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Résumé :

Cette thèse s’intègre dans un contexte où les méthodes utilisées pour la mise en place de suivis
environnementaux sont souvent problématiques et peuvent mener à des résultats controver-
sables. L’objectif est de proposer une méthodologie adaptable à la plupart des suivis envi-
ronnementaux qui permettra aux utilisateurs de produire des suivis scientiiques eicaces ou
d’optimiser des suivis déjà en place. Nous avons développé une méthodologie qui permet à
l’utilisateur de ixer la précision qu’il veut sur ses résultats d’estimation et qui lui renvoie un
protocole d’échantillonnage optimal associé à un nombre d’unités statistiques à échantillon-
ner. Une fois le nombre de points connu, il est simple d’estimer le coût de mise en place de
la procédure d’échantillonnage sélectionnée sur le terrain.

Nous sommes partis de la déinition même de la performance d’un protocole d’échantillonnage
pour élaborer une méthodologie sous forme de procédure séquentielle qui permet de tester,
puis de choisir, le protocole le plus performant pour chaque étude. Plus un protocole d’échan-
tillonnage est performant, moins il nécessite d’unités statistiques pour atteindre une précision
voulue. La méthodologie présentée permet donc, pour une (ou des) précision(s) désirée(s) sur
les résultats, de déterminer puis de comparer le nombre optimal d’unités statistiques à échan-
tillonner pour diférents protocoles. La première étape de la procédure développée nécessite de
recréer mathématiquement la population statistique la plus représentative possible de la po-
pulation étudiée. Ensuite, les diférentes combinaisons protocole d’échantillonnage / nombre
d’unités statistiques sont simulées puis comparées. Cela permet d’obtenir le meilleur rapport
coût-eicacité pour une étude nécessitant un échantillonnage dans un objectif d’inférence,
autrement dit, de baisser son prix tout en garantissant une précision adéquate.

Les objectifs de cette thèse ont été atteints : la méthode a été développée puis testée sur
trois cas d’études. Le premier est la mise en place d’un suivi eicace lorsqu’il n’existe pas de
données disponibles. L’exemple utilisé est celui de la mise en place du suivi du moustique
tigre sur l’agglomération de Bayonne-Anglet-Biarritz. L’espèce est en début d’invasion dans
cette zone et il n’existe donc quasiment pas de données de suivi. Nous avons récupéré les
données de détection dans des villes méditerranéennes, les avons modélisées et avons appliqué
le modèle à l’agglomération d’intérêt pour ensuite y déinir un protocole de suivi optimal.

Le second cas d’étude est l’optimisation d’un suivi lorsque des données sont disponibles.
L’exemple est celui du suivi de la palourde dans le bassin d’Arcachon. Ce suivi est efectué
tous les 2 ans depuis 2006, nous avons d’abord travaillé sur une seule année de données
et prouvé qu’il était possible d’optimiser ce suivi. C’est-à-dire baisser son coût de 30% en
gardant une précision assez bonne sur les résultats pour être en capacité de mettre en place
des mesures de gestion adaptées. Nous avons ensuite travaillé sur toutes les données depuis
2006 pour proposer une optimisation de ce suivi pérenne dans le temps.



Abstract :

Developing robust, and reliable, environmental surveys can be a challenge because of the
inherent variation in natural environmental systems. This variation, which creates uncer-
tainty in the survey results, can lead to diiculties in interpretations. The objective of this
thesis was to develop a general framework, adaptable to environmental surveys, to improve
scientiic survey-results. We have developed a method that allows the user, by deining their
desired level of accuracy for the survey results, to develop an eicient sampling design with
a minimal sample size.

Once the sample size is known, calculating total cost of the survey becomes straightforward.
We start from the deinition of sampling design performance and build a method for compa-
rison and assessment of an optimal sampling design. As a rule of thumb, the more eicient
a sampling design is, the fewer statistical units are needed to achieve the desired accuracy.
With less sampling efort the sampling procedure becomes more cost efective. Our method
assists in identifying cost-eicient sampling procedures.

In this PhD thesis a general methodology is developed, and it is assessed with three case
studies. The irst case study involved design of an eicient survey when no prior data are
available. Here we used the example of tiger mosquito in the Bayonne-Anglet-Biarritz ag-
glomeration (south-west France). This species has only now started invading this area and
therefore there are no site-speciic data available. We used data from other French Mediter-
ranean’s cities to model the probability mosquito are present in the Bayonne-Anglet-Biarritz
area of interest. We used this modeled-population to assess, compare and select an efective
sampling procedure.

The second case study was for survey optimization when only one season of data are available.
The chosen example was from Arcachon bay’s manila clam survey in western France. This
clam-monitoring has been done biennially (i.e. once every two years) since 2006. We applied
our general methodology on one-year data and demonstrated that survey costs can be reduced
by 30% a year with no loss of accuracy or reduction in resource management information.

The third case study was based on optimization of a survey when several seasons of data
are available. We used the clam surveyed but here as a multi-year dataset. We proposed a
long-term spatial and temporal sampling design for monitoring the clam resource.
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INTRODUCTION GENERALE

1



Contexte général et problématique
Un problème récurrent survient généralement lors de la mise en place d’un suivi - que ce soit,
par exemple, dans le domaine de la chimie pour étudier la difusion d’un contaminant, dans
le domaine de la sociologie pour étudier des comportements humains ou dans le domaine des
sciences politiques pour étudier des intentions de votes - le recensement de toutes les unités
statistiques sur lesquelles les données doivent être recueillies est impossible.

Ce recensement serait une procédure complexe à mettre en place (Chiarucci et al. 2003 ; Mac-
Kenzie 2006) pour des raisons de coûts (Theobald et al. 2007 ; Jackson et al. 2008 ; Lazarina
et al. 2014) et de temps (Cox, Cox, et Ensor 1997). La pratique courante s’applique donc à
sélectionner certaines unités statistiques dans la population formant ainsi un échantillon, y
mesurer ou observer la (ou les) variable(s) d’intérêt, puis d’inférer ces valeurs à la popula-
tion de départ sous certaines conditions. Un tel procédé entraîne inéluctablement une erreur
d’échantillonnage, quantiiable ou non, liée à la façon dont ces unités statistiques ont été
sélectionnées. C’est pourquoi la totalité de la procédure d’échantillonnage doit être pensée
a priori pour que l’erreur d’échantillonnage in ine soit la plus faible possible. Il faut, tout
au moins, garantir l’absence de biais et indiquer la précision des résultats vis-à-vis de la
population d’origine ain que les décisions prises, qui se fondent sur les résultats fournis par
le calcul statistique, puissent avoir du sens et soient robustes. L’absence de biais dans les
résultats est apportée par le caractère aléatoire de la sélection de l’échantillon. La précision
est amenée par une taille d’échantillons suisamment grande (Hurlbert 1984) pour rendre
acceptable l’erreur associée au résultat inal. La somme du biais d’échantillonnage et de la
précision de celui-ci est appelé justesse (MacKenzie 2006). La notion d’acceptabilité est en
général du fait du commanditaire de l’étude.

