AGRO

CAMPUS

Institut de recherche
pour le développement

Mémoire de fin d’études
Pour I'obtention du « Dipléme d’Agronomie Approfond ie » (DAA)

Spécialisation Halieutique

Modélisation statistique Bayesienne de la
croissance du thon albacore ( Thunnus albacares)
de 'océan Indien

Présenté par : MASSIOT-GRANIER, Félix

Soutenu le : 16 septembre 2010






AGRO

CAMPUS

Institut de recherche
pour le développement

Mémoire de fin d’études
Pour 'obtention du « Dipléme d’Agronomie Approfond ie » (DAA)

Spécialisation Halieutique

Modélisation statistique Bayesienne de la
croissance du thon albacore ( Thunnus albacares)
de I'océan Indien

Présenté par : MASSIOT-GRANIER, Félix

Soutenu le : 16 septembre 2010

Devant le Jury

M. Etienne RIVOT, Agrocampus Ouest Péle Halieutique.
M. Emmanuel CHASSOT, IRD Seéte.

M. Didier GASCUEL, Agrocampus Ouest Péle Halieutique.
M. Eric PARENT, AgroParisTech-ENGREF.

M. Alain FONTENEAU, IRD Sete.






Diffusion du mémoire

| Aucune confidentialité ne sera prise en compta durée n’en est pas précisée.

, . . . s e, (@)
Préciser les limites de la confidentialité " :
Mémoire de fin d’études

Consultable sur place: O oui O non

Reproduction autoriséeld oui O non
Prét autorisé : O oui O non
Confidentialité absolue £ oui O non

(ni consultation, ni prét)

Diffusion de la version numériqueld oui O non
Durée de la confidentialit® :

Je soussigné Emmanuel Chassot, propriétaire dessdie reproduction de la dite
version, autorise toutes les sources bibliograpbija le signaler et le publier.

Fiche de résumé du mémoire de fin d’études :
Résumé diffusable : O oui Onon
Si oui, 'auteur complete I'autorisation suivante :

Je soussigné Emmanuel Chassot, propriétaire deisdde reproduction dudit
résumeé, autorise toutes les sources bibliograptscule signaler et le publier.

Date : Signature :

Rennes, le
Le Maitre de stagé”, Emmanuel Chassot (IRD Séte) L’auteur, Félix Maget-Granier

L’Enseignant responsablé, Didier Gascuel (Agrocampus Ouest)

(1) L'administration, les enseignants et les déféts services de documentation du Pdle Agronomique
de Rennes s’engagent a respecter cette confidiitial

(2) La durée maximale de confidentialité est fiaé ans.

(3) Signature et cachet de I'organisme.



Remerciements

Je tiens tout d’abord a remercier Etienne Rivd&rmatnanuel Chassot. Il a été trés agréable de
travailler avec vous et j'ai beaucoup appris eme/ptésence.

Je tiens également a remercier Jean-Pierre Halbar le temps qu’il m’a consacré et les
réponses qu’il a su m'apporter.

Je remercie également Eric Morize et toute I'équipeLEMAR pour leur accueil et leurs
explications précieuses concernant les lecturdsidires.

Un grand merci a toute I'équipe du labo halieut pend ce lieu agréable tout en restant
propice au travail.

J'en profite aussi pour remercier ma famille poam soutien et Juliette pour m’avoir obligé a
profiter un peu du soleil Sétois.



Tables des matieres

INTRODUGTION ...ttt ettt e e mm bbbttt ettt et e e ae e e e e e et e e s e e ssnaae et e ettt et eeaeeeesaeaaesaaaannsnnnrnnes 1
MATERIELS ET METHODES ... ..ottt e e e e e e e s e e e e e e eeeeas 3
1. MODELES DE CROISSANCE .....uuuttutttttittetttttetteaaaaatnasiasssssssessttttaetaeaeaeessassas s e areeraaeaeeesaennanas 3
1.1. Différents modeles proposés dans la NtErature...........ccoecvveveeeiiciiieie e 3
1.2. Modeles a stances concernant 'albacore ...........oooeiiiiiiiiii i 3
2.  ESTIMATION DE LA COURBE DE CROISSANCE .......cciiiiiiiiitiitittrinreeeeeetreeteessessasssensnrrsrnssseeeenenneeeeaeeeens 5
2.1 Intégration de multiples sources d’'information esderreurs de mesures
2.2, Le ChOiX dU Cadre Bay@SIEN........ccciiiiicceeccee e e e e e e e e e e e e e e e e e s s e e aeeeeeeeeeees 5
2.3. Principes des modeéles d’estimation de la courberdBssance............cccooeeveeieiicccciiivccece s 7
2.3.1. Ajustement a partir de COUPIES AQE-LAIIIE ....ceveeeiueeieeiiie e 8
2.3.2.  Ajustement a partir de couples de MarquUAagE-TEOBRPIUL. ..........cuereeiiuuereeaeeereeeneemnmmmreeeeesneeeeesnnneeens 8
2.3.3. Ajustement a partir de couples de marquage-recaptulles couples age-taille.............coveeeeeeeenn. 10
3. LES DONNEES DE MARQUAGERECAPTURE ET DOTOLITHOMETRIE POUR LALBACORE DE L OCEAN
INDIEN. <.ttt ettt et e e et e e e b e ettt ettt et e e e e e e et e e e oe e e R e R ae e ettt et e e e e e e e e e et n e e e reees 10
3.1 Le jeu de données de MarquagE-TECAPLUIE ... .o eeeeeerrrureeeesirrnreeeeesssrrreeesaassereeesssssnnees 10
3.1.1.  Présentation du JEU 08 JONNEES ..........uiioccceeeereeeeeeieeeiieeeeasiieeeeasneeeeesseeeeessaeeeeaanseeeesanneeeeaaneneeeaanes 10
3.1.2.  SEIECHON ES HOMNEES ..ottt ettt ekttt e et sb e e s bt e s b e st bt e sbe et e e e e aaneennes 10
3.1.3. Sources d’erreurs de mesure de la taille........ccoooiiiiiiiiiiiii 12
3.2. Le jeu de données d'OtONItNOMELNIE .......... e e eeerrieeee e e e e e e e e e e srree e e et e e e e e eeeaes 12
3.2.1.  Présentation desS JOMNEES ..........cccuiiiiereceeente sttt ettt et et e e s e sreennee s 12
I W Tox (1| (Yo [ I Vo 1= TR UPUPRR PO 21
3.2.3.  SOUICES ('EITEUIS AE MESUIE .....eeiviiiiiieeemte ettt sit ettt e st b e b e b et esan et e s be e e seneenenes 14
3.2.4. Modele d’'erreurs de mesure liées aux lectures deostries d’'otolithes ...........cccevcveeeiieeeee e 14
4.  METHODES DE VALIDATION PAR SIMULATION-ESTIMATION ...ceeeieteeiieiiaaainiiintbeeieeeeeeeeeeeeeeeessassannnes 16
4.1. Démarche générale et modéle de Simulation .....ccccccoooiiiiiiiciiiiie e 16
4.2. SCENAIO 0 FEFEIEINCE......ei it eeeer ettt e e neree e 16
4.3. Influence de la qualité et de la quantité des d@SrBMUIEES ............cceevviveeeiiiirirs e 17
4.3.1. Influence de la qualité des dONNEES SIMUIEES . vviriiiiiieeeiiiciieit e a e e e e 17
4.3.2.  Influence de la quantité de ONNEES ........coeeeiiiiiiiee e e e e e e et e e e s 18
4.4, Sensibilité au prior lors de la phase d’estimatBayeSIeNNEe...........cvvvvvvieeeeeeeeie i e 18
o I = 1o T G U | G S 18
4.4.2.  Prior surles parametres de tranSiOBE B ............ueiueeiirieiiee et eie et 18
4.4.3. Prior sur les taux de croissance de la premierestég) et de la deuxieme stance (k2) .................. 18
5. AJUSTEMENT BAYESIEN DES MODELE DE CROISSANCE A PARTIR DES DONES DE L'ALBACORE DE
L OCEAN INDIEN ..ttttittteteteette et e e e e e e e s e et e s bbbt e et ettt e e e e e e e e e e e e a4 e s 4R b bbb e s e s e e e e e e e e e e e e e e e e sa e e b bbb e e b nnnne e e e e e s 19

5.1. [t g o] Do [ 1S3 o o ] =PRSS 19

5.2. Le modele de croissance sur les données de scltérmmbgie .........cccccvveeveeeiiiiiicccccnnes 20



5.3. Le modéle de croissance intégrant les données dejuage-recapture et les données de

(o 1= oTod a1 o] g o] (o o = r PP PPRP PRSP 20
5.4. Le modéle de croissance adapté & des donnéeséteddulonologie couplé au modele d’erreurs
de mesures liées aux lectures de microstries AthEE. ............oooeiiiiiiii e 20
1 U | I S PP UPR 21
EVALUATION DE LA PERFORMANCE DE LA METHODE PAR SIMURATION-ESTIMATION .....cvteriiiiiiieeennnnnnnn 21
1.1. Corrélation statistique des PAraMELrES .......cceurrrriieeiiiiiiiee e iriiieee e e srirreeessrrreeeessanneeees 21
1.2. Influence du niveau d'information contenu dansdeBNEES...........cccceeeeevciiieeeeeecvvvimmmeeeee 22
1.2.1. Sensihilité a 'age Maximum dES POISSONS....cccueeerriiieeeeeiiiiiirieree e e e e st reeas s e s e eeaeeeseanasrreees 22
1.2.2.  Sensibilité au niveau de bruit dans 'age deS POISS............cccurriiiiieeeeiiiiiiieee s e e e e e erraaeeaeae s 22
1.3. Influence de la quantité de dONNEES ........commmreeeereeeeee et reeeee e e e e e s e aneanenne 22
1.4. SENSIDINITE AU PIIOT SUT ikt oot iuvvreieeeeiiiiiiee e e s ettt e e e e st e e s e st e e e e e s stbaereeesssstbaeeeeessnsnreeeesaanns 23
1.5. Sensibilité au prior sur les parametres de tramsitk €14 .........ccvvvvveeiiiiiiieie i 23
1.6. SenSibIlité au Prior SUMKET K. ....vviiiiiiiiiiiii e e e e enaaee e 23
1.7. Conclusions de I'évaluation de la performance dethode..............cccvvveeeiiiiiiiii e, 23
APPLICATION A L' ALBACORE DE LOCEAN INDIEN .....citiiiittitii e e eeeaeeeeeeeeiebi s aaaa e e s e e e e e aeeeeeennnnnnnn s 24
2.1. Modeéle basé sur les données de lectures de migestotolithes ..., 24
2.1.1. Ajustement de référence a partir des couples GlR:1a...........ccorruireiiiiire e e 24
2.1.2.  SENSIDIlItE AU PriOr SUTifte . eeiiieiiiiiiit i e e eeeiiie e e e e e e e e s st e e e e e e e e s st b r s e et aeeessanntaeeaeaeeesans 25
2.1.3. Sensibilité aux données de poissons de petitdSal.............cccvviiiiiieeiiiiiii e 25
2.2. Ajustement intégrant les deux sources d'informatiattures de microstries d'otolithes et
doNNées de MarqUAGE-TECAPIUIE .........cii it eeeeecmtereeeeeeisttteeee et ataereeeessassraeeaeessssaeeeeesassssseeeessasseneeeess 27
2.3. Modele d’erreurs de mesure des lectures microstifesolithes et influence sur le modéle de
CTOISSANCE ...ttteeee ettt e e e e ettt e e s eaeee s sbbe e et e e e ot bee e e e e e s an e bt e et e e e o s be e e e e s aasbbe e e e e e e antee et e e e e eanbbbeeeeesannneeeaanan 29
2.3.1.  MOAEIE A’ ITEUI UB MESUIE ... .eii e ieeeiee e s meeecm e teeee e e teeeeeateeaeeasteeeeasteeeaanneeeasseeeeansseeeeannseneesanneeeean 29
2.3.2. Couplage avec l'ajustement de la courbe de CrOISSANC. .......ccuieeiiiiiiiiiiiiie e eeeer e e e 30
DISCUSSION ET CONGCLUSION ....oiiiiiiiiiiiiie e i iimeeeeee e s ettt e e s s sttaeeaesasnstbeeeeesssssaeeessssnssseeaesssnssnnes 31
SYNTHESE ..ttt et e ettt ettt oo oo ettt et ettt ettt bbb oo oo oo e e et e ettt te b a e oo e e e e e eeeeeeeeeetnbbaa e e e e e aeaaaeaeaees 31
1.1. Avancées MEthOdOIOGIQUES...........coii it ceeeeeee et r e e e e e e e e e e e e s e e e e nnnes 31
1.2. Difficultés teChNIQUES FENCONIIEES .......... o e e eeeeeeineanitettrrareerrereeeeaeeeeesaassnnnnrenrrenneeereees 32
1.3. Connaissance sur la croissance des thons albacares........cccccovvveeeeeiiiiiiee e 32
LES LIMITES. ¢t ttttteee e s ettt e e e ettt e e e sttt e e s eaet ettt e e e 4 e m bttt et e e e 4 st b et e e e e s aas b es e e e e aasb e e e e e e e e netbeeeeesannnbneeaeean 33
2.1. [0SR0 (o] T <= S PP PRRPR 33
2.2. Le MOEIE UE CrOISSANCE ......uuviiiiiiiiiitieeeece sttt e e ettt e e e sttt e e s s nbaee e e s e sbe e e e e e e s annnneeeeeeas 33
PE R P E CTIVES ..ttt ettt ettt ettt oo oo oo e e ettt et e eee e bt bba e e e oo e e e e e et e et eeeba b h e e e e e e e e e e e e e e eeeeeeenbabn e e e e aaaas 34
3.1. Régler les problemes tEChNIQUES ...........icoceeeeieee ettt ee e e e 34
3.2. AmElioration du JEU A& ONNEES ........oouviieeeeeee ettt srree e e e srrbee e e e e e nnenaes 34
3.3. ChoiX € MOGEIISALION .......iiiiiiiiee e iiiiteiee ettt e e e s st e e e e s staeeeeessntbaeeeaessssteneeaeesanes 35
3.4. PN o] o] Tor= o] o I= W F= W e 1= i o] o PSSP PRR 35
BIBLIOGRAPHIE ... .ctiiiiiee ittt ettt e e ettt e e e e s et e e e e e sttt e e e e e e aatbeeeeeeaastbaeaaeeeanstaeeaeeeannees 36



