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ESTIMATEtrns D' INDICES D' ABONDANCE
DANS LE CAS D' ECHANTILLONNAGES STRATIFIES

J. BERTRAND", R. CHEVALIER....

.Al::Gtract :

Abundance indice estimators baSed on stratified random trawl
surveys. .

One .cf the priinary uses of trawl su.rvey. data is the estima-'
tion of abundance of the species invOlved. But these dLi::-ect estimates
give results with generally a high variamlity. Reducing ,this latter
is one of the main problems for the scientists involved in such a
research. Hethods to achieve a retter efficieney have been implemen­
ted. Nevertheless estimations remn highly variable, so the infor­
mation on the changes in population, enclosed in the ol:::served series
of survey indices is mixed with a neise component result of both the
survey sampling vari8bi.lity and effect of uncontrolled factors .

PENNINGION (1985) proposed time series models to filter
measurement error from the signal. However the length of the series
does not ahvays allaH' using time serics methodology. So for a shor­
test series we have tried smoothing the ol:::served indices Using the
variance ,analysis model to calculate parametric estimatorS. It is
assumed that the data are measured with multiplicative random errors.
The values so estimated are more efficient than the classical esti­
mates. The indices so obtained for age group 3 (recruitement) are
more closely related to the VPA estimates than the current ones.

Resume :

Le premier objectif des campagnes experimentales de cha-
lutage est l' estimation d' indices d' abondance des especes suivies qui
serviront notamment cl 1a calibration des modeles de dynamique.

Malgre l' amelioration des stategies d' echantillonnage 105
estimations obtenues restent hautement variables. 11 s' ensuit que 105
infonnations sur I' evolution des populations, contenueS dans une
serie historique le pius souvent relativement courte, sont masquees
par une multitude de signaux parasites provenant de variables non
controlees et bien souvent imprevisibles.

Pour filtrer les infoi:mations utiles PENNINGION(l985) preco­
nise I' etude des series obGervees par les techniques classiques
d' analyse des series temporelles. Pour des series tres courtes la
technique peut ne pas etre tres perfoniante. Par aillellrs, il est
quand meme dommage de perdre l'infonnation accumulee aussi breve
seit-elle. C' est pourquoi nous avons essaye sur Une serie de donnees
du Banc St-Pierre (subdi\d.sion 3Ps de la NAFO) un lissage des donnees
par un modele d' analyse de variance cl deux factellrs conb:61es. Les
principaux resultats sont rePortes dans cette note.
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I ntroduction

Les estimations directes d' arondance par l' intermOOiaire de
chalutages experimentaux donnent des Iresultats qui sont le plus
souvent entaches d' une forte variabilite. Pour ameliorer la precision
des estimations et donc l' efficacite de la technique plusiew:s so-
lutions ont eta adoptees. I

a) Choix d' une strategie d' echantillonnage
I

Les acquis de la theorie de l' echantillonnage permettent de
rechercher la strategie la mieux adaptee. Depuis que GROSSLEIN (1969)
a mis en evidence les avantages des plans aleatoires stratifi es, la
technique est largement utilisee pour programmer les campagnes expe­
rimentales. Il faut noter toutefois que les gains en precision sur
une strategie aleatoire simple ne sont Pas automatiques et dependent
aussi bien du schema de stratification que de la rePartition de

l~:f:xd~e:::::a::;::lessTtes (GAVARIS et smm,1987) •

La technique proPQSee Par PENNINGTON (1983) est basee sur le
fait que la distribution deS organismes ·mari.ns est en general surdis­
persee. Il peut etre utile de 11 normaliser' la serie des observations
pour utiliser des tests Parametriques ou calculer des intervalles de
confiance.. 1

Si l' hypothese d'une distribution log-normale peut etre rete­
nue pour' la serie des observations Y, une transformation
logarithmique des donnees entrainera Une normalisation de la serie
transformee. De plus si on designe par '61 le moment d' ordre 1 de la
loi log-normale on disPQSe de deux estimatew:s non biaises de ce
parametres : I

1) Y = (Ey)/n estime sur les donnees non transformees,

- - - - I2) 61 =exp(x)(h (S2x ) , x et S2x repesentant les estimatew:s classi-
ques de la moyenne et de la variance des donnees transformees et «:>1
une fonction de s· x connue par son developPement en serie.