La mise en place de la procédure expérimentale pour efectuer un suivi pourrait être apparen-
tée à une science à part entière. Dans le domaine des sciences environnementales, les unités
statistiques sont généralement dénommées “sites” ou “échantillons”, dispersés dans l’espace
et/ou le temps. Toute personne ayant déjà, au moins une fois, eu à produire une procédure
d’échantillonnage, s’est potentiellement vue confrontée à un grand nombre d’interrogations :
où faut-il placer les sites que l’on va échantillonner ? Combien d’unités statistiques faut-il
récolter ? Faut-il visiter chaque saison les mêmes sites ? Quelle unité d’échantillonnage (qua-
drat, transect ou point) est la plus adaptée ?

En sciences environnementales, bon nombre de ces interrogations ne peuvent pas admettre
une seule et même réponse pour tous les cas d’études puisque la technique de l’échantillonnage
est utilisée dans le but d’atteindre un grand nombre d’objectifs diférents. La plupart des
études sont créées pour estimer des états et/ou détecter des changements de tendances
(McDonald 2003). L’objectif d’utilisation d’un échantillonnage peut être une description
temporelle ou spatiale, voire les deux à la fois. Duncan et Kalton (1987) ont listé les objectifs
que pouvait avoir une étude temporelle :

(1) estimer des paramètres de population à des temps ponctuels ou sur des périodes de
temps pendant lesquelles le changement est considéré comme négligeable,

(2) estimer des moyennes de paramètres de population sur une période de temps,
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(3) mesurer un changement net,

(4) mesurer les changements qu’a subi un individu ou un groupe d’individus,

(5) rassembler des données individuelles sur le long terme,

(6) mesurer la fréquence, le timing, la durée des événements et

(7) accumuler des échantillons au cours du temps, surtout des échantillons rares.

De même, nous pourrions lister les objectifs potentiels d’une étude spatiale :

(1) estimer des paramètres de population sur une surface déinie,

(2) estimer des moyennes de paramètres de population sur des aires déinies,

(3) mesurer un changement net dans l’espace,

(4) mesurer les changements spatiaux de plusieurs variables,

(5) mesurer l’auto-corrélation spatiale d’une ou plusieurs variables,

(6) accumuler des données spatiales au cours du temps.

À ces objectifs peuvent s’ajouter ceux d’une étude qui serait à la fois spatiale et temporelle.
Malgré cette hétérogénéité d’objectifs, une seule méthode est employée : l’échantillonnage.
Cela suit à comprendre pourquoi il n’existe aucune procédure d’échantillonnage type (un
même nombre d’unités statistiques, un même protocole de sélection des sites, un même ordre
de récolte…) ; qui conviendrait à toutes les problématiques.

L’inexistence d’une procédure type et la complexité de la théorie de l’échantillonnage
conduisent souvent les utilisateurs non avertis vers des pratiques non scientiiques. Smith,
Anderson, et Pawley (2017) rapportent que trop d’écologues (78% des papiers publiés dans
des journaux scientiiques) n’utilisent pas de protocoles d’échantillonnage aléatoires pour
leurs suivis, seuls outils garantissant des résultats non biaisés. À cela s’ajoute que les suivis
environnementaux soufrent d’un manque de formulation des objectifs et problématiques
en amont de la phase de récolte des données (Legg et Nagy 2006). Les résultats issus de
tels suivis n’apportent généralement pas la réponse à la problématique puisqu’ils échouent
à détecter un changement (Fournier, White, et Heard 2019). Ils sont de fait, non seulement
trompeurs, mais aussi dangereux car ils créent l’illusion que quelque chose d’utile a été
fait (car considérés comme corrects), alors que ce n’est pas le cas (Peterman 1990). La
non utilisation de procédure d’échantillonnage adaptée peut mener à un échec total de
l’échantillonnage (Legg et Nagy 2006) dans le sens où les résultats seront controversables
(Hayward et al. 2015). Par exemple, si l’objectif de l’échantillonnage était de déterminer
l’efet de travaux de gestion sur une population, les résultats issus de ces procédures non
scientiiques compromettent cette évaluation et donc la future mise en place de mesures
adaptées (Vos, Meelis, et Ter Keurs 2000a).

La planiication de la collecte des données est une phase essentielle à la conception d’une
procédure d’échantillonnage. Martin, Kitchens, et Hines (2007) montrent que cette étape est
indispensable pour que les résultats puissent répondre à la problématique d’une étude. Ils
découvrent qu’une diminution dramatique du nombre d’individus d’une population n’a pas
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été détectée faute de procédure non planiiée, entrainant de mauvaises mesures de gestion
pour l’espèce considérée. Cet exemple n’est pas une exception. Trop souvent la probléma-
tique et la planiication du suivi ne sont énoncées qu’a postériori de la récolte des données
(Roberts 1991 ; Nichols et Williams 2006 ; Goldsmith 2012) ; menant à une incapacité de
répondre à cette problématique. En ce sens, une tribune (Hayward et al. 2015) met en avant
que les méthodes utilisées pour construire les suivis environnementaux sont souvent problé-
matiques, et mènent à des résultats controversés. Ils soulignent que des méthodes robustes
et des aides à la formulation de procédures d’échantillonnage doivent être développées et
utilisées par les environnementalistes. L’objectif étant d’enrayer des résultats trop souvent
sujets à controverses. Une procédure d’échantillonnage doit forcément contenir un processus
statistique (Cunningham et Lindenmayer 2017), faire appel à un statisticien professionnel
tout au long des étapes de la procédure d’échantillonnage est par ailleurs conseillé (Likens
et Lindenmayer 2018). Les diférentes étapes d’une procédure d’échantillonnage type, qui
permettent d’atteindre des résultats au moins non controversés, sont connues. Elles seront
répertoriées et développées dans la suite de ce chapitre introductif. Cependant, en plus de
ne plus être sujets à controverse, la nécessité pour les scientiiques est maintenant que des
résultats précis soient produits et cela pour un coût minimal.

