4.41LaCPUE et laLPUE commeindices d’abondance

La section 4.2.4 a présenté les sources d’information sur les pécheries de thonidés en indiquant qu’ elles sont
associées en grande partie aux pécheries commerciales. La présente section analyse I’ utilisation des données
dépendant des pécheries concernant les débarquements ou la capture par unité d effort (respectivement LPUE et
CPUE) en tant qu’indices de I’ abondance relative des poissons. Le paragraphe final aborde trés brievement les
données de CPUE indépendantes des pécheries.

On considere, en général, que la CPUE est proportionnelle au nombre de poissons, N, dans le stock présent dans
un secteur :

CPUE =qN

La constante de proportionnalité, g, est appelée la « capturabilité ». L’ équation pourrait étre réécrite avec des
indices inférieurs, |, pour se rapporter a des classes de taille spécifiques en cas de besoin. Les postulats solides
sont inhérents dans larelation générale (Paloheimo et Dickie, 1964; Maunder et Punt, 2004), par exemple :

e LaCPUE moyenne est estimée pour les mémes période, profondeur et région géographique que celles
qui supportent le N de poissons du stock.
e (est constante dans toutes |les conditions de péche.

e (nvariepasavecN.

La différence entre la LPUE et la CPUE suscite malheureusement une plus grande incertitude si I’ on ne dispose
pas d'information sur les rejets ou autres pertes de poissons en mer. Lorsqu’ on estime |’ abondance comme étant
un indice basé sur la LPUE ou CPUE moyenne par strate spatio-temporelle, il est nécessaire de tenir compte de
plusieurs facteurs et de savair, entre autres :

e s lapéche acouvert |le méme secteur que celui du stock ;

e s lapéche acouvert laméme profondeur que celle du stock ;

e quels seraient les effets des migrations, aussi bien horizontalement que verticalement, sur |’ abondance
locale(ouq) ;

e s lespoissons se regroupent et sont moins accessibles dans un stock moins nombreux ; et

e s lestechnologies et les stratégies utilisées par la flottille de péche sont suffisasmment stables dans le
temps pour postuler que q est constante. On constate souvent une amélioration progressive de
I’ efficacité de péche d'un bateau au fur et a mesure que le capitaine acquiert plus d’ expérience dans la
pratique de la péche et que le bateau est équipé de meilleurs équipements de détection de poissons,
parfois accompagnée d’ une plus grande capacité d’ exploration des zones de péche, etc. C'est ce que
I’on appelle I évolution technique (« technical creep »).

D’ autres questions peuvent étre spécifiques aux thonidés :

o leseffets delamigration saisonniére sur les données de CPUE d'un seul pays;
o |'effet desdispositifs de concentration de poissons (DCP) sur la CPUE ;
o lacollaboration entre différents types d’ engin lors de |a péche sous DCP* ;

o lecdcul dela CPUE comme indice d abondance de la population pour une espéce dont les individus
forment des bancs ;

411 arrive que les canneurs maintiennent un grand banc de poissons en surface tandis que les senneurs prélévent une partie de ces poissons.
Une partie de la prise peut ére cédée au canneur qui a coopéré a cette opération. Dans ce cas, lorsque les canneurs sont échantillonnés au
port, lacomposition de leurs prises sera différente de celles qu'’ils obtiennent dans des circonstances normales. L’ effort déployé pour capturer
ces poissons sera également différent de I’ effort exercé dans des conditions normales. Il pourrait étre nécessaire d'gjouter une catégorie
d’engin pour les canneurs participant & la péche a senne, ce qui renvoie ala question de la détermination de la pécherie qui doit étre soumise
a |'échantillonnage. La collaboration des senneurs dans la recherche et la capture du thon rouge en Méditerrannée constitue une situation
similaire. Dans ce cas, les CPUE des bateaux individuels ne sont pas cohérentes.
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e lecacul delaCPUE lorsque les thonidés sont capturés a des fins d’ élevage. Les données de taille et de
poids obtenues sur le marché (par ex. au Japon) ne seront pas comparables aux données correspondant a
des « poissons sauvages ».