t
On disPQSe egalement de deux estimatew:s non biaises pour la

variance 62 de la loio log-normale qui conduisent cl des estimations
differentes des variances des deux estirnatew:s precedents. Des re­
sultats dus cl FINNEY (1941) (KENDALL et Al. 1983) montrent que l' esti­
mateur 61 est plus efficace que y. Il Y a donc un interet theorique cl
choisir le premier.

c) Modelisation des donnees

Une serie d' indices d' arondance estimes cl partir de cha­
lutüges experimentaux est fortement contä.minee Par du bruit provenant
de l' imprecision des mesures ou d' action' de factew:s non contr61es et
souvent imprevisibles. Pour degager l' information utile du bruit
envirormant et obtenir une rnei11eure efficacite dans I' analyse,
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notanunent en terme de reduction de variance, il peut etre interessant
d' appliquer des techniques de lissage.

PENNINGTQN (1985) utilise les techniques decrites par BOX et
JENKINS pour modeJ.isor une serie d' indices d' abondance et obtenir une
methcx1e de lissago fournissant une serie corrigee d' indices affoct6s
chacun d' une variance netternont plus faible que la variance de I' in­
dice brut. Theoriquernent la structure du modele se deduit des donnees
empiriques. cependant ce resultat ne peut etre obtenu qu' avec de
longues series (>=30), eventualite rarement rencontree cl ce jour dans
le cas d' indices d' abondance evalues cl partir de chalutages experi­
mentaux. Faute de disposer de series suffisanunent longues F(X;ARTY et
al. (1986), cl la suite de PENNINGIDN, proposent une structu.re definie
cl priori. Si les resultats obtonus pa.rci.i.ssent encourageants, .il faut
quand meme souligner que los serlos traitees comportent une vingtaine
d' annees clans les deux cas.

Avec Une serie beaucoup plus courte il peut quand meme etre
interessant d' uti1iser les informations accurnulees au cours des an­
nees pour obtonir un lissage de la serie et une reduction de 1a
variance residuelle. Nous avons utilise pour cela le modele c1assique
d' analyse de variance.

Methode

Des campagnes de chalutages experimentaux sont effectuees
selon un protoco1e identique chaque annee sur la subdivision 3Ps de
la NAFO par le laboratoire de St-Pierre et Miquelon depuis 1978.
L' echantillonnage est rSalise suivant un schema aleatoire stratifie.
On dispose donc d' une serie d' observations structurees suivant un
plan experimental cl deux facteurs croises: strates-annees, mcx1ele
classique d' analyse de variance. 11 s' agit d' un modele fixe qui se
presente conune un cas particulier du modele general de regression
lineroro.

Campte tenu de la nature des donnees I' analyse est conduite
sur une echelle 1ogarithrnique. lIest attendu de cette transformation
qu' olle normalise les erreurs ou tout au moins qu' elle stabilise leur
variance.

Le modele classique comp1et peut s' ecrire :

i=l, .. ,nL, j=l, .. ,nC, k=l, .. fu:l

11 est utilise polir tester la presence eventuelle d' interac­
tion et estimer la sonuno des carres residuel1e.

Des analyses preJ.irninaires n' ayant pas nettement rnis en
lumiere I' existence d' interaction, 1e mcx1ele simp1ifie suivant a ete
utilise pour estimer 108 parametres J..L, a et ß

~:lk=J..L+OL+ß:l+ei:lk

EOL=O

_ ... lo -
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a une distribution

t
I

Si l' on designe par m, fu., b::3 les estimateurs de /l, <X:l..

l' estimation retenue conune indice d' abondance pour l' annee j
strate i sera donnee par la relation : i

f
I
i

Cornpte tenu des hypotheses retenues,
gaussienne et :

et ß:l
et la

Var(Ul..:l )=c*S/n 1~ .
S representant la sonune des carres residuelle, n le nornbre de degres
de liberte du plan analyse et c un coefficient calcule cl partir des
elements de la matrice inverse des equations normales. La moyenne et
la variance des donnees brutes s' obtiennent cl partir des valeurs
precooentes en utilisant les forrnulations de HOYLE (1968).

i
J

Les indices d' abondance corriges sont calcules cl partir des
estimations ainsi obtenues, par strate et par annee.