La mise en place de suivis environnementaux eicaces et leurs optimisations sont les sujets
d’une littérature déjà existante. Mais il apparaît que les méthodologies publiées sont généra-
lement développées pour traiter un exemple particulier, et donc transférables à un nombre
limité d’études. Ainsi, il existe par exemple une méthode qui permet d’optimiser les suivis
d’espèces invasives dans le cas du changement climatique (Vicente et al. 2016). Elle est basée
sur des modèles de distributions d’espèces. Une autre méthode (Carvalho et al. 2016) qui
a pour objectif d’optimiser les suivis de populations multi-espèces permet à l’utilisateur de
déinir un nombre de sites et de réduire le coût total du suivi. Rudders (2011) montre que
la performance des protocoles d’échantillonnage peut être évaluée en ixant au préalable le
nombre d’unités statistiques nécessaires (trois niveaux diférents pour estimer l’abondance
de pétoncles dans ce cas-là). Ces méthodes restent très pertinentes et peuvent être utilisées,
mais elles restent appropriées à certains types de suivis. Par exemple, la dernière métho-
dologie présentée ci-dessus est très utile si l’utilisateur veut savoir quelle précision il va
pouvoir atteindre sur ses résultats de campagne avec un nombre ixé d’unités statistiques
dans l’échantillon. Mais, nous pensons qu’il est préférable de calculer le nombre d’unités
statistiques nécessaires pour atteindre un seuil de précision voulu. Cela permet, par exemple
dans le cas d’un échantillonnage stratiié (cf. partie “Récolter les données” de cette intro-
duction), de pouvoir atteindre la même précision dans toutes les strates. Ce qui n’est pas
forcément le cas avec un efort d’échantillonnage ixe (cf. Kermorvant et al. (2017) pour
exemple). Mais, il nous semble qu’il est essentiel d’avoir une même précision et donc une
bonne vue d’ensemble de la variable étudiée dans la population plutôt que d’avoir certaines
strates avec une estimation très précise et d’autres avec une estimation très peu précise. Il
est donc nécessaire de développer une méthode utilisable sur le plus grand nombre de popu-
lations, quand l’objectif est l’interpolation spatiale ou le calcul d’estimateur(s). La méthode
doit pouvoir prendre en compte des données s’il en existe déjà. Elle doit renvoyer un nombre
d’unités statistiques permettant d’atteindre des résultats d’estimations précis et le protocole
de sélection des unités statistiques le plus optimal. C’est-à-dire le protocole d’échantillonnage
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qui permet d’atteindre un même niveau de précision dans les résultats que les autres, mais
avec un nombre d’unités statistiques moindre. À partir de ces résultats, un coût total du
suivi envisagé est facilement disponible.

Déroulé d’une procédure d’échantillonnage
On appelle procédure d’échantillonnage le processus complet qui permet de répondre à une
problématique par un échantillonnage. Généralement, l’objectif est d’évaluer un paramètre
noté Θ de la variable d’intérêt Y sur une population statistique Ω. La population statis-
tique est composée de N unités élémentaires ω, aussi appelées unités statistiques ou unités
d’échantillonnage. Yωj

indique la valeur prise par la variable Y pour l’unité statistique ωj.
Lors d’un échantillonnage sans remise, on sélectionne un ensemble de n unités statistiques ω
diférentes formant un échantillon noté S. La variable d’intérêt Y est ensuite étudiée sur cet
échantillon pour pouvoir estimer le paramètre Θ̂ sur l’ensemble de la population statistique
Ω.

Dans la littérature, lorsque l’objectif est l’inférence statistique des échantillons à la popu-
lation, deux grandes méthodes d’échantillonnage sont souvent confrontées : les procédures
basées sur un protocole d’échantillonnage probabiliste (design-based) et celles basées sur de
la modélisation (model-based) (Gregoire 1998). La diférenciation principale de ces deux mé-
thodes vient des hypothèses sur le modèle statistique utilisé pour l’inférence (Särndal et al.
1978). La méthode model-based peut être déinie comme une approche où le modèle statis-
tique qui régit la distribution de la variable Y sur la population statistique Ω est inconnu. Il
s’agit donc de reconstruire ce modèle à partir des mesures disponibles sur les unités statis-
tiques échantillonnées pour ensuite l’utiliser et prédire Ŷ sur Ω par inférence statistique et
enin calculer le paramètre Θ̂. A contrario, la méthode design-based pose l’hypothèse que le
modèle de distribution de Y est connu sur Ω. L’utilisation d’un protocole d’échantillonnage
probabiliste permet de sélectionner aléatoirement les unités statistiques ωj qui doivent être
recueillies. Un estimateur est ensuite utilisé pour estimer Θ̂ sur Ω par inférence des données
récoltées et répondre à la problématique initiale.

Fig. 1 : Exemple d’échantillonnage pour l’estimation de la moyenne d’une variable Ŷ : 18
unités statistiques dans la population, 6 dans l’échantillon sélectionné
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La procédure d’échantillonnage nécessite plusieurs étapes indispensables : 1/ la déinition
d’une problématique, 2/ la déinition du contexte de l’étude (population statistique, unités
statistiques, variable et paramètre étudiés), 3/ la phase de récolte des données sur le terrain
(combien d’unités statistiques ? Quand ? Où ?), 4/ le traitement des données récoltées puis
5/ la réponse à la problématique posée en 1/.

Déinir une problématique

La première étape à efectuer lorsque l’on veut mettre en place un suivi scientiique est de bien
cibler et formuler la problématique. Cette étape est le coeur de toute recherche qualitative
ou quantitative, elle servira de guide à toutes les étapes suivantes du travail de recherche.
Elle doit être formulée sous forme d’une question, et prendre en compte le type d’audience
visé.

À une question particulière convient une procédure d’échantillonnage particulière. Une seule
procédure d’échantillonnage peut rarement répondre à plus d’une problématique.

Déinir le contexte de l’étude

Il est, dans un premier temps, important de bien déinir cette population statistique et ses
unités statistiques. La population statistique ne doit pas être confondue avec la population
écologique elle-même. La population statistique est généralement une partie de la popula-
tion écologique sur laquelle l’étude va être efectuée. Elle est donc composée d’un nombre
ini d’unités statistiques. Lors d’un suivi purement spatial, la population statistique est re-
présentée par une aire et une unité statistique peut être un point, une ligne ou un polygone.
Si l’on se place dans le cas d’un suivi strictement temporel ; la population statistique devient
une période de temps et l’unité, une date ponctuelle ou un intervalle de temps. Maintenant,
si le problème est à la fois spatial et temporel ; la population statistique est une aire sur
une période donnée et une unité statistique est représentée par un point, une ligne ou un
polygone à un temps ou sur un intervalle de temps donné. En sciences environnementales
où l’étude des phénomènes est souvent spatialisée, une unité statistique peut être un poly-
gone (quadrat), une ligne (transect) ou un point, en fonction de la variable étudiée et de la
taille de la population statistique. Il faut aussi déinir la variable à étudier sur chaque unité
statistique (abondance par exemple) et le paramètre à estimer (moyenne d’abondance par
exemple).

