylle, données halieutiques, etc.) afin de caractériser de maniére plus précise les
conditions de distribution des dauphins.

L'ensemble de ces données provenant de nombreuses sources et se présentant sous des formats trés
variables, nous souhaiterions créer un outil permettant de les centraliser sur une base de données, en fonction
des coordonnées GPS et de la date et heure de nos données. L'outil devra étre capable d'aller récupérer ces
données supplémentaires sur des sources externes (Ex: Copernicus pour la chlorophylle, le SHOM pour la
bathymétrie).

Il devra regrouper les données sous un format csv afin de permettre son exploitation statistique et
cartographique.

Concrétement, que voudriez-vous développer en 48h ?

Une interface facile d'utilisation, y compris par une personne ne sachant pas coder. Un outil qui, sur une
période donnée:

- vachercher les données environnementales choisies a la source,

- les centralise sous un méme format,

- met en relation ces données avec nos données collectées, selon les coordonnées GPS, date et heure,

- extrait dans un nouveau fichier, sous un format csv, toutes ces données aux points GPS, date et heure
demandés,

- visualisation des erreurs d'extraction (Ex: données manquantes).

Définissez 4 mots clés qualifiant votre défi

Développement informatique / BDD ; SIG/rasters ; codage ; programmation web.

Pourriez-vous décrire brievement ces données

Données binaires, qualitatives, quantitatives, horaire, date, coordonnées spatiales.

De quelles données auriez-vous besoin pour réaliser votre défi ?

Des données environnementales qui ne sont pas collectées a bord, mais accessibles via des sources externes:
température, salinité, chlorophylle A, données halieutiques, hauteur d'eau, marée, courantologie, nitrate,
micropolluants, etc.

Je recherche des équipiers spécialistes de :

Développement informatique / BDD ; SIG/cartographie ; codage informatique.
Sur quelle zone géographique s'applique plus particulierement votre défi?
Golfe Normano-breton

Vous proposez votre défi en tant que ? Structure morale, pour |'association AL LARK



Résumé

La modélisation de la distribution des dauphins est essentielle pour comprendre leur écologie et
pour optimiser leur conservation et leur gestion. Les informations sur la distribution et les habitats
préférentiels des Grands Dauphins (Tursiops truncatus) du golfe normand-breton sont peu
nombreuses, en particulier dans la zone de la Baie du Mont Saint Michel ol I'espéce peut étre menacée
par de nombreuses activités anthropiques. Ici, I'utilisation de données d’observations récoltées lors de
sorties en mer est couplée a une approche de modélisation afin d’identifier les zones ou la probabilité
d'occurrence du grand dauphin est élevée ainsi que les variables environnementales influant sur leur
distribution. Quatre techniques de modélisation sont utilisées afin de pouvoir comparer leur pouvoir
de prédiction et de déterminer quel type de modele est le plus adapté aux données récoltées par
|"association. L’analyse des facteurs de niche écologique (ENFA) utilise des données de présence
seulement, tandis que les modeéles linéaires généralisés (GLM) et les modeles additifs généralisés
(GAM) utilisent des données de présence/absence. Une comparaison de ces modeéles avec une
méthode de modélisation d’ensemble sera effectuée afin de déterminer si cette approche est plus
performante que les modeles individuels. Les données ont été collectées sur quatre ans (de mars 2016
a novembre 2019) et représentent 741 sorties et 494 observations de grands dauphins. L’approche de
modélisation de 'ENFA semble plus adaptée aux données disponibles pour cette étude, tandis que les
modeles d’ensemble ne sont pas toujours plus performants que les GLM et les GAM ici. Les résultats
montrent que la rugosité du fond, la profondeur, et la distance a la cbéte sont les variables
environnementales influant sur la distribution de I'espece. De plus, cette étude révele les habitats les
plus adaptés pour les grands dauphins de la zone d’étude, ce qui permet d’apporter une
compréhension plus précise et complete de la répartition de la population, de définir de nouvelles
zones de prospection et de souligner I'intérét des modeles de distribution dans I’élaboration de
stratégies efficaces de conservation pour cette espéce.