Table des figures

Figure 1 : Evolution du taux de croissance k erction du temps et exemple de courbe de
croissance simulée illustrant un changement dunpetra k au cours du temps...........ccceeeeeeee 4

Figure 2 : L’approChe BAYESIENNE .........uutcceemmeeiiiiiiee ettt 6

Figure 3 : DAG du modeéle d’estimation de la cromsaa partir de couples de données age-
taille . A[i] = age de l'individu i ; I[i] = taillede l'individu i; 8= {Lin, @, B, ki, ko, to};
sigma = variance de I'erreur d’0DSErVALION.. o .eeevererriiiiiiiaaeeeeeeeeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeennnnes 8

Figure 4 : DAG du modéle d’estimation de la croiegaa partir de données de marquage-
recapture (Al[j], A1[j], I1[j], 12[j] et TaL[j] repectivement I'age au marquage et a la
recapture, la taille au marquage et a la recagule temps en liberté du poissoné s {L ins,

a, ﬂ, k]_, kz} ........................................................................................................................ 9

Figure 5: DAG du modele d’estimation de la crassaa partir de couples age-taille et de
marquage-recapture (A = age ; | = taille ; TaL rédude liberté§={Lin, a, B, ki, k2}).. 10

Figure 6 : Les différents comptages effectués diess lectures d’otolithe de thon albacore (en
rouge les zones sSources d'iNCErtItUAR). ... eeeeeererruruniniiaaee e e e e e e e e e e eeeeeeeeeeeeeeeeeeennnene 13

Figure 7 : Ajustement obtenu dans le cas du saendei référence de la méthode de
simulation-estimation. Distributiong posteriori jointes (nuages de tirages MCMC) et
MArginales (AIAgONAIE) ........ccoieii e e e oot ettt e e s e e e e e e e e e e e e e e eeeeeaeeeeeeeseesnnnnn s 21

Figure 8 : Estimations des parametres obtenuesrta gda jeu de données de lecture de
microstries d’otolithes et les priors de référe(itableau 3). Distributiona posteriorijointes
(nuages de tirages MCMC) et marginales (diagonale)............ccoeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 24

Figure 9 : Sensibilité de I'ajustement de la coudegecroissance au choix du prior sur le
parametre Js. (noir : prior & 110 cm ; bleu : prior & 130 cmpaintillé : prior a 144 ; vert :
prior a 150 cm ; rouge : prior a 170 cm). Les cesrBont tracées a partir des estimateurs
ponctuels (médianes a posteriori) des ParametleS. ........ooevvvviiiiiiiiiii e eeeeeee e, 25

Figure 10 : Sensibilité de l'estimation de la caurbe croissance aux difféerents jeux de
données d’otolithométrie (rouge : marquage-recaptugrt : ajustement sur données WSTTP,
noir : les deux jeux de données). Les courbes tsaoées a partir des estimateurs ponctuels
(médianes a poSsterior) deS PAraMEIrES. ... «eeerrrrrtteeeeeeaeeeeaiaaaassnrrrrereeeeasasasssannns 26

Figure 11 : Ajustement de la courbe de croissarieno a partir du mélange des deux
sources de données: lectures de microstries efuage-recapture. Le nuage de points
correspond aux poissons du jeu de données de ngargeeapture dont la taille est connue
mais dont I'age a la capture et a la recapture aedestimé. Les courbes sont tracées a partir
des estimateurs ponctuels (médianes a posteresipdrametres. ..........cccevvvvvvvvvviinnnnn. 29

Figure 12 : Régression linéaire du nombre de st@aptées en fonction de du temps en
liberté TalL. La régression est tracée en foncties éstimateurs ponctuels (médiane a
posterior) des parametres B € C. ...t 30



Table des tableaux

Tableau 1 : Récapitulatif du nombre de poissons tbase de données et de la sélection..... 11

Tableau 2 : Distributionsa priori de référence utilisées lors de I'étude de simuati
L=2S] 1] 4 F= 11T o TSRO 17

Tableau 3 : Priors sur les paramétres de croissmtajustement de référence................... 19

Tableau 4 : Sensibilité de I'estimation de la ceude croissance aux différents jeux de
données (estimateurs ponctuels (médianes a pogtees parametres)........ccccccvvveeeenn... 27..

Tableau 5: Sensibilité de I'estimation de la ceude croissance aux différents jeux de
données de 1000 marquage-recapture (estimateurtuptsr (médianes a posteriori) des
Q2T itz 11T (=S 28

Table des annexes

Annexe 1: a) Histogrammes des distributions ddkgades thons albacores du jeu de
données original au marquage et a la recapturprby @élection .................ccooeciviviinnnennns I

Annexe 2 : Graphique représentant la sélectioriestaux de croissance des thons albacores
(N rouge : dONNEES EXCIUES). .. .cceeiiiiisceeeeeee ettt e s e e e e e e e e e e e e e eeee et ennnneeeeesssnn e e eeaeas Il

Annexe 3 : a) Histogrammes des distributions deesailes thons albacores du jeu de données
d’otolithométrie au marquage et a la recaptureHisjogramme de la distribution de tailles a
la capture des thons albacores issus de la campagr@émentaire...............ccccccvvvvnnnee. LLL..

Annexe 4 : EQM et ERM des ajustements des paramégela fonction de croissance en
fonction de 'age maximum de MAarqUAJE. ......ccceeeerrirrieeeeeeeeeeeeeeeeeeeitii e v

Annexe 5: EQM et ERM des ajustements des paramégela fonction de croissance en
fonction du coefficient de variation appliqué auibsur I'&ge. .........cccccvvvveeeeeiiiiiiiiiiinns v

Annexe 6 : Résidus obtenus a I'issue de I'ajustérdermodéle a l'intégralité des données de
marquage-recapture (LINF fIXE) .........wiiiit oo \%

Annexe 7 : Distributions posterioridu parametre i dans le cas d’'un modele intégrant
1000 données de marquage-recapture et intégrdetsent les données d’otolithes. ............ \%

Annexe 8: Code WinBUGS du modele intégrant les deande marquage-recapture et les
données de lectures de microstries d’OtOItitNe. v ..ccoocvieiiiiiiiiiiie e VI

Annexe 9: Format des données de marquage-recaptutes données de lectures de
MICTOSEIES A'OLOIINE. ... e e e e e e e e eeeaeeees IX



| Introduction

Les stocks d'albacoreTlfunnus albacargs de listao Katsuwonus pelamiset de patudo
(Thunnus obesligle lI'océan Indien sont intensément exploités idefarriveée des premiers
palangriers japonais au début des années 19500418 des années 2000, les captures de ces
trois espéeces de thons tropicaux étaient de l'odérel million de tonnes par an, ce qui
représentait environ 25% des captures mondialdbates. La pécherie thoniére tropicale de
surface de l'océan Indien représente des captyesd @arié entre 300 000 et 400 000t au
cours des dix derniéres années. Elle est essentlit représentée par les senneurs francais
et espagnols dont la flottille est constituée dcinguantaine de navires.

La gestion des stocks de grands pélagiques deaboo#lien est de la responsabilité de la
Commission des Thons de I'Océan Indien (CTh://www.iotc.org). Le suivi de I'état des
ressources de I'Ol passe par des modeles qui eéntefrs connaissances sur les processus
biologiques, écologiques et démographiques qui gment la productivité et la capacité de
résilience des stocks a la péche et aux changengdothaux tels que le réchauffement
climatiqgue. La compréhension de la dynamique dgsulations de thons nécessite ainsi
d'étudier des processus démographiques tels queitsance, les mortalités naturelles et par
péche, les mouvements et migrations.

Dans ce travail nous nous focaliserons particulirmet sur la croissance. C’est un facteur
majeur de la productivité des populations qui al&tgement étudiée au cours des dernieres
décennies. La croissance des poissons peut étneéesh partir de différentes sources de
données issues de la sclérochronologie (écailfese dorsales, otolithes, vertébres ; Panfili
et al., 2002), de I'analyse des structures deesailes captures d'une pécherie, e.g. le suivi de
la progression du mode des histogrammes de tabecdptures au cours du temps (Viera,
2005) et de données de marquage-recapture.

La démarche mise en ceuvre dans cette étude esalgénais elle se focalise sur le cas du
thon albacore. La croissance des thons albacorésadan Indien a été estimée a partir de
données issues de lectures de stries vertébrabesaiov et Korotkova, 1988), de lectures de
microstries d’otolithes (Stequert et al., 19963etfréquences de taille obtenues a partir des
différentes pécheries de I'océan Indien (Marciti&gquert, 1976; Marsac et Lablache, 1985;
Lumineau, 2002; Viera, 2005). Les ajustements debss de croissance du thon albacore de
'Océan Indien a partir de ces données ont mis \@degce des résultats contradictoires.
Certaines estimations aboutissant a une courbereigsance suivant une loi de Von
Bertalanffy (Marcille et Stéquert, 1976; Stequerale 1996), alors que d’autres ont conclu a
une croissance en deux stances comme pour le thacoee de I'Atlantique et du Pacifique
(Marsac et Lablache, 1985; Marsac, 1991; Lumin2802). Ces résultats remettent en cause
la qualité ou la représentativité des donnéessaéh et témoignent de la nécessité d’acquérir
de nouveaux jeux de données afin d'aboutir a deslusions plus fiable sur la forme et les
parametres de la courbe de croissance de l'albdaaeel'océan Indien.

La connaissance de la variabilité individuelle deigsance présente également un intérét
majeur pour convertir les matrices de capturesodidyes en fréquences de taille a I'échelle
des pécheries, en matrices de fréquences d'agenjuitilisées comme données d'entrée dans
les modeles d'évaluation utilisés au sein des g®ue travail de la CTOI. Un vaste projet
régional de marquage de thons dans I'Océan In&egi¢nal Tuna Tagging Project ; RTTP-
IO; Hallier et Million, 2009) a été mis en placepartir de 2005, financé par I'Union
Européenne a hauteur de 14 millions d'euros. Latibjge ce projet était d'acquérir un jeu de
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données indépendant de la péche afin d'apportapalelles informations sur la dynamique
des populations de thons tropicaux. Ce projet npmaréla Commission de I'Océan Indien
(www.coi-ioc.org) et supervisé par la CTOIl a permis de marqueeanai 2005 et aolt 2007
168 158 thons, dont 32% d'albacore, 21% de patud@% de listao. Au jour d'aujourd’hui,
27 384 thons marqués ont été recapturés dont alh@8ores, 5 319 patudos et 12 567 listaos.
Au cours du projet, prés de 4 400 albacores etdpatainsi qu'environ 1 500 listaos ont recu
une injection d'oxytétracycline qui laisse une r@rdjuorescente dans les pieces calcifiees
(i.e. os, otolithes, épines dorsales), afin dedealies lectures d'age réalisées sur les otolithes
par le laboratoire de I''RD/LEMAR de Brest (Morieeal., 2008).

Ce travall vise a développer un modele statistgue I'estimation des courbes de croissance
dans une approche permettant d’intégrer différestesces de données dans I'analyse et de
prendre en compte les différentes sources d’inoddiliées a aléa de la croissance et aux
erreurs de mesure. En effet, une approche intggméeet aux différentes sources de données
de se compléter et de fournir des estimations piésises, plus complétes et plus robustes des
parameétres de croissance (Laslett et al., 200X dtvet al., 2004; Polacheck et al., 2004).

Cette étude est menée dans un cadre statistiquesigay(Gelman, 2004), mathématiquement
rigoureux et adapté a la prise en compte des ihads (Clark, 2003). La méthode
Bayesienne développée permet de modéliser la armesdes poissons en intégrant des
données provenant de sources multiples. La déma'appuie sur des données issues des
programmes de marquage-recapture et sur des dodeaiermination directe de I'age par
'analyse des structures anatomiques dures, settdithes.

Les objectifs de I'analyse sont triples:

(1) Il s’agit tout d'abord d'évaluer la performande la méthode d’estimation par une
démarche de simulation-estimation. Ce premier vpletmettra d’évaluer la faisabilite,
l'intérét et la pertinence d’'un modéle de croiseaimtégrant a la fois des données de
sclérochronologie (lecture d'otholites) et de maggtrecapture dans un cadre statistique
Bayesien ;

(2) Le deuxiéme objectif consiste a appréhendecdititude autour des estimations d’ages a

partir des lectures de microstries d'otolithes. leztures des pieces calcifiées sont sujettes a
caution car les sources d’incertitudes sont masiplUn modéle d’erreur de mesure pour la

lecture des otolithes prenant en compte différestesces d’incertitude dans le processus de
lecture des microstries sera construit ;

(3) Enfin, il s’agit d'appliquer cette méthodologie cas du thon albacore de I'océan Indien a
partir des données fournies par le RTTP-10. L'agosnt est effectué sur la courbe de
croissance « VB log K » (Laslett et al., 2002) guété considérée par le groupe de travail sur
les données de marquage (IOTC 2008) comme la platée pour décrire la croissance de
l'albacore de I'océan Indien.



[l Matériels et méthodes

1. Modéles de croissance

1.1. Différents modeles proposés dans la littérature

Le modele de croissance décrit I'évolution de ietan fonction de I'age. Différentes formes
fonctionnelles de courbes de croissance ont étgopaes dans la littérature : le modele de
Von Bertalanffy (VB) ; (Von Bertalanffy, 1938), lmodele de Gompertz (Gompertz, 1825)
ou encore le modéle de Richards (Richards, 195&hni8e (1981) a proposé un modele
générique de croissance basé sur 4 parametres @yarinterprétation biologique et qui
permet de représenter une large gamme de modelagidsance. Cependant, pour les thons
tropicaux, il a été suggéré depuis le début de€esi980 qu'une courbe de type VB ne
permettait pas de représenter la complexité desepsos de croissance des individus au cours
du temps, notamment en raison de la successiohat®p d'accélération et de ralentissement
(stances) de la croissance (Fonteneau, 1980; Bag&d,).