Récolter les données

Le nombre d’unités statistiques dans l’échantillon a un efet direct sur la précision, déinie
comme l’opposé de la variance (Walther et Moore 2005), des résultats : plus ils sont nom-
breux, plus l’inférence produira des résultats de grande précision (avec, par opposition, une
variance faible). Il est donc recommandé de prévoir le plus d’unités statistiques possibles
dans l’échantillon. Mais, en sciences environnementales, et contrairement aux études faites
en sociologie par exemple, où les sondages peuvent être efectués par téléphone ou mail, le
coût des suivis varie plus fortement en fonction du nombre d’unités statistiques récoltées
sur le terrain qui nécessitent déplacement et matériel de mesure spéciique pour ne citer que
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cela… Il existe donc un fort compromis entre la précision de l’estimation inale, amenée par
un grand nombre d’unités statistiques dans l’échantillon, et le coût total de l’étude, qui est
souvent un facteur limitant.

En plus d’amener de la précision dans l’inférence inale, le nombre d’unités statistiques dé-
termine quels outils statistiques pourront, ou ne pourront pas, être utilisés lors de l’inférence.
Tous ne nécessitent pas les mêmes conditions d’application et le nombre d’unités statistiques
doit être adapté pour l’inférence des données. Par exemple, si l’on veut utiliser un krigeage
ordinaire pour interpoler la variable Y à toutes les unités statistiques de la population Ω
les conditions d’application sont déterminées par le modèle de distribution paramétrique qui
est utilisé lors de la construction du semi-variogramme. Une règle généralement recomman-
dée est d’avoir au moins un échantillon de 30 unités statistiques dans chaque lag (distance
entre les paires sur laquelle le semi-variogramme est calculé) du semi-variogramme (Cressie
1985). Il faut donc vériier les conditions d’application des outils statistiques qui vont être
utilisées pour l’inférence des données à la population, pour pouvoir les respecter et ne pas
compromettre l’interprétation des résultats inaux.

Si le nombre d’unités statistiques à récolter ne dépend pas de la méthode d’échantillonnage
choisie, c’est à dire design-based ou model-based, le choix des unités à échantillonner, lui, en
dépend fortement. Pour l’utilisation d’une méthode model-based, les unités statistiques ne
doivent pas crucialement être sélectionnées selon un protocole d’échantillonnage probabiliste
(Gregoire 1998). Par contre, la méthode design-based nécessite que les unités statistiques
de l’échantillon soient réparties aléatoirement sur la population étudiée pour garantir une
inférence non biaisée. Pour cela, il faut faire appel à un protocole d’échantillonnage. Les
protocoles d’échantillonnage sont des outils servant à sélectionner les unités statistiques et à
déinir leur emplacement et leur ordre de prélèvement. Indépendamment du nombre d’unités
statistiques sélectionnées, le protocole d’échantillonnage utilisé a un impact sur l’étendue de
l’incertitude, mais aussi sur la validité statistique des résultats récoltés (Müller, Rodríguez-
Díaz, et Rivas López 2012). Il en existe un grand nombre, chacun avec ses avantages et ses
inconvénients. En revanche, quelle que soit la ressource échantillonnée, il est conseillé d’utili-
ser un protocole d’échantillonnage probabiliste. Ce sont les protocoles d’échantillonnage qui
ont un algorithme utilisant de l’aléatoire dans la sélection des unitées statistiques. Cette
composante aléatoire est la seule méthode qui permet aux résultats d’inférence de ne pas
être biaisés. Un grand nombre d’unités statistiques couplé à un protocole d’échantillonnage
probabiliste assure donc des résultats précis et non biaisés. La justesse d’un estimateur du
paramètre Θ̂, ou moyenne des erreurs au carré (MSE) est donnée par la formule (MacKenzie
2006) :

MSE(Θ̂) = V ar(Θ̂) + [Biais(Θ̂)]2

Dans cette thèse, nous déinirons la performance d’un protocole d’échantillonnage comme sa
capacité à rendre une inférence précise avec un nombre d’unités statistiques minimum dans
l’échantillon. Cette déinition nous servira à comparer les protocoles entre eux. Pour une
même précision ixée, un protocole qui nécessite moins d’unités statistiques que les autres
sera considéré comme le plus performant. Malheureusement, il n’existe pas un protocole qui
soit le meilleur dans tous les cas de igures. Certains sont plus performants quand il existe une
tendance spatiale, d’autres quand il n’y en a pas, d’autres encore pour étudier des espèces
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rares (McDonald 2014). Certains sont capables de fournir une liste d’unités statistiques à
échantillonner supplémentaire si celles de la liste principale ne peuvent pas être récoltées,
d’autres ne le permettent pas. Certains proposent des probabilités d’inclusion diférentes en
fonction des unités d’échantillonnage, rendant de meilleurs résultats si la distribution de la
variable d’intérêt est hétérogène. Avant de choisir le protocole d’échantillonnage, il faut donc
avoir une bonne connaissance de la ressource que l’on veut étudier.

Il existe deux grands types de protocoles d’échantillonnage : les non-probabilistes et les pro-
babilistes. Nous passerons rapidement sur les protocoles non probabilistes. Dans ce cas-là,
la sélection des unités statistiques constituant l’échantillon n’est pas soumise à un proces-
sus aléatoire (McDonald 2003). Il existe plusieurs types de protocoles d’échantillonnage non
probabilistes (par commodité, à l’aveuglette, par quotas, par choix raisonné) mais leur utili-
sation n’est pas reconnue scientiiquement puisqu’elle entraîne un biais presque certain dans
les estimateurs, qui est souvent impossible à calculer. La non randomisation implique que
les résultats obtenus par ces procédures ne suivent pas de loi de probabilité et ne peuvent
donc pas être bornés par un intervalle de coniance. Ils peuvent donc diicilement être traités
statistiquement et utilisés pour de l’inférence. Même si leur utilisation est simple et ne néces-
site pas de travail en amont de la phase terrain, ils ne garantissent pas d’avoir des résultats
iables. Il est donc fortement déconseillé d’utiliser ces protocoles lors d’un échantillonnage.

En utilisant un protocole probabiliste sur une population statistique inie, chaque unité in-
cluse dans l’échantillon a une probabilité d’inclusion associée connue. Les résultats suivent
des lois de probabilité qui sont elles aussi connues, on peut donc calculer une variance des
estimateurs suivis mais aussi des intervalles de coniance. Ces protocoles permettent d’avoir
les pré-requis pour l’inférence statistique (Stehman et Overton 1996). Les ordinateurs sont
aujourd’hui seulement capables de générer des nombres pseudo-aléatoires (un biais dans la
qualité de l’aléatoire peut en efet être observé). Mais les études sur la capacité du cerveau
humain à générer une suite de nombres aléatoires se contredisent (voir, par exemple Persaud
(2005) et Figurska, Stańczyk, et Kulesza (2008)). Bien souvent, les protocoles d’échantillon-
nage suivent un algorithme plus complexe qu’un simple tirage aléatoire des unités d’échan-
tillonnage, et le cerveau humain n’est pas capable de les mettre en pratique. C’est pourquoi il
est conseillé de toujours utiliser un ordinateur pour la sélection des unités d’échantillonnage.
Les outils informatiques qui permettent d’utiliser les protocoles d’échantillonnage probabi-
listes renvoient les coordonnées des unités statistiques à échantillonner, ainsi que l’ordre dans
lequel elles doivent être récoltées.