Comme on dispose rarement de réponses claires a ces questions, il faudra soit accepter le postulat de
proportionnalité avec grande prudence, soit recourir & une modélisation pour essayer d’améliorer laLPUE ou la
CPUE comme indice d’ abondance (Xiao et al., 2004, part I). Les arbres de régression offrent une autre approche,
moins normative, basée sur un modéle (Watters et Deriso, 2000).

La standardisation des CPUE est un véritable exercice de recherche. Les variables explicatives doivent
généraement étre sélectionnées dans une longue liste de variables candidates qui doivent inclure les interactions
entre ces variables (ex. Rodriguez-Marin et al., 2003). L’ omission d’ une variable importante pourrait provoquer
un fonctionnement erratique du modele lorsgu’il est utilisé pour faire des prédictions au-dehors du cadre spatio-
temporel des observations utilisées pour gjuster le modéle. Les connaissances biologiques a priori sont le
meilleur guide pour opérer une sélection initiale des variables indépendantes qui pourront ensuite étre affinées
par des méthodes statistiques (Burnham et Anderson, 2002). Une approche a éviter est celle de la sélection par
degrés passant par toutes les variables disponibles. En effet, la signification statistique d’ un prédicteur avec un
jeu de données et un jeu de prédicteurs additionnels variera souvent de facon considérable en présence de
conditions légerement différentes. La distribution des valeurs résiduelles (=observées-gjustées) doit étre
sélectionnée parmi plusieurs possibilités statistiques qui comprennent la possibilité d’une CPUE de valeur zéro
(Ortiz et Arocha, 2004). Le choix de la modélisation doit étre fait en fonction de la distribution de I’ erreur. La
situation la plus simple est lorsqu’on peut considérer que log(CPUE) a une distribution a peu prés normale
autour d’un modéle linéaire ignorant les zéros ; on appliguera dans ce cas les méthodes de régression linéaire des
moindres carrés, qui sont décrites dans de nombreux manuels. Les autres distributions, comme celle de Poisson,
impliquent I'utilisation d’'un Modéle Linéaire Généralise (McCullagh et Nelder, 1989). Les relations non
linéaires peuvent étre estimées avec des Modéles Additifs Généralisés (Hastie et Tibshirani, 1990). Ces derniers
exigent de déterminer le degré de flexibilité qui sera admis dans les courbes gjustées et de spécifier laforme non
linéaire des variables prédictives utilisées. Une autre considération a prendre en compte dans la modélisation est
le fait que la pondération différentielle des observations aura différents degrés de fiabilité (Cotter et Buckland,
2004). On trouvera un résumé utile de la théorie de la modélisation dans le contexte des pécheries chez VVenables
et Dichmont (2004).

Compte tenu de cette flexibilité associée aux approches de modéisation pour standardiser la LPUE et la CPUE,
il est essentiel que les responsables qui transmettent les résultats du travail de modélisation al’ICCAT résument
tous les choix et postulats réalisés et, dans la mesure du possible, justifient leurs décisions. Les graphiques de
diagnostic ains obtenus (par ex. évolution des résidus par rapport aux CPUE prédites,, normalité des résidus)
doivent également étre présentés pour démontrer que le modéle et la structure d’erreur ont été correctement
choisis. La compréhension générale des bases d'une étude de modélisation, de ses points forts et de ses points
faibles sera trés utile lorsgu’on examinera I’information obtenue aux fins de I’ évaluation et de la gestion d’'un
stock.
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Les LPUE des bateaux de péche peuvent varier considérablement d'une sortie a |’autre. 11 est donc
important d’ utiliser |’ estimateur approprié pour la LPUE moyenne dans une strate spatio-temporelle.