•,
Resultats \1

~
a) analyse de variance et residus

1
L' etude porte sur la morue, prihcipale espece recherchee dans

la region consideree. Les analyses ont ete r8alisees sur les ol::Gerva­
tions faites au cours de 10 annees (1978-1987) et sur 18 strates
couvrant l' essentiel de l' aire de repartititon du stock de morue de
la subdivision 3Ps. cette concordance est d' ailleurs indispensable
si l' on veut utiliser les resultats des carnpagnes pour le calibrage
des VPA. (

,1
~

Nous avons report~ sur la fi~ 1 le grapmque des points
logarithrne de la variance versus logarithrne de la moyenne, valeurs
calculees sur toutes les strates infonnees. L' ajustement sur ces
points de la fonction de Taylor: ~

~

•

fournit les estimations suivantes

, a = -0.786b = 2. 17

Log(02)=Log(a)+bLOg(/l)
t•,

R2 O. 93
l

resultats qui paraissent justifier la (transformation logarithrnique
adoptee. t

t
Le tableau recapitulatif de l,ranalyse de variance (tab. 1)

effectuee sur les donnees transforrnees 'montre un effet global signi­
ficatif du au ternps et cl la stratificatlon. Cependant les gains de
precision sur l' estimation des indices d' abondance ne peuvent se
deduire directement des resultats de cette analyse de variance. Plus
important, l' hypothese nulle en ce qui concerne l' interactlon ne peut
etre rejetee ce qui nous autorise cl utiliser le modele additif, plus
simple. ~

i
~
t
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Un examen attontif des residus autorise deux observations. La
premiere decoule de la figure 3 qui represonte la distribution
cumulee dos residus apres transformation des frequences cumulees en
probit. L' alignement des points justifie I' hypothese de norrnalite et
10 bien fonde de la transformation logarithmique. La deuxieme repose
sur la figure 2 qui donne la distribution des residus en fonction des
valeurs prOOites. Le nuage obtenu traduit assez bien l' absence de
corr81ation entre les deux variables et confinne I' adequation du
modele sans interaction (modele additif) aux donnees etudiees.

b) Indices d'abondance et VPA .

Nous reportons ici les resultats obtenus sur les estimations
d' abondance en nombre.

Le modele etant defini, on dispose de deux estimations POur
l' indice d' abondance annuel :

- une estimation qu' on peut considerer comme classique utilisant
directement les valeurs numerlques observees et les valeurs moyennes
subsequentes,

- une estimation parametrique calcUlee cl partir des parametres du
modele linem.re.

Les graphiques des figures 4 cl 6 donnent les estimations des
valeurs moyennes et des coefficients de variation afferents pour les
groupes d' age 3'" et les estimations des indices d' abondance pour le
groupe d' age 3 POur les deux types d' estimateurs. Il apParait nette­
ment que les estimations parametriques conservent les grandes
tendances avec cependant un effet de lissage qui ecrete les pics. Les
coefficients de variation sont sensiblement roouits.

Les series norrnalisees des estimations d' abondance issues des
VPA ont ete representees sur les memes graphiques 4 cl 6. L' adequation
entre los estimations fournies Par la VPA d' une part et celles
issues des campagnes experimentales d' autre part a ete mesuree par la
somme des carres des ecarts (SeE) entre les indices nonnalises de
ces series. Pour les ages cumules les valeu.rS obtenues sont identi­
ques. Il faut toutefois noter que la serie des estimations directes a
ete utilisee pour le calibrage des VPA privilegiant ainsi la relation
entre ces deux smos..