Le protocole d’échantillonnage probabiliste le plus simple, et certainement le plus utilisé, est
appelé aléatoire simple (EAS ou SRS). Comme son nom l’indique, les unités statistiques sont
simplement tirées aléatoirement. L’utilisateur choisit le nombre d’unités statistiques qu’il
veut échantillonner et l’ordinateur les sélectionne au hasard sur la population statistique ;
toutes les unités statistiques ont donc la même probabilité d’être sélectionnées. La distri-
bution complètement aléatoire des unités à échantillonner peut être problématique sur de
grandes populations ayant une forte dispersion : en efet, il peut arriver que certaines parties
du site d’étude soient sur-représentées ou sous-représentées. Les parties sur-échantillonnées
sont donc bien documentées mais celles non échantillonnées ne le sont pas du tout. Il existe
une famille de protocoles d’échantillonnage qui permet de pallier ce problème récurrent du
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SRS. Les protocoles d’échantillonnage spatialement équilibrés sont des protocoles d’échan-
tillonnage probabilistes, qui, en plus du hasard, intègrent une composante permettant un
meilleur équilibre spatial entre les unités d’échantillonnage sélectionnées. Un des avantages
de ces protocoles est l’assurance d’un recouvrement spatial entier du site d’étude (Brown,
Robertson, et McDonald 2015). Ils évitent de ce fait d’éventuelles zones non échantillonnées.
Ces stratégies produisent des estimateurs sur les populations ayant un remarquable taux de
convergence de la variance, qui sont en plus, distribués normalement pour des grands échan-
tillons (Barabesi et Franceschi 2011). Il est bien connu que les performances d’un protocole
d’échantillonnage sont liées à sa capacité de dépendance à l’espace (Rajabi et Ataie-Ashtiani
2014). Ces protocoles d’échantillonnage spatialement équilibrés produisent de très bonnes es-
timations pour des variables qui ont des tendances spatiales (Stevens et Olsen 2004 ; Theobald
et al. 2007 ; Anton Grafström 2012, 2012 ; Anton Grafström et Lundström 2013 ; Robertson
et al. 2013).

Une technique classique pour permettre d’équilibrer selon la procédure suivante est connue
depuis longtemps : une grille régulière est appliquée sur l’aire d’étude, une première unité
d’échantillonnage est tirée au hasard dans cette grille et ensuite, les autres unités sont pla-
cées à équidistance les unes des autres (Cochran 1977 ; Zinger 1963). Cette technique, la plus
basique des protocoles d’échantillonnage spatialement équilibrés, est appelée échantillonnage
systématique (SS). Elle est réputée pour fournir des résultats d’estimation plus précis que la
méthode du SRS avec un même nombre de points (Le Cacheux 1955). Malgré cela, l’échan-
tillonnage systématique ne permet pas d’avoir une probabilité d’inclusion identique entre les
unités statistiques et connue sur tous les sites. L’écart entre les sites est choisi arbitrairement
par l’utilisateur et la validité de l’estimation n’est donc pas assurée (Hasel 1938), caractéris-
tique qui confère à ce protocole l’adjectif de quasi-aléatoire. Aussi, si le phénomène étudié
admet une cyclicité spatiale, l’échantillonnage systématique est ineicace.

Gibson et Lenzmeier (1981) présentent pour la première fois en 1981, l’idée de partitionne-
ment et d’adressage de l’espace par le biais de leur méthode GBT (general balanced ternary).
Une fois l’espace partitionné et adressé sur ordinateur avec l’avènement des Systèmes d’Infor-
mations Géographiques à la in du XXe siècle, les algorithmes d’échantillonnage spatialement
équilibré se sont développés.

Aujourd’hui, le GRTS (generalized random tessellation stratiied) (Stevens et Olsen 2003) est
l’un des protocoles spatialement équilibrés des plus connus et des plus utilisés. Il a été initia-
lement développé par et pour l’agence de protection environnementale américaine au sein du
programme “Environmental Monitoring and Assessment program”. Dans un premier temps,
le GRTS crée une grille numérotée et la place aléatoirement sur la zone d’intérêt. Ensuite il
linéarise les localisations (numéros) et utilise une transformation (hiérarchique inverse) sur
ces localisations. Finalement il tire un point au hasard et sélectionne les autres points à inter-
valle régulier. Passer par une transformation de réversion hiérarchique permet de maintenir
les propriétés spatiales de départ et donc d’équilibrer l’échantillonnage. À l’intérieur de la
population statistique, aucune aire n’est sur-représentée par beaucoup de stations, aucune
aire n’est sous-représentée avec peu de stations. Le GRTS n’est utilisable que sur une ou
deux dimensions (équilibre sur deux variables, le plus souvent les coordonnées latitudinales
et longitudinales), et donc applicable à des problématiques environnementales soit spatiales
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(équilibre des unités statistiques sélectionnées sur une aire donnée), soit temporelles (équi-
libre des unités statistiques dans une période de temps donné).

Or, il semble parfois opportun de prendre en compte une troisième dimension (pour, par
exemple, équilibrer les unités statistiques sélectionnées en fonction de l’espace et du temps)
voire plus encore (caractéristiques des milieux, saisonnalité, statuts de conservation, profon-
deur…). C’est dans l’optique d’étendre le GRTS et son équilibre spatial à plus de dimensions,
que le BAS (balanced acceptance sampling) a été développé par Blair Roberston, Jenni-
fer Brown, Trent Mcdonald et Peter Jaksons en 2013 (Robertson et al. 2013). Pour étendre
l’équilibre à d’autres variables que l’espace, il est possible de créer une couche GIS de probabi-
lités d’inclusion des unités statistiques en fonction de données environnementales adéquates.
L’eicacité des protocoles d’échantillonnage spatialement équilibrés peut être majorée en
augmentant la probabilité de sélectionner des unités statistiques là où la variable d’intérêt
a des chances d’admettre une grande variance (Foster et al. 2017). Les zones ayant une pro-
babilité d’inclusion faible seront échantillonnées avec un efort d’échantillonnage plus faible
que celles en ayant une forte.

Une grande partie de la thèse de Peter Jaksons (Jaksons 2014) se consacre au BAS et
à l’évaluation de ses performances. Il le compare aussi à d’autres protocoles spatialement
équilibrés comme le GRTS, sur la base de simulations et sur deux dimensions. Le BAS
présente un équilibre spatial un peu meilleur que celui du GRTS (Robertson et al. 2013).
Ce protocole utilise les séquences de Halton (Halton 1960) pour déterminer les coordonnées
des points d’échantillonnage. Ces séquences sont utilisées en statistiques pour générer des
points dans l’espace pour des méthodes numériques comme celles de Monte Carlo. Elles
génèrent des points mieux espacés dans l’espace que les séquences pseudo-aléatoires mais
sont par déinition des séquences déterministes, connues pour être équidistribuées (Wang et
Hickernell 2000).