1.2. Modeéles a stances concernant I'albacore

Des données historiques de marquage et de fréequindaille des captures dans l'océan
Atlantique ont en effet mis en évidence des radsetnents de croissance pour des tailles
comprises entre 40 et 65 cm environ, i.e. pourigigidus d'age compris entre 6 et 22 mois

environ (Fonteneau, 1980; Bard, 1984; Gascuel.efi@92). Des résultats similaires ont été

mis en évidence dans le sud-ouest Pacifique avetade de croissance faibles de I'ordre de
1.3 cm par mois pour des tailles a la fourche cisaprentre 30 et 50 cm (Brouard et al.,

1984). De faibles taux de croissance pour les gaitgacores compris entre 35 et 57 cm ont
également été estimés a partir de données de fréggiede taille dans les captures des
flottilles de senneurs européens de l'océan In@Marsac et Lablache, 1985; Marsac, 1991).
Les premieres analyses conduites sur les donnégditdométrie récoltées au cours du

RTTP-IO suggerent également une croissance en d#amces caractérisée par un

ralentissement pour les poissons juvéniles (Maatza., 2008).

Pour tenir compte de tels changements de croissaaséett et al. (2002) ont proposé une
extension du modeéle de VB avec un taux de croigseacant de facon logistique au cours de
la vie de l'individu en s'appuyant sur le modeléAdeng (1998). Ce modele baptisé « VB log
K » a été utilisé pour le thon rouge du stithynnus macoyiiqui présente tout comme les
thons tropicaux une transition de croissance auscde son cycle de vie (Laslett et al., 2002;
Eveson et al., 2004). Ce modele a été choisi coocadee de référence pour la modélisation
de la croissance de l'albacore de I'océan Indieseaude la CTOI (Eveson et Million, 2008;
Hillary et Million, 2008). Il sera considéré comrtee modele de référence dans toute notre
étude.

Les hypothéses du modeéle « VB log K » sont lesasues :
Soit un poisson de taille nulle & I'agele taux de croissance a I'@ggexprime ainsi :

D) 1I(® =Ly —1OKEO)



Avec k(t), la fonction de contréle du taux de croissancevpot dépendre du temps. La
solution générale de cette équation est de la forme

(2) 1) =L A-expEK(ty,t)))
Avec K(to,t):fk(u)du

On sait que la croissance de certains poissonde®.thons albacores et patudo, change de
facon importante entre la phase juvénile et la phadulte (Hearn et Polachek, 2002). Le
modéle proposé par (Wang, 1998) modélise cetteati@mi de la croissance par un
changement brutal du taux de croissance dans lgstem

k, pour t<t,+a

3 k)= {

k, pour t>t,+a

Dans ce modele, 'age, I'dge auquel la transition a lieu, est interprédénme I'age moyen
auquel les juvéniles deviennent adultes. D’'un pdiatvue biologique, cette fonction par
palier Gtep functioh est difficile a justifier, de plus elle impliquges problemes lors de
l'analyse statistique (Hearn et Polachek, 2002hsALaslett et al. (2002) ont proposé une
extension continue du modéle de Wang (1998). Dananodéele,k(t) suit une courbe
logistique qui permet une transition continue efegsedeux niveaux de taux de croissance.

1
1+expCA(t-t, —a))

(4) k(t) =k, +(k, —k,)

150
1

100
1

k()

taille

Figure 1 : Evolution du taux de croissance k erction du temps et exemple de courbe de croissance
simulée illustrant un changement du parametre ¢oaus du temps

La transition entre les paliers, let k est réglée par deux paramétras fixe le point
d’inflexion de la courbe de transition alors queilesse de transition est dirigée paPlusp
est grand, plus la vitesse de transition est inapbet Le cas limiteS [0 - o correspond a
k(t) suivant la fonction par palier (cf. précédempur t <<g+ a, k(t) = k; et pour t >>4+ q,
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k(t) = ko. L'intérét de la forme logistique (5) est que ol de I'intégrale sur le temps
nécessaire a I'expression de la courbe de croiss@)cadmet une solution analytique, dite
courbe de croissance de « VB log K ».

e v ~(koky) ! B
1+expCA(t-t, a))} } pour t > §
1+e™

(5) I(t) =L, {1_ g ke(t) {

Le modele apparait comme flexible dans sa capadait#pturer I'existence de deux stances de
croissance. Néanmoins, il comporte six parame#e®n peut s’attendre a rencontrer des
difficultés statistiques d’identifiabilité de cearametres.

2. Estimation de la courbe de croissance

2.1. Intégration de multiples sources d’'information et des erreurs de mesures

D’'une facon générale et en particulier pour l'aliracde I'océan Indien, des données de
natures différentes sont disponibles pour estiregrcburbes de croissance. Les données les
plus riches sont les couples age-taille obtenusspl#rochronologie (e.g. lecture d’écaille,
comptage de microstries d’otolithes) grace a lautecdes pieces calcifiées. Pour chaque
poisson i on dispose d’'une mesure de taille I[d’age A[i]. Si le méme poisson a été capture
et mesuré plusieurs fois (occasions de captureisgi’a chaque occasion son age est estimé,
(voir paragraphe 3.2.1) on dispose d’'un ensemblmekgure I[i,j] et d’age A[i,j]. Néanmoins
ces données sont tres couteuses et donc raresufees lectures sont largement sujettes aux
erreurs de mesures, particulierement dans le caspdissons tropicaux ou les variations
saisonnieres sont peu marquées. Les programmesadguage-recapture fournissent des
données plus nombreuses mais moins informatived’@&ye. Pour chaque poisson i, on
dispose deifi] et I;[i], respectivement la taille au marquage et lHieta la recapture, ainsi
que deAt, ,[i], le temps écoulé entre le marquage et la resaptaussi appelé « temps de

liberté » et noté Tal[i] (pour &kme at liberty 3 dans la suite. Dans ce cas, on dispose
d’'information sur le taux de croissance du poissamais a aucun moment son age absolu

n’est connu (Eveson et al., 2004). Il est doncregsant de proposer des méthodes capables
d’intégrer simultanément ces différentes sourcadatmation.

Par ailleurs ces différents types de mesures iatégres erreurs d'observation (ou de mesure)
qui leur sont propres. Ne pas les pendre en copgie conduite & des estimations biaisées
et/ou sur-confiante des parametres.

Une autre difficulté des modeéles de croissancaleédans le peu de connaissance dont on
dispose sur les individus les plus agés. Bien sutyves jeux de données contiennent peu
d'information concernant ces individus, et ainsiparametres tels que la taille asymptotique a
un temps infini (k) sont souvent bien peu renseignés.

2.2. Le choix du cadre Bayesien

Les statistiques Bayesiennes, couplée aux méthatlestimation numériques par
échantillonnage (e.g. méthodes de Monte Carlo $dubugs utilisant I'échantillonneur de
Gibbs), offrent des solutions techniques et pragmas permettant d’'intégrer les différentes
sources d’information et les multiples sources admitudes dans les modeles (Meyer et
Millar, 1999; Rivot et al., 2004; Clark, 2005; Csaset al., 2009). De plus, par I'intermédiaire
des distributions a priori, I'outil Bayesien perntéintégrer dans la I'analyse I'information
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issue de l'expertise (Hilborn et Liermann, 1998; Gacthy et Masters, 2005). Cela peut
permettre par exemple de compenser le manque diafton d'un jeu de données (Box 1-
2).

Box 1 — Principe de I'analyse Bayesienne

Les statistiques Bayesienne offrent un cadre dgewte pour la modélisation stochastique et
statistique, linférence et la prédiction dans dembreux domaines : sciences sociales,
économie, finance, biomédical, environnement, (&fron, 1986; Gelman, 2004; Clark, 2005;
Parent et Bernier, 2007). Dans le contexte de feahygue des populations en halieutique,
'approche Bayesienne est trés utilisée depuisalesées 1990 (Punt et Hilborn, 1997;
McAllister et Kirkwood, 1998).

Dans le cadre Bayesien, I'incertitude sur I'état @onnaissances des variables inconnues
d’'un modele@, s’exprime sous la forme d’une distribution delyadoilité. La spécification du
modele nécessite de définir la fonction de vraidamd®, comme dans tout modéle statistique,
mais €également de définir une distribution de pbdkié a priori (prior) pour les
inconnuep(d) . Cette étape offre la possibilité d’introduire ldeformation a priori dans le
modeéle a partir de connaissances d’experts ou a®lyse de données externes (Punt et
Hilborn, 1997). C’est un avantage essentiel dargeieloppement de nombreux modéles en
environnement « data poor ». La formule de Bayesigede mettre a jour la lai priori par
les données par I'intermédiaire de la fonction cesemblance pour obtenir une distribution a
posteriorip(8/y ).

p(o) p(y/6)

6)  p@ly)=
[ p@p(y/6)do

[ Expertise J

Modele
Paramétres 6
vraisemblance [y|4

l l

Prior Loi de Bayes

[6] Dy 6]
[ 1610yl do

[ Connaissance a priori

Posterior

- o] =

T

‘ Données y ‘

Figure 2 : L’approche Bayesienne




Box 2 - L'analyse Bayesienne en pratique

En pratique, I'estimation de la distribution joirgeposteriorides paramétres s’appuie sur
meéthodes de simulation de Monte Carlo. L’échantillage s’effectue grace a des algorithr,

stochastiques. Deux grandes familles d’algorithreeistent (Gilks et al., 1996; Gelman,

2004) : MCMC (Monte Carlo par Chaine de Markov) ®1.R. (Sampling Importanc
Resampling). Le logiciel libre OpenBugs (Bayesiarfeience Using Gibbs Sample
(http://www.openbugs.info/w/) utilisé lors de cette étude fonctionne sur lasebal’un
algorithme de type MCMC. Il peut étre interfacé @leslogiciel libre R via certains packag
comme BRugs ou rbugs.

Dans la pratique, la construction des modeles Bayess'appuie largement sur
raisonnement conditionnel et sur la modélisatiaaphique a I'aide des Graphes Acycligu
Orientés (DAG). Dans un DAG, les ellipses et ldipgds grisées représentent respectiven
les quantités aléatoires et les quantités aléatableservables. Les fleches symbolisent
relations de conditionnement probabiliste. Les meeajparaissant au sommet d'un DA
représentent les parametres sur lesquels des piaorent étre définis. Les constantes s
représentées par des rectangles grisés.

Ainsi un DAG de la forme suivante représente le é@définit par :

6 ~ p(6) prior
z|9~ Distribution conditionnelle de la variable latenfesachantt
y|z~ Distribution conditionnelle de I'observation y sactt Z

(fonction de vraisemblance)

L'inférence Bayesienne consiste a établir la distibna posteriorijointe des paramétreg
et des variables latentes Z conditionnellementaaservations y:p(H, z|y) Une fois le DAG

construit, la programmation des modeles dans dgsiéts type BUGS est simplifiée car
code prend une forme déclarative qui suit la stmectle conditionnement du DAG.
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2.3. Principes des modeles d’estimation de la courbe de croissance

Nota:

(1) Dans ce travail, la variabilité inter-individueldees paramétres de croissance n
pas prise en compte. Tous les parametres sontdésésicomme fixes au sein
la population. Ce point sera soulevé en discussion.

‘est
de

(2) Le modele derreur de mesure sur la lecture d'agea Pprésenté plus tard

(paragraphe 3.2.4)



2.3.1. Ajustement a partir de couples age-taille

Dans une premiére étape, un modele est développéapgster une courbe de croissance sur
des couples de données age-taille. Ce modele nd pas en compte l'incertitude autour de
'estimation de I'age par otolithométrie. L’équatia’observation (7) permet de relier les
observations individuelles age-taille a I'état emyde la population en supposant que
'ensemble de la variabilité du modéle provient degurs d'observation. L'équation (7)
permet d’exprimer la taille en fonction de I'dgel (b représente un poisson jetdéfinit
'occasion de capture), en faisant I'hypothése d'uelation de croissance de VB log K de
parametresd= {Lin, a, [, ki, ko, to} et d’'une variabilité log-normale autour du modele

moyen :

@ | [i : J] =L, {1— e ke (Al i]-t0) {1"' exp(—ﬂ(A[i ; J] - a))}_(kz_kl)/ﬁ:l x @fi

1+ 5

Avec ¢, ,~N(0,0?)

Pour chacun des paramétres de la courbes de croessae distributiom priori est définie.
L'ajustement Bayesien du modele permet d'estimgulele parametre8= {Li, a, 5, ki,

ko, to} et de la variance?.

g g

All] =)

i=1:n

Figure 3 : DAG du modéle d'estimation de la cras®aa partir de couples de données age-taille .
AJi] = age de l'individu i ; I[i] = taille de I'indvidu i; 8= {Lx, @, [, ki, ko, to}; sigma = variance
de 'erreur d’observation

2.3.2. Ajustement a partir de couples de marquage-reaaptur

Ce modéle permet d’ajuster une courbe de croissancedes couples de données de
marquage-recapture. Les données de marquage-recapmufournissent pas d’information
directe sur I'dge des poissons. Le parametre tof{xgl « I'origine des temps ») n’est pas
estimable a partir de ces données. Cependant feggehment de taille d’un poisson entre la
date de marquage (I1 au temps t1) et de recagfuei(temps t2), i.e. au cours du temps de
liberté (Tal), fournit une information importante pour la maddation de la croissance.



L'ajustement du modeéle permet d'estimer le jeuatarpetresd, . = {Lint, @, B, ki, k2 }. Le
modele construit est le suivant :

Tal[j]

A 4

/Az[j]
R

»

Al[j]/

l1[i] > |2[i]

j=1:m

Figure 4 : DAG du modéle d’estimation de la crossaa partir de données de marquage-
recapture (AL[j], A1[j], I1[j], 12[j] et TaL][j] repectivement I'age au marquage et a la recapture,
la taille au marquage et a la recapture et le teengiberté du poisson if={Lx, a, 5, ki,

ka}

1+e”

Llil= L, {1— oAl {1+ expCA(AL]-t, - a))}_(kz_kl)/ﬁ} s
8

L[] = Ly {1— e (Alilt) {1+ expCA(Afi]-t, - a))}_(kz_kl)/ﬁ:l x @72

1+e”

ou |, etl, sont respectivement la taille du poisson au mayeu a la recapture &g et A
respectivement I'age estimé au marquage et a épree.