Oe plus, dans une precooente analyse utilisant la serie des·
donnees directes, MABEAU et al (1986) ont r.lontre que, contrairement cl
ce qui est observe pour les autres groupes d' age, les corr81ations
entre les indices d'abondance des groupes 5-6 et les donnees de VPA
correspondantes etaient tres mauvaises. Ces resultats suggeraient une
relative inadequation du plan d' echantillonnage au regard du compor­
toment de ces jounes adultes. Le lissage n' am81iore vraissemblable­
mont pas significativement les resultats -pour ces classes d' age.
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La meme analyse faite sur le groupe 3, age du recrotement,
montre que la col.ncidence entre la serie VPA et celle des . estirna­
tions pararnetriques (SCE = 1,10) est' meilleure que celle obtenue
entre estirnations directes et VPA (SCE"'= 2.38). Pour ce groupe d' age

. la convergence de lci VPA est largement assuree ce qui replace les
deux types d' estirnateurs cl un meme niveau d' independance vis-cl-vis
des donnees issues de la VPA. I '

Un des objectifs importants des' campagnes experimentales est
de pouvoir corr81er, aux fins de pr8diction du recrotement, les
resultats fournis par la VPA et ceux obtenus au cours de ces campa­
gnes. Les resultats precooents laissent' presager que la serie pararne­
trique sera plus perforrnante que la serie des estirnations directes.
Les regressions VPA versus indices d' abondance confirment cette
analyse. I

En effet, si on retient la variance residuelle comme critere
de l' ajustement, l' efficacite relative de la serie pararnetrique Par
rapport cl la serie directe est egale cl13, 62/2, 52 soit 1,44, valeur
qui reste sensiblement identique si oni ne considere que les classes
d' age pleinement recrotees.

Discussion

Deux POints importants sont cl considerer en ce qui conceme
la validite du modele. Le premier porte sur l' hypothese d' indepen­
dance des erreurs sous-jacente au modele d' analyse de variance. La
repartition spatio-temporelle des observations Peilt faire naI.tre
quelque crainte cl cet egam. Rappelons ici que le non-respect de
cette hypothese n! affecte pas les estirnations des pararnetres rnais
rrouit l' efficacite du plan et mOdifie la variance de ces
estirnations. La repartition aleatoire des points da pr81evements dans
les strates devrait donner du poids cl l'~hypothese de non-correlation
en ce qui conceme les observations d' une meme campagne. L' existence
de corr81ations entre les observations de campagnes differentes n' est
pas cl rejeter apriori. Le critere de;Durbin-l'latson n! est Pas tres
perforrnant, surtout pour des senes aussi courtes. Cependant pour
l' ensemble des stratesarialysees le critere fournit une rnajorite de
valeurs negatives. ce qui semblerait indiquer une absence de corr81a­
tions posi tives entre les observations d' annees successives.

Le deuxieme point important· Jant cl la valeur des estirna­
tions obtenues est relatif au tYPe dul modele utilise. Le .modele
simplifie, sans i nteraction, a ete retenu dans la mesure ou les
investigations effectuees n! ont paS donne de fortes evidences sur la
r8alite de ces interactions. Les risques de biais existent par contre
l' estirnation des variances reste correcte. De plus, l' exclusion des
termes d' interaction reduit sensiblement les dimensions du modele et
induit on parallClle un gain de precision sur les pararnetres.
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Conclusion

Le mcxiele d' analyse de variance est frequemment utilise pour
faire des estimations de donnees manquantes pour des strates acciden­
tellement non echantillonnees. En utilisant dans tous les cas les
estimateurs que permet de calculer cette technique on obtient une
serie d' indices d' abondance qui conserve les tendances d' une serie
"classique" tout en ecretant les pies. Ce lissage s' accompagne d' une
reduction sensible de la variance des estimations. Les ecarts entre
les series observees et la serie calculee par la VPA sont du meme
ordre de grandeur en ce qui concerne les groupes d'age 3+ Par
contre on observe une meilleure co1.ncidence entre la serie VPA et la
serie parametrique pour le graupe d' age 3 ce qui se traduit par un
meilleur ajustement entre ces deux series et probablement une meil­
leure performance des capacites predictrices du recrutement.
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Tableau d'analyse de variances

Source somme des carres DL
,

Fcarres moyens

Total 1397.1070 527 2.6511

Effet strate 300.5469 17 17.6792 9.4127

Effet annee 7n.9727 9 8.5525 4.5535

Interaction 361.0288 153 2.3597 1.2563

Residuel 653.6240 348 1. 8782
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