Pour générer une séquence de 2, on commence par diviser l’intervalle (0,1) de moitié, puis
par quatre, huit.

{1

2
;
1

4
;
3

4
;
1

8
;
5

8
;
3

8
;
7

8
;

1

16
;

9

16
; ...}

Pour générer une séquence de 3, on commence par diviser l’intervalle (0,1) par trois, puis
par 9, puis en 27ieme

{1

3
;
2

3
;
1

9
;
4

9
;
7

9
;
2

9
;
5

9
;
8

9
;

1

27
; ...}

On peut créer des coordonnées de points (x,y) en combinant deux séquences de Halton, par
exemple :

{
(

1

2
,
1

3

)

;
(

1

4
,
2

3

)

;
(

3

4
,
1

9

)

;
(

1

8
,
4

9

)

;
(

5

8
,
7

9

)

;
(

3

8
,
2

9

)

; ...}
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C’est cette séquence de Halton que le BAS utilise. Pour créer un échantillon à deux dimen-
sions, le BAS utilisera deux séquences de Halton. Pour créer un échantillon à trois dimensions,
le BAS utilisera trois séquences de Halton, etc… La séquence de Halton est complètement
déterministe. Mais on peut y intégrer de l’aléatoire sans afecter les propriétés de distribution
de la séquence. L’aléatoire est ajouté en sélectionnant aléatoirement le point de départ de
la séquence de Halton (Wang et Hickernell 2000). Le BAS produit des localisations d’uni-
tés statistiques spatialement équilibrées dans un certain ordre. Les deux premiers points
sont spatialement équilibrés entre eux, les trois premiers aussi etc. Un des avantages de ce
protocole est que si l’échantillonnage ne peut être efectué sur un ou plusieurs des points,
l’équilibre spatial ne sera pas perturbé (Brown, Robertson, et McDonald 2015).

Le BAS est un protocole relativement nouveau, de ce fait, il a encore très peu été utilisé ou
amélioré. Mais Foster et al. (2017) proposent déjà une méthode intéressante pour intégrer
des sites historiques à un échantillonnage spatialement équilibré (le BAS). Un problème
récurrent dans l’optimisation de protocoles d’échantillonnage déjà en place est la prise en
compte des sites historiques (mêmes sites suivis depuis longtemps). Ces sites sont suivis sur
le long terme avec comme objectif de déterminer une évolution, et optimiser le protocole en
excluant ces sites serait perdre une information temporelle importante. L’équilibre spatial
est gardé autour des sites historiques en y altérant la probabilité d’inclusion. Le BAS aura
une probabilité plus faible de tirer des sites proches de ces sites historiques.

Le protocole d’échantillonnage nommé “Halton iterative partitionning (HIP)” (Robertson
et al. 2018) a été développé en 2018 par la même équipe que celle qui créa le BAS 5 ans
plus tôt. En efet, il s’est avéré que le BAS requiert une puissance informatique intensive
quand il dessine l’échantillonnage d’une population discrète avec des unités statistiques très
petites. De plus, passer par une phase d’acceptation/rejet des unités statistiques impacte la
probabilité d’inclusion choisie par l’opérateur au départ. Le HIP pallie ces problèmes, tout en
gardant les propriétés du BAS qui étaient intéressantes pour les études environnementales.
Conceptuellement, le HIP partitionne en boites les dimensions choisies par itérations pour
équilibrer l’échantillon en utilisant les propriétés de la séquence de Halton (cf. partie sur le
BAS). Les points sont ensuite dessinés dans un ordre spéciique à partir des boites pour sélec-
tionner des échantillons spatialement équilibrés. Comme pour le BAS, la partition peut être
faite dans deux dimensions ou plus, suivant les besoins de l’étude. De plus, l’ordre spéciique
utilisé par le HIP permet de créer une liste complémentaire de points d’échantillonnage qui
gardera l’équilibre spatial si les points de la liste principale ne peuvent être efectués.

Une seconde équipe s’est intéressée aux protocoles d’échantillonnage spatialement équilibrés.
Anton Grafström (2012) a développé le protocole appelé “spatially correlated poisson sam-
pling (SCPS)”. Il est dérivé de la méthode “correlated poisson sampling (CPS)” (Bondesson
et Thorburn 2008a). Ce protocole peut être utilisé pour dessiner un plan d’échantillonnage
équilibré sur plusieurs dimensions. C’est une méthode très générale, utilisable sur des po-
pulations inies, qui pondère négativement la probabilité d’inclusion des unités statistiques
proches les unes des autres (distances euclidiennes). Les unités statistiques sont sélectionnées
séquentiellement, c’est-à-dire une à une, jusqu’à avoir sélectionné le nombre d’unités désiré
par l’utilisateur. La probabilité d’inclusion de chaque unité statistique est mise à jour dépen-
damment du résultat de l’événement de tirage de l’unité précédente. Parallèlement, la même
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équipe développe deux autres protocoles d’échantillonnage spatialement équilibrés : les “lo-
cal pivotal methods” (LPM1 et LPM2) (Anton Grafström, Lundström, et Schelin 2012). Le
mode de fonctionnement de ces protocoles est aussi séquentiel, mais cette fois les unités sta-
tistiques sont sélectionnées deux à deux. La diférence entre le LPM1 et le LPM2 réside dans
la façon de sélectionner ces deux unités. Le LPM1 a un meilleur équilibre spatial des unités
statistiques, mais le LPM2 est plus simple et rapide à exécuter. Pour l’instant, Le LPM est
le seul protocole d’échantillonnage équilibré sur plusieurs dimensions qui soit disponible sous
le logiciel gratuit R via le package {BalancedSampling} (Grafström et Lisic 2016).

Fig. 2 : Les grands types de protocoles d’échantillonnage

Parfois, les unités statistiques sélectionnées lors du premier tirage ne sont pas accessibles
sur le terrain. Cela a une incidence directe sur la précision des résultats du suivi puisque la
précision est proportionnelle au nombre d’unités statistiques contenues dans l’échantillon. Si
certains domaines où l’échantillonnage est utilisé ne sont pas touchés par ce problème, l’étude
des populations naturelles dans leur milieu en fait très souvent les frais. On peut aisément
citer 3 cas où cette situation peut se produire : 1/ le point sélectionné par le protocole
d’échantillonnage tombe dans une propriété privée où l’opérateur n’a pas les droits d’entrée,
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2/ le point se trouve dans un lieu où il serait dangereux pour l’opérateur de travailler (pieds de
falaise ou zone contaminée chimiquement) et 3/ le point n’est pas accessible par l’opérateur
(au milieu d’un lac par exemple).