Les agesA; et A, sont des variables latentes aléatoires inconnuégielA; est supposeé
distribué selon une loi Gamma peu informative &yd A s’obtient en ajoutant le temps de
liberté TaL supposé connu sans erreur :

©  Afi] ~ gamm4u,cv)
Afi]= Alli] + Tai]

Considéré indépendamment, ce modele ne permetgsdisnation de I'age des poissons. Il
nécessite d'étre couplé avec un modéle utilisastdimnées renseignant sur I'age absolu ou



d’étre complété par une hypothése suPtr ailleurs, il ne prend pas en compte l'intede
autour de I'estimation de I'age par otolithométrie.

2.3.3. Ajustement a partir de couples de marquage-reaa@ides couples age-
taille

Ce modele couple les deux modéles développés eh @3n 2.3.2. Il permet d'intégrer
simultanément les données des couples age-taille enarquage-recapture au sein d’'un
méme modele, afin d’estimer conjointement tougplametres de croissance.

TaL[j]

A 4

>

a) Couples taille-age b) Marquage Recapture

Figure 5: DAG du modele d’estimation de la crassaa partir de couples age-taille et de
marquage-recapture (A = age ; | = taille ; TaL rédude liberté@={Ly, a, 5, ki, ki})

3. Les données de marquage-recapture et d'otolitho  métrie pour I'albacore
de I'océan Indien.

3.1. Le jeu de données de marquage-recapture

3.1.1. Présentation du jeu de données

Le jeu de données issu de la campagne de marquBfe-K® (Tableau 1) comprenait au
moment du stage un total de 27 384 thons recaptiogs 9 498 albacores (35 %), 5319
patudos (19 %) et 12 567 listaos (46 %), soit plies 16 % de recaptures recaptures
essentiellement réalisées par les senneurs eumpdas données sont actuellement
disponibles dans une base de données MS ACCESS prird. P. Hallier (IRD) et J. Million
(CTOI) et sont accessibles sur demande aupresCeQd.

3.1.2. Sélection des données

Le jeu de données de marquage-recapture est radsaigc précision et permet donc une
sélection franche. Plusieurs sources d’erreurgnpetles ou évidentes, ont été identifiees et
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supprimées du jeu de données original. Le but die cglection est d’obtenir un jeu de
données homogene et fiable. Les critéres de séhescsiont les suivants :

* Les poissons dont I'une des mesures était considéréme peu fiable dans la base de
données selon les critéres définis par I'équipRTUP ont été exclus de la sélection.

e Seuls les poissons mesurés de la téte a la foufdheont été sélectionnés. Les
mesures de poissons réalisées en longueur préel@FEal) ou longueur totale (CL)
impliquant une conversion en longueur a la fourmhieété considérées peu précises et
exclues de la sélection. Les poissons dont la reeaufa recapture n'a pas été
effectuée avec un pied a coulisse ont égalememrixétas.

» La récupération des marques a essentiellemenééliéée par les senneurs (93% des
recaptures) a bord desquels plusieurs coups dee gemncalées), éventuellement a
plusieurs jours d’intervalle, peuvent étre placessd une méme cuve. Puisque
I'information disponible est le numéro de la culeetécupération de poissons marqués
lors du débarquement peut ainsi générer une ihogetisur la date de péche en mer.
Les poissons dont la date de recapture était noseignée ou comportait une
incertitude (date maximale — date minimale de recap supérieure a 10% du temps
passé en mer ont été exclus de l'analyse.

* Les poissons dont I'espece enregistrée au margliié@eait de celle a la recapture ont
éte éliminés de l'analyse.

» Le dispositif de récupération des données a évalue€ours du RTTP-IO pour se
stabiliser début 2007. Les informations concertamniate et la taille de recapture sont
jugées plus fiables a partir de cette date (J.Rlieapers. Com.). La sélection
comprend donc exclusivement les poissons débaggpédir de 2007.

» Certains couples de marquage-recapture ont undgroissance négatif, ces données
ont été exclues du jeu de données utilisé lors'amallyse. Pour limiter le biais
engendré par cette suppression, il a été choisétextionner les taux de croissance
compris entre le quantile 2% et le quantile 98 %r(@xe 2).

La sélection obtenue a I'aide de ces critéres d@é@un jeu de données plus homogéne et plus
fiable tout en étant constitué d'un nombre d’'indivs importants (Tableau 1, Annexe 1).

Tableau 1 : Récapitulatif du nombre de poissora thase de données et de la sélection

Espece Nombre total de recaptures Recapturesiealedts
Albacore 9498 3781
Patudo 5319 2736
Listao 12567 4726
Total 27384 11243

Cette sélection préserve la structure des donmgaseke 1). Dans le cas de I'albacore, les
tailles a la capture sont ainsi toujours distrilsugaetour d’'un mode et 90% d’entre elles sont
comprises entre 40 et 76 cm. Les tailles a la tecapont quant a elles une distribution
bimodale ayant pour modes 60 et 110 cm. Cette katitédserait due a une sélectivité de la
senne. Cette structure est légérement accentude g&ection.
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3.1.3. Sources d'erreurs de mesure de la taille

La mesure des poissons lors du marquage est taitees poissons vivants a l'aide de table de
mesure. Le cahier des charges de la campagne dgiagarn’autorisait qu’une manipulation
tres rapide des poissons (< 15 secondes horsaie.l'ees mesures de ces poissons sont donc
relativement précises. En revanche, les mesuresrachpture sont souvent plus précises,
'animal est mort ce qui permet une manipulatiomspisée et I'utilisation d’outils plus précis
(i.e. pied a coulisse). Certains effets de la clatgd peuvent néanmoins affecter les mesures
(courbure du poisson, etc.) mais ils ont générater@i pris en compte par I'équipe du RTTP
lorsqu’indiqués lors des mesures.

3.2. Le jeu de données d’'otolithométrie

3.2.1. Présentation des données

Des estimations d’age absolu par lecture de mitessti’otolithes ont été réalisées au sein du
LEMAR (Laboratoire des Sciences de I'Environnemdatin) de Brest par I'équipe d'Eric
Morize (IRD) pour 207 poissons. Ces estimationaméat de deux jeux de données distincts :

(1) Les poissons issus du programme RTTP-10 sostimgividus qui ont été marqués a
I'oxytétracycline (OTC), injectée lors du marquatgns les parties musculaires a 'aide d’'une
seringue. L’injection est de 1.5 a 3 ml d’OTC emdton de la taille du poisson et prend
guelques secondes. L'OTC a la propriété de marpsepiéces calcifiées des poissons (0s,
écailles et otolithes). Les otolithes issus dudeudonnées de marquage-recapture ont donc
une marque visible résultant de l'injection de ©Tors du marquage. Parmi les 2018 thons
albacores marqués, 230 ont été recapturés et dlithes ont été lus. On dispose pour ces
poissons d’information sur I'dge a la recapturengstpar otolithométrie, de la date de
marquage, de la date de recapture ainsi que dles @ssociées (Annexe 3a). En comparant le
délai entre le marquage et la recapture et le nerdérstries comptées apres la marque, il est
possible de valider I'hypothése qu’une strie s@pakée chaque jour (Wild et al., 1995;
Stequert et al., 1996). On obtient 'age au marquadgchacun des poissons. On dispose donc
potentiellement de deux couples taille- age pasguoi.

(2) L'autre jeu de données est issu de la campa@gast Sumatra Tuna Tagging Project
(WSTTP) menée en 2006 et 2007. Ce jeu de donnégiermp60 individus dont des poissons
de petites tailles (18 poissons entre 19 et 30 ehdes individus de grandes tailles (10
individus compris entre 130 cm et 147.5 cm). Nesdat pas partie d’'un programme de
marquage-recapture, ces poissons n’'ont fait I'oipjet d’une lecture de microstries lors de la
capture. On ne dispose pour ces poissons que duwnceuple age-taille (Annexe 3b). Ces
données apportent une information complémentaxelannées issues du RTTP-I0.

3.2.2. Lecture de I'age

Les lectures de microstries d'otolithes ont étéeaffées au sein du Laboratoire de
Sclérochronologie des Animaux Aquatiques (LASAA) pequipe d’Eric Morize.
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BOX 3 - Préparation des otolithes

Les otolithes (sagittae) sont préparés suivantméthodes décrites par Secor et al. (1991) et
al. (1991), Stequert et al. (1996) et Panfili et(aD02). lls sont nettoyés a I'hypochlorite |de
sodium et rincés a l'eau distillé avant d’étre usctlans une résine et coupés transversalement
de chaque coté du nucléus. Le morceau est alagsafiune lame de verre pour étre ponce
jusqu’au nucléus. L'opération est effectuée de abampté jusqu’a obtenir une piéce de 100
microns d’épaisseur. La surface de la lame obtestelécalcifiee avec de 'EDTA (acide
diaminotétracarboxylique) pour améliorer le corttases lames sont ensuite observées au
grossissement 1000x afin de compter le nombrerabs ste la sagitta.

Stot

TaL
Nucléus Marquage OTC Extrémité

Figure 6 : Les différents comptages effectués das
lectures d’otolithe de thon albacore (en rougetases
sources d’incertitude)

Les données disponibles sont complexes (Figurees).otolithes de I'échantillon ont été lus
de diverses maniéres : (1) intégralement ; le nerderstries est compté du nucléus a la partie
terminale (%1). Les autres types de lectures, réservés auxtaslimarqués a 'OTC et donc
issus du RTTP-IO, sont (2) le comptage du nombrandgostries entre le nucléus et la
marque (9 et (3) le comptage du nombre de microstries datm@arque et I'extrémité de
I'otolithe (S;). Cette derniére lecture {)Speut étre validée par comparaison au temps en
liberté et permet d’appréhender les erreurs etblas de lectures. Pour chaque otolithe,
plusieurs lectures peuvent étre faites (de 2 aldhdes otolithes), éventuellement par des
lecteurs différents.
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La méthode classique d'utilisation de ces données @stimer I'age est la suivante :

Pour les poissons marqués a I'OTC, I'age est acalcamme la somme du temps de
liberté moyen (sur les différentes lectures) etndmbre moyen de stries comptées
entre nucléus et le marquage a I'OTQ)(S

Pour les poissons qui n‘ont pas été marqués a 'O @our lesquels le comptage S
n'a pas été effectué, I'age est associé au nombgemde stries comptées du nucléus
a la partie terminale de I'otolithe. Ce choix sstifie par le fait que la connaissance du
temps de liberté est plus précise que l'informatbtenue par lecture de I'otolithe.

Cette méthode fournit des estimateurs ponctuelfde du poisson sans prendre en compte
I'incertitude dans la lecture de I'age.

3.2.3. Sources d’erreurs de mesure

Les sources d’incertitude autour des lectures ttbeosont multiples.

La premiere source d’incertitude vient de la valighdes lectures. Généralement, les
otolithes sont lus plusieurs fois par différentesspnnes ce qui permet d’appréhender
la variabilité des lectures. Le comptage totaléarépété de 2 a 5 fois. La répétition
des lectures dépend de plusieurs facteurs allaria dpialité de la préparation de
I'otolithe a la variabilité des lectures. Si legmiiéres lectures ne concordent pas alors
gue l'otolithe est de bonne qualité, des lectungspEmentaires sont généralement
effectuées. Le comptage du nombre de microstrige &nucléus et la marque OTC
et du nombre de microstries entre la marque etrBexité de I'otolithe sont répétés
respectivement de 1 a 3 fois et de 1 a 4 fois.

De plus, certaines zones de I'otolithe sont plfiicdes que d’autres a lire : la base de
I'otolithe appelée nucléus est opaque et n’est gaément lisible, cette zone est
estimée a 17 a plus ou moins 2 stries pres (E.Mopers. Com.). De méme, la partie
terminale de l'otolithe est bien souvent détruite fdit de la préparation. Elle est
rognée, la tendance est donc a la sous-estimagiaptte partie.

Enfin, il existe un décalage entre linjection d’OTet le marquage effectif de
I'otolithe, la marque a 'OTC est donc un indicatdiaisé de la date de marquage.
Cette marque s’étale sur plusieurs stries, la stragquée est donc connue avec
imprécision.

Du fait de la complexité des données et de la plidii€ des sources d’incertitudes, un
modele d'erreur de mesure sur les lectures dimslih été développé.

3.2.4. Modele d’erreurs de mesure liées aux lectures deostries d'otolithes

La démarche a pour objectif de valoriser les ledurépétées des mémes otolithes et
'expertise sur les autres sources d’incertitudiés de quantifier les erreurs de lecture et
l'incertitude sur I'estimation de I'age qui en éssue. Ce modele, développé dans le cadre
Bayesien, peut alors fournir une structure de pnfmrmatif pour les ages des poissons de la
base de données de sclérochronologie, et peuwt@ipé au modele développé au 2.3.1 Cela
permet d’analyser l'influence de la prise en comg¢s erreurs de mesures sur I'age sur
'estimation des paramétres de croissance. Le raodielreur de mesure est construit dans
une logique de Modéle Bayesiens Hiérarchiques KCIa005 ; Cressie et al., 2009) qui
permet d’enchainer des processus conditionnelsoaiés successifs.
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La premiére composante de ce modele valorise leséds de marquage a 'OTC pour relier
le temps de liberté TaL au nombre de stries ludie da marquage OTC et I'extrémité de
I'otolithe (S2). Ce modéle permettra de validedd® a priori qu’'une strie est déposée chaque
jour. On propose un modele de régression linéaie ée Tal et S2 :

(10.1) Tali]=BxS2_vraii]+C

ou S2_vrai[i] n'est pas une mesure mais une varilibente intermédiaire qui sera reliée aux
différentes mesures S2[i,j] dans une deuxiéme ceamte du modeéle. Le paramétre C
représente le décalage di au temps d’action duuageqa I'OTC sur l'otolithe et B le
rapport entre le temps en liberté et le nombretidessune fois le décalage C pris en compte.
Idéalement, I'estimation de B devrait étre procleeldavec peu d’incertitude. Les priors
utilisés sur les parametres B et C suivent de<Beia dilatées:

B'~dbetal0,10) et B=2xB'
C'~dbeta(l)) et C=5xC'

Tal[i] est une variable aléatoire distribuée selore distribution uniforme dont les bornes
sont déduite de I'expertise et de I'information tlon dispose sur la pécherie. En effet, la date
de recapture exacte du poisson (qui détermine l§ €at souvent incertaine car la date
fournie par les armateurs est associée a une anglds cales du bateau qui correspond elle-
méme a plusieurs coups de seine s’étalant surepitssjours.