Pour simplifier, on considérera uniquement deux sorties marquées comme | =1,2 dans lesquelles on

auraretenu L, poissons pour le débarquement aprés |’ application de E; unités d’effort de péche. Il y
adeux estimateurs différents de la LPUE moyenne :

(LPUE) (Ll/E1)+(L2/E2)

moyenne, = 5
(1)
et
L+L,
LPUE)=——%
moyenne, ( ) ETE
?)

Supposons, a titre d’ exemple, qu'il y ait eu des prises contrastées de poissons de sorte que L, =1,
L,=100, E =1,et E, =2.Alors,

Il se peut qu’on dispose de données de CPUE provenant de sources indépendantes des pécheries telles que des
études menées par des bateaux de recherche ou des avions de détection. Ces informations offrent I’ avantage de
ne pas étre influencées par les décisions commercial es affectant les lieux et |es périodes de péche ou, si elles sont
correctement standardisées et documentées dans des SOP, par les changements d’engin et de techniques de
péche dans le temps. Par contre, les inconvénients de ces études sont qu'il est peu probable qu’ elles couvrent
toute la zone occupée par un stock et que le degré de chevauchement peut varier avec la saison, les migrations,
voire d'une année sur |'autre. La conception de I’ étude est également trés importante. Ainsi, un quadrillage
systématique sera peu efficace pour détecter des poissons si le stock est limité et regroupé dans de petites
concentrations localisées qui se situent entre les noauds du quadrillage. En général, les indices d’ abondance de
ces études ont une variance supérieure aux valeurs moyennes de LPUE issues d' une pécherie commerciale
étendue. Par ailleurs, ils sont souvent biaisés a cause de la disparité existant entre les lieux ou se trouvent les
poissons et les points d observation des études. L’ utilisation d’une série temporelle des résultats d une étude
exige le postulat solide selon lequel e biais de I’ étude est constant dans le temps.

4.4.1 Questions spécifiquesal’'| CCAT

Une question qui acquiert de plus en plus d'importance est le chevauchement entre le temps-espace
« échantillonné » par I’engin et le temps-espace habité par les poissons; le degré de chevauchement varie-t-il
dansletemps ?

Pour les prises accessoires comme le makaire blanc de I’ Atlantique, les seules séries temporelles disponibles de
I’ abondance relative sont les indices de CPUE issus des pécheries. Les indices commerciaux proviennent de
pécheries trés étendues, mais celles-ci peuvent avoir modifié leur distribution spatiale, I’engin (en passant a
I’utilisation de palangres pouvant opérer a des eaux plus profondes) ou |I'espéce visée dans le temps (des
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hamecons placés sur des lignes plus profondes indiquent un changement de cible vers le thon obése). D’ autres
données de CPUE proviennent de pécheries sportives plus localisées qui ont toujours ciblé les makaires. On a
proposé des formul ations alternatives de GLM afin d’ essayer d' éliminer les biais causés par les modifications de
profondeur de péche dans le temps (Babcock et McAllister, 2004).

Une autre méthode destinée aux espéces d'istiophoridés est I’ application de modéles de standardisation « basés
sur | habitat » (Hinton et Nakano, 1996). Ces modéles intégrent la connaissance de parametres comportementaux
(préférences de profondeur et de température) et océanographiques pour standardiser des données historiques de
séries temporelles de CPUE, ains que la prise en compte de changements importants d engins dans le temps.
L’idée de base est que si un hamegon est utilisé dans un environnement préféré par une espece, il aura plus de
probabilité de capturer des poissons de cette espece (Hinton et Maunder, 2004). Bigelow et al. (2002) a utilisé la
méthode de standardisation basée sur I” habitat pour créer des indices d abondance relative basés sur la CPUE
pour le thon obése et I’ abacore dans I’ océan Pacifique. Ces indices ont été utilisés dans les évaluations menées
dans I’ océan Pecifique centre-ouest par le SPC (Hampton, 2002) et dans le Pacifique oriental par la CIATT
(Maunder 2002). Le débat sur I’ utilisation de modéles de standardisation « basés sur I habitat » bat son plein.
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