Mots clés :

Cétacés — Modeles de distribution d’espéce - Analyse des facteurs de niche écologique — Tursiops
truncatus — Ecologie marine — Golfe normand-breton



Abstract

Modelling dolphin distribution is key for understanding their ecology and for their conservation
and management. Information on the distribution and preferred habitats of Normano-Breton Gulf
bottlenose dolphins (Tursiops sp.) is lacking, particularly in the Mont Saint Michel Bay, where the
species could be threatened by several anthropogenic activities.

Here, the use of boat survey sampling data sampled is coupled with a modeling approach to
identify areas of high probability of bottlenose dolphin occurrence and the environmental variables
influencing their distribution. Four modeling techniques are used in order to compare their predictive
power and to determine which type of model is the most adapted to the data collected by the
association. The Ecological Niche Factor Analysis (ENFA) uses presence data only, while Generalized
Linear Models (GLM) and Generalized Additive Models (GAM) use presence/absence data. A
comparison of these models with an aggregate modeling approach will be conducted to determine if
this approach is more efficient than individual models.

The data were collected over four years (March 2016 to November 2019), and represent 741 trips
and 494 sightings of bottlenose dolphins. The ENFA modeling approach appears to be more
appropriate to the data available for this study, while ensemble models don’t always perform better
than GLM and GAM in all cases. The results show that bottom roughness, depth, and distance from
the shore are the environmental variables influencing the distribution of the species. In addition, this
study reveals the most suitable habitats for bottlenose dolphins, providing a more accurate and
complete understanding of the distribution of the species in the area, defining new areas for
prospecting and highlighting the interest of distribution models in the development of effective
conservation strategies for this species.

Keywords :

Cetaceans - Species distribution models - Environmental niche factor analysis — Tursiops truncatus
— Marine ecology —Normano-Breton Gulf



Resumen

La elaboracion de modelos de distribucidon de los delfines es esencial para entender su ecologia y
para su conservacion y gestion. La informacioén sobre la distribucidn y los habitats preferidos de los
delfines mulares (Tursiops truncatus) en el Normano-Breton Golfo es escasa, especialmente en la zona
de la bahia del Mont Saint Michel, donde la especie puede estar amenazada por numerosas actividades
antropogénicas. En este caso, el uso de los datos de observacién recogidos durante los viajes por mar
se combina con un enfoque de modelizacién a fin de identificar las zonas en las que la probabilidad de
gue se produzcan delfines mulares es alta y las variables ambientales que influyen en su distribucion.

Se utilizan cuatro técnicas de modelizaciéon para comparar su poder de prediccidon y determinar
gué tipo de modelo es el mas adaptado a los datos recogidos por la asociacion. El andlisis del factor de
nicho ecolégico (ENFA) utiliza Unicamente datos de presencia, mientras que los modelos lineales
generalizados (GLM) y los modelos aditivos generalizados (GAM) utilizan datos de presencia/ausencia.
Se realizard una comparaciéon de estos modelos con un enfoque de modelizacién global para
determinar si este enfoque es mas eficiente que los modelos individuales.

Los datos se recopilaron durante cuatro afios (de marzo de 2016 a noviembre de 2019) y
representan 741 viajes y 494 avistamientos de delfines mulares. El enfoque de modelizacion del ENFA
parece mas adaptado a los datos disponibles para este estudio, mientras que los modelos de conjunto
no siempre funcionan mejor que el GLM y el GAM en algunos casos. Los resultados muestran que la
rugosidad del fondo, la profundidad y la distancia de la costa son las variables ambientales que influyen
en la distribucién de la especie. Ademas, este estudio revela los habitats mas adaptados para los
delfines mulares, lo que permite comprender de manera mads precisa y completa la distribucion de la
especie en la zona, definir nuevas zonas de prospeccion y subrayar el interés de los modelos de
distribucién en la elaboracion de estrategias eficaces de conservacion de esta especie.

Palabras clave :

Cetaceos - Modelos de distribucion de especies - Andlisis de los factores de nichos ecolégicos -
Tursiops truncatus - Ecologia marina — Normano-Breton Golfo - Modelos de distribucion de especies