(10.2) Tal[i] ~Unif(TaL[i]_min, TaL[i]_max)
ou TaL[i]_min, TaL[i]_max sont déduits de la bagedbnnées

I'équation (10.1) est couplée avec les donnée®ctare multiples des otolithes afin de faire
le lien entre la variable latente S2_vrai[i] et lé#férentes lectures S2obsJi,j]. Ce lien
comporte deux sources de variabilité bien distmctda variabilité entre les mesures
S2obsli,j] et I'incertitude au sein de chaque mess2[i,j].

L’incertitude dans chaque mesure est obtenue eiioamt les sources d’incertitude dues au
temps d’intégration de la marque OT2] et a I'extrémité rognée de I'otolithgJ) :

(10.3) SZ2[i,j] = S20bs[i,j] w2+ y3
y2 ~ Normale(0,V = 4)
y3 ~ Normale(0,V = 5)
La variabilité entre les mesures est représentéaradistribution Gamma :
(10.4) S2[i,j] ~ Gamma(E=S2_vraili,j],CV)

Cette premiére composante du modele a été traid&pendamment a partir de données

sélectionnées pour leur fiabilité, les individusicernés étant ceux pour lesquels le temps de
liberté est connu assez précisément et pour lesquemoins deux lectures de microstries ont
été réalisées. Les sorties d'intérét de cette pm@micomposante sont essentiellement
'estimation des parametres B et C, permettantaledation de I'hypothése que les stries se

déposent bien de maniere journaliere.

La deuxieme composante du modele d’erreur de messgea estimer I'incertitude autour de
'age de chaque poisson. Elle combine les résultwsla premiere composante (les
distributions a posteriori de B et C sont utiliséesmme priors informatifs dans cette
deuxieme étape) avec les différentes lectures 3letStot et/ou les données de TalL. Les
détails du modeéle ne sont pas décrits et seulesiédes générales sont présentées. Pour tous
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les poissons, I'age est toujours estimé en s’appwsa la base d’'un comptage de nombre de
stries, qui seront converties en un age en reptefequation (10.1) et les distributions
informatives des parameétres B et C obtenues dapeetaiere étape. Pour certains poissons,
cette conversion porte sur Stot, sur la somme S2,4fou uniquement sur S1 lorsque le TalL
est jugé plus précis que S2. Dans tous les cazetlitude liée aux flous dans les différentes
zones de comptage (nucléus, marque, partie rogetél variabilité dans les différentes
lectures sont prises en compte par une structérarshique analogue a celle décrite dans les
équations (10.3) et (10.4).

Les sorties d'intérét de cette deuxieme compossotg essentiellement les distributions a
posteriori de 'age de chaque poisson.

4. Méthodes de validation par simulation-estimation

4.1. Démarche générale et modéle de simulation

Les premiers essais réalisés sur les données qiesides éléments rapportés dans la
bibliographie ont montré que I'ajustement du mod#gecroissance VB log K pouvait poser
des problemes non triviaux comme la difficulté @ntfier tous les parametres se manifestant
par exemple par une grande sensibilité a la tdillgeu de données ou aux priors. Ainsi une
démarche de validation par simulation-estimatiorét@ mise en ceuvre afin de mieux
comprendre I'origine des difficultés rencontréedewalider la méthode de simulation.

La démarche consiste a simuler des données desanges individuelle, soit de nature
« couple-taille age », soit de nature marquageptaca, a partir d'une courbe de VB
paramétrée de facon réaliste, puis a réaliserifi@sibn a partir des modeles présentés en
2.3.12.3 (taille age) ou en 2.3.3 (taille-age + anage-recapture). Afin de tester la
performance de la méthode d’estimation, les distidins a posteriorides parametres sont
comparées aux vraies valeurs des parametres egamtroplusieurs critéres. Le critere
graphique des profils des densitésposteriori permet de comparer les distributioas
posteriori entre elles et a la valeur simulée. L'étude demtSdQuadratiques Moyens (EQM)
(Equation 11) et des Ecarts Relatifs Moyens (EREQuation 12) permet une approche
guantitative de ces différences d’estimation. LEQMpose une mesure combinée du biais et
de la précision. Un EQM faible signifie un ajustempeu biaisé ou peu dispersé. L'ERM
guant a lui renseigne sur le biais de I'ajustentest paramétres, un ERM positif traduit une
surestimation du parametre et inversement.

Si la distributiona posteriorid’un parameétre est estimée par un échantillon MGMGQ.,...,G
de taille G, 'EQM et 'TERM sont estimés par :

_i G _ 2 =i S el _Btl’ue
(11) EQM= G;(ﬁi Ore) (12) ERM GZ;[ g ]

true

Les différents scénarios testés concernent soihypsthéses servant a simuler les données
soit les hypothéses utilisées pendant la phasesiéanent Bayesien (i.e. les priors).

4.2. Scénario de référence

Le jeu de données simulé dans le scénario de n&i@rest constitué de 100 couples de
données de marquage-recapture et de 100 donndestales de microstries d’otolithe ayant
3 ans d’age maximum au marquage et jusqu’a 3 amdudea la recapture. Ces données ont
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été simulées a partir d’'une courbe de croissanoersudes parametres réalistes de la
croissance du thon (Tableau 2). L'aléa dans lassamice individuelle autour du modele

moyen est simulé en tirant,Ldans une loi Gamma. Ce jeu de données proposeomn b
compromis entre le réalisme de la taille du jewddenées et un temps de calcul raisonnable
pour I'ajustement (simulation MCMC). Dans la phagustement, des priors relativement

non informatifs sont utilisés (Tableau 2).

Pour tous les autres scénarios ci-dessous, seegesalactéristiques détaillées ci-dessous
spécifiques a chaque scénario sont modifiées paoraau scénario de référence.

Tableau 2 : Distributiona priori de référence utilisées lors de I'étude de simutatistimation

Parametres Valeurs simulées Loi du prior Paramétueprior

Lin Mode =141 CV= 0.1 Gamma Mode =141 CV=04
a 2.4 Gamma Mode =25 CV=0.5
B 8 Gamma Mode = 8 Cv=04
k1 0.29 Gamma Mode =05 CV=04
k2 1.28 Gamma Mode =1 Cv=04
to -0.4 Uniforme (fin,tmax) tmin= -2 tax=0

Chacun des scénarios ci-dessous est conduit darzslte de référence, i.e. les données ont
été simulées avec les parametres de référencastéeg avec les priors de référence. Seules
les caractéristiques détaillées dans chaque soé&wart modifiées.

4.3. Influence de la qualité et de la quantité des données simulées

4.3.1. Influence de la qualité des données simulées

i. Sensibilité a 'dge maximum atteint par les poisson

La qualité du jeu de données est hautement dépend@nl’age maximum En effet, un
manque d’information sur les ages les plus grarelg pntrainer une estimation biaisée de
certains parametres de la courbe de croissandesspécifiquement de parametres tels que
Lint €t k2. Pour répondre a cela, la démarche chaossia suivante : 4 jeux de données de 100
marquage-recapture et 100 couples age-taille somilés avec des ages maximaux a la
capture de 7 ans, 5 ans, 3 ans et 1 an, sachalesquecaptures sont étalées sur 3 ans apres le
marquage. lls correspondent respectivement a ufamiation tres importante sur les
individus de grande taille, une information moyersue les individus de grande taille, peu
d’'information sur ces individus et aucune inforroatsur ces individus.

ii. Sensibilité au niveau de bruit dans les données

e Bruit surl'age

Afin d’étudier I'impact d’'une erreur de mesure diige des poissons, plusieurs jeux de
données ont été simulés en bruitant I'Age par uit be distribution Normale centrée en 0
mais avec différentes valeurs de coefficient deatian (CV). Ce bruit retranscrit le bruit

généré par la prise en compte des erreurs de cgenpas de l'analyse des microstries
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d’otolithes, la paramétrisation en CV permet dearetcrire une variabilité qui augmente avec
'age du poisson comme observée avec le jeu deédsnempirique. Les coefficients de
variation testés sont les suivants : 0.05, 0.1e0@3.

4.3.2. Influence de la quantité de données

Le but de cette démarche est de mettre en évidéntérét de disposer de nombreux
individus et de tester dans quelle mesure la métHgayesienne était capable de gérer le
traitement conjoint d’'un jeu de données de lectufége absolu avec un jeu de données
beaucoup plus conséquent de marquage-recaptugeltki jeux de données ont été testes.
Chacun de ces jeux de données comprenait 100 dodedectures de microstries d’otolithes
simulées complété par un nombre variable de doreesarquage-recapture : 100, 200, 500,
1000, 3000.

4.4. Sensibilité au prior lors de la phase d’estimation Bayesienne

4.4.1. Prior sur Lnt

Les inférences peuvent étre sensibles au choia destribution de probabilita priori sur L

en faisant varier le mode et le CV de la loi Ganomaespondante. L’effet de la variation du
mode et du CV sont étudiés séparément, cela peestmer respectivement, I'impact d'un

prior faussement informatif et d'un prior peu voiren informatif. Les priors testés sont donc
un mode de 110, 130, 150 et 170 et un coefficientatiation de 0.2, 0.4, 0.6 et 0.8.

4.4.2. Prior sur les paramétres de transitioet 3

Le paramétre: se révele tres important car il représente letpdinflexion de cette transition

gui symbolise I'age moyen du passage de stade ijevén stade adulte (Laslett et al., 2002;
Eveson et al., 2004). Une étude de sensibilit@@stsi menée concernant ces parametres. Sont
testés les priors suivants : coefficient de vasiatie 0.2 a 0.8 par pas de 0.2 et des modes
faussement informatifs.

4.4.3. Prior sur les taux de croissance de la premieresték) et de la deuxieme
stance (k2)

Une étude de sensibilité est aussi menée conceoesnparametres. Les différents priors
testés sont a la fois des priors faussement infibisr(anode : 0.5, 1, 1.5) et des priors plus ou
moins informatifs (CV de 0.2, 0.4, 0.6 et 0.8).
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5. Ajustement Bayesien des modéle de croissance ap  artir des données de
I'albacore de I'océan Indien

5.1. Le choix des priors

L’analyse a été menée en utilisant des priorsivelaent peu informatifs. Les priors sont
centrés sur des valeurs définies a partir d’unaleéthibliographique (Tableau 3). La
dispersion exprimée via le coefficient de variatig@V) des priors est relativement
importante, i.e. C¥ 0.4 pour la majorité des parametres.

Tableau 3 : Priors sur les paramétres de croissimtajustement de référence

Variable Loi Parametres

Lint Gamma Mode=144 CV=0.2
a Gamma Mode = 2.5 Cv=05
B Gamma Mode =8 Cv=04
ki Gamma Mode = 0.5 Cv=04
ko Gamma Mode = 1 Cv=04
to Uniforme (tnin,tmaxy tmin = -2 fax=0

Le prior le plus informatif concerne le parametrg. lUne loi Gamma centrée sur 144 avec un

CV de 0.2 a été définie. En effet, la configuratthnjeu de données, et notamment le peu de
poissons dans la partie asymptotique de la zoneralssance laisse présager la nécessité
d’introduire de l'information a priori sur ce paratre pour obtenir un ajustement cohérent

avec les connaissances de la biologie de I'esfi@@rior a été établi a partir des données de
débarquement des senneurs européens de 1991 de26@fje de ce prior est le quantile 99%

de ces fréquences de tailles au débarquement.

Des priors peu informatifs sont définis pourek k (Tableau 3). Une information fiable pour
renseigner les priors concernant ces parametrasessilifficile a trouver étant donné qu’ils
sont spécifiques a la courbe de croissance de gBKloFonteneau et Gascuel (2008) ont
montré qu’il existe une augmentation importantetalux de croissance au stade pré-adulte
autour de 65-70 cm. Cette augmentation correspdageesence de la deuxiéme stance de la
croissance du thon albacore.

Le prior choisi pour le paramétreest peu informatif et centré sur une valeur ciédibe
parameétren qui représente 'age auquel le taux de croissati@nt son maximum, i.e le
point d’'inflexion, est estimable avec un biais atipale la littérature. En effet, seul I'age
absolu de transition peut étre estimé a partirédedes précédentes. Iciest un age relatif
dépendant de.tLe parametreytdépend largement des données dont on disposessjaunes
spécimens. On lui affecte un prior non informatif.

Le parametrgd est spécifigue au modele, aucune informagaqpriori surp n’est disponible
dans la littératurep est supposé a priori distribué selon une loi pgarimative (gamma)
centrée sur la valeur seuil 8.
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5.2. Le modéle de croissance sur les données de sclérochronologie

Dans un premier temps nous avons réalisé I'ajustenhe modele de VB log K sur le jeu de
données issu des lectures de microstries d’otglitbe jeu de données considéré ici consiste
en 354 couples tailles-age (estimateurs ponctuwals srreur de mesure, cf. 3.2.2) issus de
'ensemble des données du RTTP-IO et de la campdgn®/STTP. Les priors sur les
parametres sont définis dans le Tablgau

Une étude de sensibilité au prior suk Lest menée ou sont comparés les ajustements en
fonction du mode du prior sur,k(110, 130, 144, 150, 170). La sensibilité de I'igusent au
jeu de données (mélange des données RTTP-IO etSIUMR) sera aussi étudiée.

5.3. Le modéle de croissance intégrant les données de marquage-recapture et
les données de sclérochronologie.

Les résultats de la démarche de simulation-estimafon anticipe ici sur les résultats

annonceés au paragraphe Ill11 des résultats) ontréngoke I'intégration des deux sources de
données dans I'ajustement (sur la base du modeté dans le DAG représenté en Figure 1)
pose des problémes méthodologiques importants que n’'avons pas réussis a résoudre
entierement.