Pour remédier à cette diiculté récurrente, certains protocoles d’échantillonnage ont la capa-
cité de pouvoir fournir une liste d’unités statistiques de remplacement (SRS, GRTS, HIP).
Cette liste garantie que le nombre d’unités statistiques prévues pour le suivi puisse efecti-
vement être récolté. Nous devons cependant avertir l’utilisateur de certaines limites à leur
utilisation. Même si certains sites ne sont pas échantillonnés, il faut garder une trace de ce
qui s’y passe, cela garantit l’aléatoire. Il faut aussi faire attention à bien distinguer les sites
qui ne font pas partie de la population d’intérêt de ceux qui le sont mais qui ne peuvent pas
être échantillonnés ; d’où l’importance de bien déinir la population statistique avant d’aller
sur le terrain. Sinon, il faut être sûr qu’il n’y a pas de diférences signiicatives entre les sites
qui peuvent être échantillonnés et ceux qui ne le peuvent pas. Dans ce dernier cas l’inférence
doit être faite seulement sur la partie de la population échantillonnable.

Il existe une technique, qui permet d’augmenter la précision de l’estimation avec un nombre
d’unités statistiques ixé : la stratiication. On sait que l’erreur d’estimation est liée à la
variance du caractère étudié dans la population. Il faudra plus d’unités statistiques pour
appréhender cette variance dans une population hétérogène que dans une population homo-
gène. Autrement dit, à nombre d’unités statistiques égal dans l’échantillon, la précision de
l’estimation de Θ̂ atteinte sur une population hétérogène sera moindre que celle atteinte sur
une population homogène. L’idée de la stratiication, est donc de découper la population en
sous-ensembles homogènes, mais hétérogènes entre eux, puis d’échantillonner indépendam-
ment dans ces sous-ensembles. La somme du nombre d’unités statistiques nécessaires dans
chaque sous-ensemble sera alors inférieure au nombre d’unités statistiques qui aurait été né-
cessaire si la population n’avait pas été stratiiée. Lorsqu’elle est bien pensée, cette technique
peut permettre une baisse du nombre d’unités statistiques contenues dans l’échantillon, et
donc du coût total du suivi. Cette méthode rend donc un meilleur taux d’estimation de la
population si le site d’intérêt est divisé en zones relativement homogènes (Yoccoz, Nichols,
et Boulinier 2001) mais aussi lorsque ces zones sont construites à partir de caractéristiques
environnementales corrélées au phénomène étudié (Zhao et al. 2016). Mais, si les strates ne
sont pas bien construites, la stratiication peut s’avérer inutile. Il faut avoir une connaissance
de la distribution de la variable étudiée avant de dessiner les strates, ou au moins connaitre
la distribution de variables exogènes liées à la variable d’intérêt et afectant sa variance.
Lorsque seulement quelques variables exogènes sont disponibles, il est aisé de les utiliser
pour construire des strates, mais lorsqu’il y en a trop, la stratiication peut devenir complexe
et mener à de petites strates très nombreuses (Grafström et Schelin 2014). La stratiication
est une méthode qui peut être utilisée avec n’importe quel protocole d’échantillonnage à
l’intérieur des strates.

Certains protocoles d’échantillonnage avancés (LPM, BAS et HIP) ont la capacité de prendre
en compte des probabilités d’inclusions diférentes en fonction des unités statistiques. Ils ont
la capacité de faire une “stratiication automatique” dans des hautes dimensions (plusieurs
variables exogènes) (Grafström et Schelin 2014), en changeant la probabilité d’inclusion des
unités statistiques de la population.
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Traiter les données

Une fois la phase de terrain terminée, et éventuellement après un traitement des échantillons
en laboratoire, une valeur mesurée ou observée de la variable Y est disponible pour toutes
les unités statistiques ωj prélevées et donc une estimation du paramètre Θ est possible. Les
méthodes permettant l’estimation Θ̂ du paramètre Θ de la variable Y sont diférentes en
fonction du mode de sélection des unités statistiques (design-based ou model-based).

• Cas où les données ont été récoltées avec un protocole d’échantillonnage probabiliste
(design-based)

Lorsque les unités statistiques ont été sélectionnées suivant la méthode design-based, c’est-
à-dire à l’aide d’un protocole d’échantillonnage probabiliste, l’inférence du paramètre étudié
se fait simplement par un estimateur. L’estimateur le plus connu, puisque linéaire et sans
biais pour tout échantillon, est celui de Horvitz-Thompson (Horvitz et Thompson 1952). Il
est disponible pour une estimation du paramètre “moyenne” T̂y et du paramètre “total” T̂t

et leurs variances respectives V (T̂Y ) et V (T̂t) peuvent, entre autres, être calculées. Pour tout
plan d’échantillonnage simple, c’est-à-dire pour lequel toutes les unités statistiques ont la
même probabilité d’inclusion ; l’estimateur de la moyenne de la population est simplement
la moyenne de l’échantillon :

T̂y =
1

n

∑

ωj∈S

Yωj

Sa variance est donnée par la formule :

V (T̂y) = (1 − n

N
)s2

ωj

L’estimateur du total de la population vaut :

T̂t =
∑

ωj∈S

Yωj

n/N

et sa variance :

V (T̂t) = N(N − n)
s2

ωj

n

Les plans d’échantillonnage simples (à probabilités d’inclusions égales) sont souvent utilisés
lorsqu’il n’y a pas d’informations au préalable sur la population. Mais il est reconnu que
si l’on connait déjà la population, l’utilisation d’une ou de plusieurs variables auxiliaires
peut mener à un plan plus judicieux. Comme détaillé précédemment, une première façon
d’intégrer ces variables est de les utiliser pour stratiier Ω en strates homogènes. Il suira de
calculer un estimateur par strate puis de les additionner (en les pondérant en fonction des
probabilités d’inclusions utilisées) pour calculer le paramètre Θ̂ d’interêt. Une seconde façon
d’introduire ces variables dans le plan est de sélectionner les unités d’échantillonnage avec
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des probabilités d’inclusion π inégales. Dans ce cas, les probabilités d’inclusion ne sont plus
égales à n

N
. L’estimateur du total peut être calculé par la formule :

T̂Y π =
∑

ωj∈S

Yωj

πωj

et sa variance :

V ar(T̂Y π) =
∑

ωj=1

Y 2
ωj

πωj

+
∑

ωj ̸=ωk

∑ Yωj

πωj

Yωk

πωk

(πωjωk
− πωj

πωk
)

avec ωj et ωk deux unités d’échantillonnage diférentes et πωj
et πωk

leurs probabilités d’in-
clusion d’ordre 1 respectives, c’est-à-dire la probabilité que chacune d’elles appartienne à
l’échantillon S indépendamment de l’autre. La probabilité d’inclusion d’ordre 2, πωjωk

, cor-
respond à la probabilité que les deux unités ωj et ωk soient sélectionnées conjointement dans
le même échantillon S.