En effet, la procédure d’estimation (implémentéasdie logiciel OpenBUGS) semble étre
limitée dans le nombre de données de marquagetveeau’il est possible d’intégrer dans le
modele. Cette limite s’établit aux alentour de 1080-dela de cette limite, I'’échantillonnage
MCMC ne donne pas de résultats exploitables i.en'yl a pas de convergence des
algorithmes.

Face a ce probléme technique non résolu, la démarclkiante a été mise en ceuvre :

1) d'une part, les ajustements ont été réalisésiréir ple deux jeux de données de 1000
marquage-recaptures tirés aléatoirement dans ldgelonnées. Les résultats obtenus ont été
compares.

2) par ailleurs, les hypothéses a priori sur lesup@&tres ont été modifiées. Le paramétre
tres difficile a estimer, a été fixé a 8 (Evesad4). Pour pallier a la grande corrélation entre
les paramétres; ket ko, une reparamétrisation des priors a été mise emecelles nouveaux
priors ont été définis ainsi:

(13) k,~ Gammdmode= 25,CV = 0.5)

k, =k, +& avec £~ Uniforme(0,2)

5.4. Le modele de croissance adapté a des données de sclérochronologie
couplé au modele d’erreurs de mesures liées aux lectures de microstries
d’otolithes.

Le modele utilisé est le méme que celui décrit €n12 Il est couplé au modele d’erreur de
mesure permettant de prendre en compte les emdeursesure sur I'age décrit au paragraphe
3.2.4.
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1l Résultats

1. Evaluation de la performance de la méthode par s  imulation-estimation

L’approche de simulation-estimation a permis d'@&bgnder la faisabilité des inférences
statistiques et le degré de confiance attribué sarkes du modéle. Les résultats de cette
approche sont synthétisés ci-dessous.

1.1. Corrélation statistique des parametres

La Figure 7 synthétise les corrélations statissoeietre les parametres. On observe une forte
corrélation positive entre;ket k. Ces deux paramétres sont négativement corrélés a
longueur asymptotique {). Cela impligue gqu’une croissance rapide entraine taille
asymptotique faible. L'existence d’'une telle caati&n est classique dans des modéeles tels
gue le modéle de croissance de Von BertalanfiyiiiBilet al., 2002), il n’est donc pas
étonnant de retrouver ce type de corrélation gparametres. Les parameétres k2oetont
positivement corrélés. Une corrélation négativeégsiement observée entre les parametres
etp.
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Figure 7 : Ajustement obtenu dans le cas du saemriréférence de la
méthode de simulation-estimation. Distributio@s posteriori jointes
(nuages de tirages MCMC) et marginales (diagonale)

L’information contenue dans le jeu de données jauedle prépondérant sur les corrélations
inter parametres lors de I'ajustement. Toutes ¢tes2tations, mise a part la corrélation entre
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k1 et ¢, sont d’autant plus importantes que le jeu de éearest « data poor ». Cela traduit
des difficultés d’identifiabilité des parametres.

1.2. Influence du niveau d’information contenu dans les données

1.2.1. Sensibilité a 'dge maximum des poissons

La qualité des ajustements dépend du niveau dimdtion disponible sur la taille
asymptotique. Les différents jeux de données tebtsent par 'age maximum a la capture
des poissons (1 an, 3 ans, 5 ans et 7 ans au rgargugusqu’a 3 ans de plus a la recapture).
Les ajustements des parameétrgs k; et k y sont particulierement sensibles.

On étudie dans un premier temps linfluence de d#&rents jeux de données sur
I'ajustement des parametres caractérisant spéeifigat la seconde stance de croissange, L
et k2. L'écart quadratique moyen dg;lest tres important dans le cas ou I'on ne dispase
d’'information sur les grands individus (Annexe K)valeur simulée n’est pas contenue par
l'interquantile. Cet écart se réduit avec l'augnadioh de I'age maximum dans le jeu de
données et stagne au-dela d’un age maximum de ageqle 5 ans (Annexe 4). Le biais
mesuré par 'ERM est largement positif pour le geudonnées ne disposant pas d’information
sur les grands individus, le paramétig est surestimé de 18% en moyenne. Dans les autres
cas, le biais est inférieur a 1%, I'estimation gg ést donc peu biaisée lorsque I'on dispose
d’'information sur les individus agés. On remarque tg biais d’estimation est négatif pour
les cas ou I'on dispose de beaucoup d'informatianles grands individus (5 et 7 ans au
marquage). Le modele a donc tendance a surestanparamétre i en cas de manque
d’'information sur les individus agés et a le sostrger I€gérement en cas de grande quantité
d’'information sur la taille asymptotique.

Le parameétre k2 est le taux de croissance de leiélae stance. Ce paramétre est estimé avec
un biais négatif qui s’amenuise avec l'augmentatienla quantité d’information sur les
grands individus. Le biais est largement négatRNE28%) et la distribution de I'ajustement
est plus dispersée dans le cas « data poor ». laeptre k2 est estimé avec une précision
comparable avec les jeux de données informatifgesundividus agés (5 et 7 ans).

On remarguera tout de méme que le paramegst légerement mais systématiquement sur
estimé et que le biais de I'estimation glest invariablement négatif. Les autres parameiees
montrent pas de tendances particulieres dépenagahidge maximum de capture du jeu de
données simulé.

1.2.2. Sensibilité au niveau de bruit dans I'age des poiss

Les résultats mettent en évidence une importanépopdérante des erreurs de mesure sur
'age sur I'estimation des parametres. La dispergibles biais des distributiomsposteriori

des parametres augmentent avec I'amplitude du tesitdonnées (Annexe 5). Le paramétre
Lint €St sous estimé, et k2 sont logiqguement surestimés de part lewétairon négative avec
Lint.

1.3. Influence de la quantité de données

La quantité de données influe fortement sur lageerdnce de la méthode d’estimation. En
effet, des difficultés techniques importantes oté éencontrées pour mettre en oesuvre
I'échantillonnage MCMC (en utilisant OpenBugs) pue la taille du jeu de données de
marquage-recapture augmente (>1000). Les ajustementuits en intégrant simultanément
100 données de lectures d'otolithes (couples atie}tavec 100, 200 et 500 données de
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marquage-recapture ne posent pas de probleme etis#emt a des ajustements quasi
similaires. Le modele avec 1000 marquage-recaptaoessite un nombre d’itérations plus
beaucoup plus important pour converger. Lorsquendmbre de données de marquage-
recapture excede 1000, les simulations MCMC corerdrgres difficilement et le temps de
calcul devient trop important, sauf a utiliser gesrs exagérément informatifs.

Notre expertise nous conduit a conclure que ldgdifés d’ajustement sur 'ensemble du jeu
de données sont de nature technique et inhérentesligation d’'OpenBUGS, et pas de
nature théorique. Malheureusement, il n'a pas @ésiple de cerner l'origine exacte du
probléme pendant le stage.

1.4. Sensibilité au prior sur Ly

Cette analyse de sensibilité menée a partir duasicede référence met en évidence que le
coefficient de variation de la distributi@npriori de Li;s n’a pas d'impact sur I'ajustement des
parametres du modeéle. Des priors relativement ésmiest informatifs (CV>0.2) ne modifient
pas ou peu l'ajustement des parametres, mais iflsier la vitesse de convergence. Si le
prior a un CV inférieur, I'estimation peut étre dament modifiée. Le modele est donc
relativement robuste au prior sug:L

1.5. Sensibilité au prior sur les parametres de transition o et 8

L’analyse de sensibilité a mis met en évidencefaide influence de la précision du prior sur
a. Une précision trop faible ou un prior trop éladgde la valeur simulée empéchent la
convergence des simulations MCMC en un temps ragae. Lorsque le parametteprend
des valeurs importantes (>8), son impact deviard faible sur la forme de la courbe. La
conclusion de cette analyse est que le pararfasetres difficile a estimer.

1.6. Sensibilité au prior sur k; et k.

L’'analyse de sensibilité révele deux éléments UAé faible sensibilité aux priors avec une
estimation qui est peu modifiée par la précisionlawgualité faussement informative de
linformation a priori malgré (2) I'existence de seuil qui entraine une-oonvergence des
chaines pour (CV>0.5).

1.7. Conclusions de I'évaluation de la performance de la méthode

Cette étude de sensibilité a permis de mieux appd#r la performance de la méthode
d’estimation. L'ajustement du modele reste fragilalgré une relative faible sensibilité aux
priors sur les parametres. En effet, les biais eBnations sont en général relativement
faibles, les seules estimations largement biaiséas issues d’'ajustements sur des jeux de
données fortement bruités (cf.1.2.2) ou tres pdarnmatifs (cf. 1.2.1). Ainsi la prise en
compte des erreurs de lecture du nombre de mimsstt'un otolithe peut impacter
grandement l'estimation des parametres de croissabependant les priors jouent un role
prépondérant pour la convergence du modeéle, dessdortement faussement informatifs
ou trop peu informatifs entrainent une non convecgedu modele, c’est particulierement le
cas des ajustements avec des jeux de donnéedlelérémsi importante (cf. 1.3). Cette étude a
aussi permis de mettre en évidence certaines sodecdifficultés techniques. Le paramétre
B, du fait de la structure de la courbe, se révdicite & estimer en raison de la faible
influence de ce paramétre sur le profil de la ceddysqu’il est supérieur a 8 (cf. 1.5). De
plus, on observe de fortes corrélations entre Eametres, ces corrélations étant d’autant
plus importantes que les données sont bruitéest @aticulierement le cas des parameétres
Lint, K1 €t k qui sont fortement corrélés (cf. 1.1).
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2. Application a I'albacore de I'Océan Indien

2.1. Modele basé sur les données de lectures de microstries d’otolithes

2.1.1. Ajustement de référence a partir des couples abe-ta

L’ajustement met clairement en évidence une crossaen deux stances: une premiére
stance jusqu'a I'age de deux ans environ avec ux @& croissance relativement faible et
guasi constant jusqu'a une taille de 70 cm, sud/i;me deuxieme stance avec une forte
accélération de croissance atteignant son maximumgeu plus de deux ans (Figure 9). La
croissance diminue alors jusqu’a atteindre ladaifinie (Li,s = 131.2 cm). Le modéle montre
une croissance tres rapide lors de la deuxiemesstamvie d’une chute abrupte du taux de
croissance une fois proche de la valeur gu L

L’ajustement confirme les difficultés d’estimatidiées aux corrélations fortes entre les

estimations des parametres du modele qui sontdnienéme ordre de grandeur de que celles
observées lors de l'ajustement des valeurs simulggégure 8). Les données sont

suffisamment informatives pour permettre une egdionades parameétres sans apport
d’'information par I'expertise. Cependant, le jeudimnées contient peu d’individus agés, il

convient donc de compenser ce manque par de I'eagjigiormation issue de I'expertise.
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Figure 8 : Estimations des parametres obtenuegiagajeu de données

de lecture de microstries d'otolithes et les pridesréférence (Tableau

3). Distributionsa posteriori jointes (nuages de tirages MCMC) et
marginales (diagonale)
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2.1.2. Sensibilité au prior surik

Les résultats montrent une sensibilité assez irmpt@tde I'ajustement au choix du prior sur
Lint. Lorsque le mode du prior est décalé vers legdoraleurs (les valeurs 110, 130, 150, et
170 ont éte testées), le plateau asymptotiquecdedeers les fortes valeurs (Figure 9).

Du fait des corrélations statistiques fortes el@seestimations des paramétres, les estimations
des autres parametres sont aussi sensibles au dooiprior sur k. L'estimation du
parameétre | est négativement corrélée a celles detkle, un prior sur |y favorisant les
fortes valeurs entraine ainsi une estimation @ildd de k et k.

Mis a part la taille asymptotique, le reste de tmurbe de croissance reste relativement
inchangé lorsque le prior suriest modifie. Cependant les estimations gdetke sont bien
modifiées, mais elles ont peu d’impact sur la fodada courbe.

Cette analyse de sensibilité confirme donc queudede données de lecture de microstries est
relativement peu informatif sur la taille asympgoi des albacores de I'océan Indien. Un

ajustement Bayesien d’'une courbe de croissanceesieu de données nécessite donc de
porter la plus grande attention au choix du prioria taille asymptotique.
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Figure 9: Sensibilité de l'ajustement de la coude
croissance au choix du prior sur le parametre [noir :
prior a 110 cm ; bleu : prior & 130 cm ; pointill@rior a
144 ; vert : prior & 150 cm ; rouge : prior a 178)clLes
courbes sont tracées a partir des estimateurs ymsct
(médianes a posteriori) des parametres.

2.1.3. Sensibilité aux données de poissons de petitésstail

Le jeu de données de lecture de microstries astdisgplusieurs programmes et I'information
portée par les différents jeux de données est pellement différente. Afin d’appréhender la
sensibilité de I'ajustement a I'origine du jeu dmdées, des ajustements de la courbe sur des
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jeux de données séparés ont été réalisés et capmpaxéésultats obtenus en mélangeant les
jeux des deux programmes. (Tableau 4, Figure 10).

Les données issues de la campagne WSTTP (Figere\&rt) semblent différer des données
du RTTP-IO. Les jeunes poissons semblent plusspetites grands individus semblent plus
jeunes relativement a leurs tailles. La croissasrable donc plus lente pour les jeunes stades
et plus rapide pour les poissons adultes. Cepenttajgu de données WSTTP est le seul a
apporter de l'information sur les trés jeunes mmiss(< 1 an). L'influence de ce jeu de
données est donc naturellement tres forte surskejnent de la premiére partie de la courbe.

L’ajustement obtenu avec les données de marquagettee seules (programme RTTP-10 ;
Figure 10, rouge et noir) semble peu différent dandeuxieme partie de la courbe de celui
obtenu précédemment avec I'ensemble des deux jeudodinées. En revanche, comme
mentionné précedemment, I'absence de mesure psuelmes poissons (les seuls points
provenant du WSTTP) influe grandement sur la preampartie de la courbe de croissance.
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Figure 10: Sensibilité de I'estimation de la caurdte
croissance aux difféerents jeux de données
d’otolithométrie (rouge : marquage-recapture, vert
ajustement sur données WSTTP, noir : les deux g¢eux
données). Les courbes sont tracées a partir des
estimateurs ponctuels (médianes a posteriori) des
parametres.
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Tableau 4 : Sensibilité de I'estimation de la ceude croissance aux différents jeux de données
(estimateurs ponctuels (médianes a posterioripdesametres)

Jeux de données ajustés

Parameétres Marquage-recapture Données Les 2 jeux de donnéeg
(en rouge) complémentaires (en noir)
(en vert)
Lint 120.1 138.2 122.7
o 3.56 1.6 2.55
B 8.47 11.04 9.98
¢} 0.23 0.27 0.36
ko 2.58 1.20 3.33
to -1.4 -0.4 -0.35

2.2. Ajustement intégrant les deux sources d’information: lectures de
microstries d’otolithes et données de marquage-recapture

Comme montré lors de la démarche de simulatiomesiton, le couplage de ces différentes
sources d’'information est ardu.

Face aux difficultés d’ajustement du paraméirel a été fixé a 8 (Eveson, 2004). De plus, les
estimations des parametresek k, fortement corrélés, ont été reparamétrés afifaciéter la
convergence du modeéle et l'estimation de ses pdrasieles priors concernant les
parametres ket k sont les suivant :

k,~ gammgmode= 2.5,CV = 0.5)
k, =k, +& avec &~ uniforme(0,2)

La démarche de simulation a montré qu'il existe limée au nombre de marquage-recapture
gu'OpenBUGS peut gérer et au dela de celle-ci leléfeone converge pas. L'ajustement a
donc été réalisé sur deux jeux de données differebtenus par tirage aléatoire de 1000
données de marquage-recaptures dans le jeu deedotuotal. Les résultats obtenus ont été
comparés. Les estimations des paramétres obtemntsggasi similaires. Ce résultat est
intéressant car il semble indiquer que les estonatobtenues sont sans doute trés proches de
celles que l'on aurait obtenues en intégrant lalitét du jeu de données. Par ailleurs on
n'observe pas de biais systématiquement positihégatif des résidus de I'ajustement. La
structure générale correspond a une augmentati¢en \chleur absolue des résidus avec I'age.
Cependant leur structure met en évidence un gali&tanglement correspondant a une
faible variabilité des estimations au niveau du gccroissance de la deuxieme stance (2,5
ans) (Annexe 6).

Les ages a la capture et a la recapture de chamssop du jeu de données de marquage-
recapture sont estimés. Les estimations sembleméreotes par rapport a la courbe de
croissance obtenue par otolithométrie.
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Les ajustements obtenus a partir des jeux de dentel000 individus sont relativement
proches de la courbe ajustée a partir des donreedsctlires de microstries d’otolithe. Les
caractéristiques de la courbe de croissance obteree1000 données de marquage-recapture
sont les suivantes : une taille a I'infini de 12%mM en moyenne. Les parametrgsek k
valent en moyenne 0.28 et 2.18. Les parameétadpha etd ont pour valeurs respectives 2.97
et - 0.78 (Tableau 5).

Tableau 5 : Sensibilité de I'estimation de la ceude croissance aux différents jeux de données de
1000 marquage-recapture (estimateurs ponctuelsdmexia posteriori) des parametres)

Parametres Jeu de données n°1 Jeu de données n°2
Lint 125.2 126.3

o 2.95 2.98

B (fixé) 8 8

Ky 0.28 0.27

ko 2.19 2.17

to -0.76 -0.79

L’estimation du point d’inflexion de la deuxiemeste est le méme que celui estimé a partir
des données de microstries d’otolithe (environa®®). k et k sont respectivement surestimé
et sous-estimé par rapport aux estimations prétésleibe résultat marquant de cette
comparaison est que le mélange des deux sourcesem@tion semble conduire a une sous-
estimation de Linf par rapport a celle obtenue etégrant les données de microstries
uniquement.

L’incertitude autour des estimations est plus f@a#vec les données de marquage-recapture ce
qui montre l'intérét d’'intégrer les différentes soes de données au sein d’'un méme modéle
(Annexe 7).

Ajustement a Linf fixé

Afin d’intégrer l'intégralité des données de marggerecapture et de fournir une courbe
permettant la conversion des matrices de captusgmmibles a I'échelle des pécheries en
fréequences de taille en matrices de fréquences diaigsont utilisées comme données d'entrée
dans les modeéles d'évaluation utilisés au seirgargpes de travail de la CTOI, le modéle est
ajusté avec le parametrgglfixé a 144 cm, la valeur du mode du prior de &¥iée. La courbe
ajustée obtenue (Figure 11) met en évidence tausralssance de la premiére stance plus
faible que dans les analyses précédentes.
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Figure 11 : Ajustement de la courbe de croissariteno a
partir du mélange des deux sources de donnéeturdecde
microstries et marquage-recapture. Le nuage de tgoin
correspond aux poissons du jeu de données de ngarqua
recapture dont la taille est connue mais dont I'adg capture
et a la recapture a été re-estimé. Les courbestsmées a
partir des estimateurs ponctuels (médianes a parstedes
parameétres.

2.3. Modele d’erreurs de mesure des lectures microstries d’otolithes et
influence sur le modéle de croissance

2.3.1. Modeéele d’erreur de mesure

Le modele d’erreur de mesure en tant que tel estvant et produit des résultats intéressants.
L’ajustement de la relation linéaire (eq. 10.1)rené nombre de stries comptées et le temps
de liberté pour les poissons marqués a 'OTC (cftémels et méthodes 115.4) est un résultat
fondamental (Figure 12) portant sur la validatianld lecture d’age par otolithométrie. Le
coefficient B est estimé a 1.08 avec coefficientveddation de 0.026 et le parametre C est
estimé a 0.614 avec un coefficient de variatiof.88.

Ainsi le nombre de stries comptées semble légeremétrieur au nombre de jours réels
écoulés (1/1.08 = 0.92). L'estimation du paramérsuggére une absence guasi-totale de
délai (0.6 jours) entre 'injection d’OTC et le maiage effectif de I'otolithe.
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Figure 12 : Régression linéaire du nombre de stcesiptées en
fonction de du temps en liberté TalL. La régressish tracée en
fonction des estimateurs ponctuels (médiane a mposie des
parameétres B et C.

Le modele estime en moyenne l'erreur de lecture/%&u nombre de stries comptées. Du
fait de la faible incertitude de I'estimation desrgmetres B et C, cela se traduit par une
incertitude légerement supérieure autour de I'dge gbissonsCe chiffre est relativement
important et au vu des résultats de I'analyse mhilsition-estimation, on peut s’attendre a un
effet important de la prise en compte des errearmdsure sur I'ajustement de la courbe de
croissance.

2.3.2. Couplage avec I'ajustement de la courbe de crotgsan

Au vu des difficultés rencontrés dans lintégratiales deux sources d‘information
(microstries et marquage-recapture), le couplagemduléle d’erreur de mesure avec le
modele de croissance a été réalisé sans intégreloleées de marquage-recapture (données
de lecture de microstries uniquement).

L’ajustement obtenu a partir de ces données brigtsst révelé trés fragile et non concluant
en utilisant les priors peu informatifs du TabléauEn effet, si on observe la courbe de
croissance ajustée, la croissance est trés rapide 2 et 3 ans, le fait de bruiter cette zone
entraine des estimations peu précises de l'intégrdes parametres qui dépendent tous de
cette partie de la courbe. Les résultats obtenugnert que seuls les parametreskil etLinf
montrent des distributions a posteriori significathent actualisées par rapport aux priors.
Les distributionsa priori des autres parametres ne sont presque pas njses a

L’influence des erreurs de mesure sur la lectuégel’des poissons est donc majeure sur notre
capacité a estimer la courbe de croissance a pladidonnées de lecture de microstries. Les
procédures classiques négligeant les erreurs derrenesir la lecture d’age surestiment

grandement la qualité de I'information portée mr dlonnées et peuvent sans doute conduire
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a des ajustements biaisés ou tout au moins suracbrdn terme d’incertitude autours des
estimations.

v Discussion et conclusion

1. Synthése

1.1. Avancées méthodologiques

A notre connaissance, ce travail constitue la pteanétude dédiée au développement d’'une
approche Bayesienne d'un modéele de croissance é&r pde la courbe de Von
Bertalanffy logK & partir de données de marquageptire et de lecture de microstries
d’otolithes.

Le modéle mis au point est adapté a I'étude dedessance du thon albacore de I'Océan
Indien. Il est cependant applicable a tout jeu dmnées de marquage-recapture. En
particulier, il est tout a fait envisageable del#ipter aux autres espéeces ciblées par le RTTP-
IO, i.e. le patudo et le listao bien que les dosrge lectures d’otolithes pour le listao soient
tres difficiles ; ceci soulignant d’autant plusmiportance d’'intégrer les erreurs de mesures
lies a cette source d’information.

L’approche par simulation-estimation est une étapsez lourde mais primordiale de ce
travail. Elle a permis de mieux appréhender leblgroes relatifs aux ajustements en termes
de sensibilité aux hypothésespriori et aux difficultés de convergence. Cette approche
montre que dans le cas de données de marquagéurecapivant une loi de croissance a
deux stances, les parametres de croissance sariifialdes malgré des limites de l'outil
Openbugs.

Le principe de la méthode mise en ceuvre réside ldanalorisation de la complémentarité
des données de marquage-recapture et de lecturescdastries d’otolithes. En effet, la
détermination de l'dge absolu n'est pas possibleuisant des données de marquage-
recapture seules, car cela nécessite d'avoir uérendfiel sur 'axe des ages. Plusieurs
méthodes peuvent étre utilisées, comme par exempeestimation de I'age a la taille de
recrutement. La seule source d’information conaariidage absolu utilisée dans notre étude
est basée sur la sclérochronologie, e.g. la métkdedemicrostries journalieres d’otolithes.
Seules ces données sont utilisées pour estimgldge auquel le poisson a une taille nulle et
ainsi « ancrer » la courbe de croissance obtenudepadonnées de marquage-recapture en
fonction des ages.

Le modele d’erreur de mesure développé s’inscrisdme démarche innovante permettant de
prendre en compte les multiples sources d’incelditdans la lecture des otolithes (i.e. la
variabilité de la lecture et l'incertitude autoun ducléus, de la zone de marquage et de
'extrémité de I'otolithe). Ce modéle conduit aiewtr des erreurs de mesure importantes, et
leur influence sur notre capacité a estimer la lmewte croissance a partir des données de
lecture de microstries s’est révélée majeure. lres@ulures classiques négligeant les erreurs
de mesure sur la lecture d’age surestiment grandelmeualité de I'information portée par
les données et peuvent sans doute conduire a ulterapnts biaisés ou tout au moins sur-
confiants en terme d’incertitude autour des estonat Par ailleurs, le coefficient de 0.92
stries par jour semble indiquer gu’une standaridisagerait nécessaire.
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1.2. Difficultés technigues rencontrées

Les avancées méthodologiques réalisées ne doieentm@asquer les difficultés techniques
rencontrées. Elles ont été nombreuses et ont coddumettre en ceuvre une démarche
d’essais-erreurs parfois fastidieuse.

L’'analyse a révélé une limitation du nombre de d@msnque I'on peut intégrer qui est liée au
logiciel OpenBugs. En effet, la convergence esglenet tres difficile dans des situations
« data rich ». Il a été montré que des situatiorex ales jeux de données de plus de 1000
données entrainent ces difficultés. Cette limitat |@¢re partiellement levée par des priors tres
informatifs limitant la phase exploratoire de I'sjement.

Le modéle de croissance développé semble souseedtinhy,s par rapport aux ik estimés
par les études précédentes. L'estimation du paramgt est un probleme redondant (Bard,
1984; Eveson et Million, 2008) lors de I'ajustemdastla courbe de croissance et encore plus
spécifiguement dans le cas de données de marqeeggture. La littérature suggere le role
potentiel d’'une forte variabilité inter annuellecatissant a des estimations dg Hifférents,
dans notre cas il est plus vraisemblable d’'impladaible valeur du ks estimée au peu de
données dont on dispose sur les individus agéslatséructure du modéle du modele de
croissance. La disponibilité des données de remamour les années 2009 et 2010 de gros
albacores devrait favoriser considérablement ltejuent du modéle et améliorer I'estimation
de Linf.

La structure des résidus des ages estimés pardelende croissance avec des données de
marquage-recapture est problématique. La valewabsles résidus augmente avec I'age des
poissons ce que I'on peut expliquer par le fait ueariabilité individuelle de la croissance
augmente avec I'age. Cependant on observe un giéloanglement des résidus autour de 0
au niveau de la deuxieme stance. Or c’est préciselagériode ou le taux de croissance est
le plus fort et ou la variabilité inter individueldevrait étre la plus grande. La variabilité est
sans doute transférée sur les autres partiesaeithe.

1.3. Connaissance sur la croissance des thons albacores

Malgré la fragilité des ajustements realisés, Hétuapporte des éléments intéressants
concernant la croissance des thons albacore dell®tonclusion principale de cette étude
est que le thon albacore de I'océan Indien a uoiesance a deux stances.

Comme le suggérent les données de lectures de gtieso d’otolithes du programme
WSTTP, les jeunes poissons (de 20 a 35 cm) onauwx de croissance tres important. Au-
dela, le taux de croissance atteint un plateae stabilise voire diminue |égerement jusqu'a
une taille de 65 cm en moyenne. Le taux de croesangmente ensuite de facon importante
jusqu’a un point d’inflexion a I'age d’environ 2ghs pour une taille de 78 cm. Le taux de
croissance diminue alors et tend vers 0 au bout tBunps infini. La taille asymptotique
estimée est de 125,7 cm.
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2. Les limites

2.1. Les données

Les données de marquage du thon albacore issulescdenpagne RTTP-IO concernent en
grande majorité des individus de petites taillempases entre 40 et 70 cm. La taille de
recrutement par la pécherie étant d’environ 40 cm,jeu de données n’est donc pas
informatif sur les individus avant leur entrée ddaspécherie. Tres peu des individus
recapturés ont une taille supérieure a 140 cm (MSspns), seulement 5 poissons dépassant
150 cm.

L'utilisation de données de marquage-recapture péfecter I'estimation de la courbe de
croissance par différents biais dus a la modificatie la croissance et du comportement des
poissons suite a la manipulation et au marquages D& cas du thon albacore, largement
péché sous DCP, il n'est pas rare qu’un banc das/bateaux, les poissons marqués ont donc
potentiellement suivi le bateau scientifique loeslal campagne. La présence d’'un bateau, e.g.
le bateau scientifique, pourrait influer sur lepldéements et le comportement alimentaire du
banc donc sur son activité prédatrice et ainsi iggnén biais sur la croissance individuelle
des poissons. Cependant, compte tenu de I'expads®izones de marquage et de recapture
et du grand nombre de poissons recapturés toubrapude I'année, ce biais, s'il existe, est
considéré négligeable.

Lors de la campagne, de nombreux poissons ont @tgudés puis recapturés a quelques jours
d’intervalle, a chaque fois les poissons ont étéurés par I'équipe scientifique. Si on fait
I’hypothése que les poissons n'ont pas grandi arfitague recapture, on peut estimer que les
différences de mesure pour un méme poisson sostallierreur de mesure et ainsi quantifier
la variance de ces erreurs de mesure.

Il a été déemontré qu’un biais systématique existesd’analyse de données de marquage-
recapture due au rétrécissement des thons (sheapk&m effet les thons sont toujours
mesureés vivant lors du marquage alors qu’ils sentesurés congelés lors de la recapture.
Une diminution de 1.95% de la taille a la fourcles thons patudo a été observée (Schaefer et
Fuller, 2006). Cette diminution est due au fait tpgethons sont souvent compresseés et tordus
lors du stockage ce qui empéche une mesure aisddalébarquement. Ceci n'a pas été pris
en compte lors de l'analyse mais il pourrait étnéeressant de mener une analyse de
sensibilité par rapport a ce critére.

Les données de lectures de microstries d’otolifoed tres bruitées. Le modéle d’erreurs de
mesure des données d’otolithométrie mis au pointtrecune incertitude importante autour
des estimations des ages et tend donc a montrdeguwmnnées de lectures d’otolithes sont
des informations a utiliser avec précaution.

2.2. Le modeéle de croissance

Le modele de croissance VB log K a montré des déigniiges au grand nombre de parametres
requis (6). La paramétrisation apporte une fleiéih la forme de la courbe mais implique
des difficultés d’estimation des parametres. Céfcdités d’estimation se manifestent par
une forte corrélation statistique entre les parasseisurtout entre ik, ki et k). La
reparameétrisation du modele peut étre une solutiais s’avere trés complexe. Des essais ont
été conduits dans ce sens mais les méthodes demejiasation développées par Schnute
(1981) se sont révélées inapplicables a la coueberalssance « VB log K ».
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Les données de taille a la recapture suivent deadesile premier a environ 55 cm et l'autre
a environ 120 cm. C’est un cas particulier classidu thon albacore, capturé a la senne, que
'on retrouve aussi dans les autres océans (Mark@@]). L'explication avancée par la
littérature est basée sur une vulnérabilité vaeiablla senne en fonction de la taille du
poisson. Les poissons dont la taille est comprisgee60 et 100 cm seraient moins
vulnérables que les individus plus petits et pleengds. La courbe de croissance serait donc
biaisée par un effet de sélectivité, les poissaterinédiaires relativement absents du jeu de
données, la moindre vulnérabilité des poissonsitle tle 60 cm et 110 cm pourrait aboutir a
un ajustement d’'une croissance en deux stancesddies plateaux étant des artéfacts de la
variabilité interindividuelle de I'age auquel lesigsons atteignent ces deux tailles. Cette
théorie considére donc la croissance individuellehbn albacore comme une multitude de
croissance individuelle suivant une loi de Von Blmffy. Cependant, cette théorie est
invalidée par les données de lecture de microstfie®lithes qui mettent bien en évidence
une croissance suivant une courbe a deux stancesi@es.

Ce faible nombre de poissons de taille interméglidans le jeu de données peut s’expliquer
partiellement par le fait que la taux de croissaestebien plus important entre 60 et 100 cm
ainsi la population de thons est bien moindre degtsintervalle de tailles que dans les
intervalles inférieurs et supérieurs (mortalités mises en compte). On a donc bien une
croissance en deux stances avec une acceélératmnidsance entre 60 et 100 cm.

3. Perspectives

3.1. Régler les problemes techniqgues

Les problémes techniques sont de deux ordreséperdlent en partie du logiciel utilisé, il
serait intéressant d’adapter le modéle mis au paintogiciel JAGS afin de comparer ses
performances d’estimation a celles du logiciel (Bg6S. De plus les fortes corrélations
confirment la nécessité de travailler sur la repeaisation du modele afin d’améliorer
l'identifiabilité des parametres.

3.2. Amélioration du jeu de données

Les ajustements a partir des données de marquegetuee ont révélé une relative non
compatibilité des données de lecture d'otolithes ptagramme WSTTP. Ces données
provenant de I'Est océan Indien, on peut se demasid@ croissance des thons albacores
differe de celle de I'Ouest océan Indien. La crams® semble plus lente pour les premiers
stades et plus rapides pour les poissons adultssrait bien entendu nécessaire de faire des
recherches plus poussées sur le sujet pour répancieie question. Ce probleme avait déja
été soulevé par Eveson et Million (2008). Il eshadamportant de renseigner ce jeu de
données avec de l'information sur les jeunes eviesx individus provenant de la zone du
programme de marquage-recapture RTTP-10. Les vigwhvidus seront sans doute
disponibles a I'avenir suite aux recaptures degas2009 et 2010 et des années futures. Une
campagne visant les jeunes individus dans la zamstode I'océan Indien serait un plus
indéniable pour I'étude des premieres étapes dissemce. Cela permettrait de valider les
données d'otolithométrie du WSTTP ainsi que de koecsur une éventuelle croissance
différente entre ces deux zones.

Une des perspectives de travail réside aussi datégration des fréquences de taille (Eveson
et al., 2004) dans le modele, ces données pouppoirtar de I'information sur la courbe de
croissance. Les fréquences de taille des captuedadores ont en effet été I'une des
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méthodes majeures d’estimation de la croissanckaliecore dans le passé (Le Guen et
Sakacawaj, 1973; Marcille et Stéquert, 1976).

Le sexage des grands thons albacores du RTTP-I@nhesiurs mais les données ne sont pas
encore en nombre suffisant pour déterminer si auan les males et les femelles suivent une
courbe de croissance différente. Un dimorphismeeledans la croissance des albacores a été
suggéré par Wild (1986) avec des femelles qui graietht moins vite et/ou qui pourraient
avoir une taille asymptotique plus petite que Iésas Cette hypothése pourra étre testée dans
le futur et pourrait avoir des conséquences impbetasur les avis scientifiques dérivées des
évaluations de stocks. En considérant une croissanisexe, les modeles de population
actuellement appliqués aux thons tropicaux exphtgenéeralement les faibles biomasses de
certaines classes d’age par une augmentation dendealité naturelle alors qu’un
ralentissement de croissance des femelles poétrait I'origine de tels changements.

3.3. Choix de modélisation

Si les problemes techniques sont résolus, une éd@ape&rarchisation peut étre intégrée visant
a appréhender la variabilité de croissance intdividuelle. Cette méthode consiste a mettre
des priors sur les paramétres de lois de distdbud priori de certains parametres
prépondérants comme la taille asymptotiguedu les taux de croissance K.

Une approche mécaniste de la croissance du thamgitcaussi étre envisagee par le biais de
la théorie Dynamic Energy Budget (DEB ; KooijmarQ02) qui a pour but de décrire
guantitativement, par des modeles mathématiquédistesa les grandes fonctions biologiques
des organismes (croissance, nutrition, digestepraduction, maintenance et vieillissement).

3.4. Application a la gestion

La courbe ajustée a partir des données du RTTR¢Ot étre utilisée afin de convertir les
matrices de captures disponibles a I'échelle debgrées en fréquences de taille en matrices
de fréquences d’age qui sont utilisées comme dentiéatrée dans les modéles d’évaluation
de stocks.
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ANNEXES
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Annexe 1: a) Histogrammes des distributions ddkegades thons albacores du jeu de données
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croissance en taille en fonction de la taille moyenne
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Annexe 2 : Graphique représentant la sélectionlesuaux de croissance des thons albacores (en
rouge : données exclues).

Pour un poisson marqué a une taille |1 et recapunée taille 12 aprés un délail->2, le taux de
croissance est calculé commél2 —Il)/Ath2 . Il est représenté en fonction de la taille

moyenne(l, +1,)/2
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Annexe 3: a) Histogrammes des distributions d#egaides thons albacores du jeu de données
d’otolithométrie au marquage et a la recapturédibjogramme de la distribution de tailles a la oagpt
des thons albacores issus de la campagne compkireent



EQM Linf K ka a B to

lan 1135,2 0,0071 0,378 0,014 14,2 0,015
3 ans 13,7 0,0003 0,053 0,009 9,1 0,003
5 ans 2,2 0,0009 0,016 0,004 11,7 0,010
7 ans 2,5 0,0003 0,018 0,003 7,1 0,008

ERM (en %)

lan 0,186 -0,27 -0,42 0,02 -0,14 0,30
3 ans 0,003 -0,05 -0,08 0,02 -0,12 0,11
5 ans -0,004 -0,10 -0,06 0,01 0,13 0,23
7 ans -0,008 -0,05 -0,06 0,00 0,03 0,20

Annexe 4 : EQM et ERM des ajustements des parasndérda fonction de croissance en fonction de
I'age maximum de marquage.

EQM Lint ke ko a B fo
CVv0.05 33,8 0,0011 0,09 0,029 22,0 0,008
Cvo.1 27,2 0,0007 0,19 0,092 26,0 0,007
CVv0.2 104,9 0,0017 2,90 0,250 12,7 0,003
CVv0.3 146,8 0,0014 2,96 0,542 34,7 0,044

ERM (en %)

CV0.05 0,031 -0,11 -0,07 0,04 -0,43 0,20
Cv0.1 -0,009 -0,04 -0,02 0,07 -0,43 0,14
Cv0.2 -0,067 0,12 1,03 0,20 -0,10 0,06
CVv0.3 -0,083 -0,04 1,02 0,28 -0,49 0,43

Annexe 5: EQM et ERM des ajustements des paraséé&da fonction de croissance en fonction du
coefficient de variation appliqué au bruit sur Bag
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Annexe 6 : Résidus obtenus a l'issue de I'ajusteérdermodele a l'intégralité des données
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Annexe 7 : Distributions posterioridu parameétre jk dans le cas d’'un modeéle
intégrant 1000 données de marquage-recapturecgramt seulement les
données d’otolithes.



Annexe 8: Code WIinBUGS du modéle intégrant les desrde marquage-recapture et les données de
lectures de microstries d'otoltithe.

Model

{
# Priors
# Linf

CVLinf<-0.05
MLinf<-144
Linfl<-1/pow(CVLinf,2)
Linf2<-(1/pow(CVLinf,2)-1)/MLinf
Linf~dgammay(Linf1,Linf2)
Linfp~dgamma(Linf1,Linf2)

# Alpha
CValpha<-0.5
Malpha<-2.5
alphal<-1/pow(CValpha,2)
alpha2<-(1/pow(CValpha,2)-1)/Malpha
alpha~dgamma(alphal,alpha2)
alphap~dgammag(alphal,alpha2)
## beta
beta<-8
## k1
CVk1<-0.4
Mk1<-0.5
akl<-1/pow(CVKk1,2)
bk1<-(1/pow(CVk1,2)-1)/Mk1
kl1~dgamma(akl,bk1)
klp~dgamma(akl,bkl)
## k2
k2<-kl+epsilon
epsilon~dunif(0,2)
## 10
t0~dunif(-2,0)
tOp~dunif(-2,0)
## tau
tau~dgamma(0.01,0.01)

Vi



# données de lectures de microstries d’otolithe (RT  TP-10)
for (i in 1:noto){

Aoto2[i]<-Aot2][i]/365

Aoto[i]<-Aotl][i]/365

logELotol[i]<-log(Linf*(1-exp(-k2*(Aoto[i]-t0))*pow(((1+exp(-beta*(Aotol[i]-t0-
alpha)))/(1+exp(beta*alpha))),(-(k2-k1)/beta))))

logLotol][i] <- log(Lotol[i])
logLotol[i] ~ dnorm(logELotol][i], tau)

logELoto2[i]<-log(Linf*(1-exp(-k2*(Aoto2[i]-t0))*pow(((1+exp(-beta*(Aoto2][i]-t0-
alpha)))/(1+exp(beta*alpha))),(-(k2-k1)/beta))))

logLoto2][i] <- log(Loto2[i])
logLoto2[i] ~ dnorm(logELoto2][i], tau)

# Données de lectures de microstries d’otolithe (WS  TTP)
for (iin 1:n_NM){
Aotobis[i]<-Aoto_NM]Ji]/365

logEL_NM][i]<-log(Linf*(1-exp(-k2*(Aotobis]i]-t0))*pow(((1+exp(-beta*(Aotobis]i]-t0-
alpha)))/(1+exp(beta*alpha))),(-(k2-k1)/beta))))

logL_NM[i] <- log(L_NM[i])
logL_NM][i] ~ dnorm(logEL_NM(i], tau)

# Données de marquage-recapture (WSTTP)

# Priors sur les ages a la capture
CVv<-0.8
M<-2
al<-1/pow(CV,2)
a2<-(1/pow(CV,2)-1)/IM

for (iin 1:n){

AlJil~dgamma(al,a?)
A2[i]<-Al[i]+(t2[i]-t1[i])/365

\1



logEL1[i]<-log(Linf*(1-exp(-k2*(A1][i]))*pow(((1+exp(-beta*(Al[i]-alpha)))/(1+exp(beta*alpha))),(-(k2-
k1)/beta))))

logL1[i] <- log(L1][i])
logL1[i] ~ dnorm(logEL1[i], tau)

logEL2[i]<-log(Linf*(1-exp(-k2*(A2[i]))*pow(((1+exp(-beta*(A2[i]-alpha)))/(1+exp(beta*alpha))),(-(k2-
k1)/beta))))

logL2[i] <- log(L2[i])
logL2[i] ~ dnorm(logELZ2[i], tau)

L11[i]~dnorm(L1[i],200000)
L12[i]~dnorm(L2[i],100000)

Vil