• Cas où les données n’ont pas forcément été récoltées avec un protocole d’échantillon-
nage probabiliste (model-based)

Comme elles ne sont pas forcément générées par un protocole d’échantillonnage probabi-
liste, les données obtenues peuvent être très variées. En fonction du type de données dont
on dispose, plusieurs méthodes de modélisation de Ŷ sur Ω sont envisageables pour ensuite
calculer Θ̂. Si les données sont suisamment nombreuses, géo-référencées et qu’il existe un
grand nombre de distances diférentes entre elles, on peut faire appel aux méthodes géosta-
tistiques. Ce sont alors des méthodes d’interpolation spatiale qui permettent, à partir de
données ponctuelles de terrain, de reconstruire la variable Ŷ sur la population Ω. La mé-
thode d’interpolation spatiale la plus connue et la plus utilisée est le krigeage ordinaire. Le
krigeage porte le nom de son inventeur D.G Krige, qui était un ingénieur minier sud-africain.
Il développa dans les années 50 (Krige 1951) un ensemble de méthodes statistiques pour
essayer de déterminer, à partir de forages miniers, la distribution spatiale des minerais. Mais
c’est le français Matheron (Matheron 1963) qui mit en forme la méthode et lui donna son
nom, c’est d’ailleurs lui aussi qui utilisa le mot “géostatistique” pour la première fois. Le
krigeage analyse les points de données et y ajuste un modèle de distribution paramétrique
pour créer un semi-variogramme. Les conditions d’utilisation d’un krigeage sont liées à celles
du modèle paramétrique utilisé pour la construction du semi-variogramme. Webster et Oli-
ver (1993) ont montré que pour obtenir un semi-variogramme isotropique (qui présente les
mêmes propriétés dans toutes les directions), 150 unités statistiques devraient suire, mais
pour que celui-ci soit iable (c.à.d. avec un intervalle de coniance raisonnable), 225 unités
statistiques sont nécessaires.

Les diicultés commencent quand les données ne satisfont pas ces conditions d’utilisation.
Parfois il est supposé que le modèle de variogramme est assez robuste pour passer au-dessus
des conditions d’applications. Sinon des méthodes plus complexes doivent être utilisées,
comme des méthodes non paramétriques ou des méthodes à distribution statistique libre
(voir Henley (2012) pour ces méthodes).
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Une autre méthode de modélisation de Ŷ sur Ω est la modélisation statistique. L’objectif est
de déterminer le modèle statistique qui régit la distribution de la variable Y sur Ω. Il faut
donc sélectionner une loi de distribution, une fonction de lien et des variables explicatives
X. Ensuite il faut valider l’ajustement du modèle aux données, tester son pouvoir prédictif
et enin le confronter à d’autres modèles pour sélectionner le meilleur. Les diférents modèles
testés peuvent donc diférer les uns des autres de par : 1/ la loi de distribution choisie, 2/ la
fonction de lien choisie et 3/ les variables explicatives - en fonction de leur nature et de leur
agrégation les unes en fonction des autres (variables additives, multiplicatives, emboitées,
élevées au carré…). Pour pouvoir utiliser ces variables explicatives, il faut qu’elles soient
disponibles pour toutes les unités statistiques ω de Ω. Cette technique de modélisation est
souvent utilisée en sciences environnementales. Par exemple on modélise assez intuitivement
des niches écologiques d’espèces en fonction de variables environnementales. Cela permet
de prédire, entre autres, des probabilités de présence en fonction de conditions biotiques
et/ou abiotiques (Soberon et Peterson 2005). Plusieurs outils pour la création d’algorithmes
ont été développés pour inférer des points de données d’occurrence jusqu’à des cartes de
probabilité de présence, en prenant en compte des données environnementales (voir, par
exemple, MAXENT (Elith et al. 2011), et le package {unmarked} du logiciel R (Fiske et
Chandler 2011)). Utiliser un modèle de distribution pour reconstruire Ŷ qui représente le
mieux possible Y sur Ω requiert qu’une étude similaire ait déjà été efectuée autre part, et que
les mêmes variables explicatives X soient disponibles pour tout ωj sur Ω. Si ces conditions
ne sont pas respectées, le modèle peut ne pas être adapté et prédire une population Ŷ très
diférente de la population originale Y , et donc calculer un Ω̂ biaisé.

Répondre à la problématique

Les deux méthodes design-based et model-based permettent une inférence des données pour
estimer le paramètre d’intérêt. Bien suivre les recommandations du design-based et construire
un modèle valide en model-based sont les pré-requis pour que les résultats d’estimations soient
précis et non biaisés, ou du moins que cette précision et ce biais soient calculables. Cela
permet d’atteindre des résultats scientiiquement non contestables, qui peuvent être utilisés
pour répondre à la problématique.

16



Résumé de la procédure d’échantillonnage

Fig. 3 : Déroulé d’une procédure d’échantillonnage
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Objectifs, méthodologie retenue et organisation du manuscrit
Cette thèse s’intègre dans un contexte où les méthodes utilisées pour la mise en place de sui-
vis environnementaux sont souvent problématiques et mènent à des résultats controversables.
L’objectif est de proposer une méthodologie adaptable à la plupart des suivis environnemen-
taux qui permettra aux utilisateurs de produire des suivis scientiiques eicaces. Nous avons
développé une méthodologie qui permet à l’utilisateur de ixer la précision qu’il veut sur
ses résultats d’estimation et qui renvoie un protocole d’échantillonnage optimal associé à un
nombre d’unités statistiques à échantillonner. Une fois le nombre d’unités statistiques connu,
il est simple d’estimer le coût de mise en place de la procédure d’échantillonnage sélectionnée
sur le terrain.

Nous sommes partis de la déinition même de la performance d’un protocole d’échantillonnage
pour élaborer une méthodologie qui permet de tester, puis de choisir, le protocole le plus
performant pour chaque étude. Plus un protocole d’échantillonnage est performant, moins il
nécessite d’unités statistiques pour atteindre une précision voulue. La méthodologie présentée
permet donc de déterminer puis de comparer, pour une (ou des) précision(s) désirée(s) sur les
résultats, le nombre optimal d’unités statistiques à échantillonner pour diférents protocoles.
Le protocole qui renvoie le nombre d’unités statistiques le plus faible est considéré comme
le plus performant entre tous ceux testés. Or, plus un protocole est performant, moins il
est coûteux à mettre en place ; puisqu’il demande une phase de terrain moins intense. Cette
méthodologie permet d’obtenir le meilleur rapport coût-eicacité pour une étude nécessitant
un échantillonnage dans un objectif d’inférence, autrement dit, de baisser son prix tout en
garantissant une précision adéquate.

Fig. 4 : Schéma introduisant les liens entre les diférentes parties du manuscrit

Le chapitre I de la thèse est une revue des protocoles d’échantillonnage existants, et plus
particulièrement des protocoles d’échantillonnage spatialement équilibrés (spatially balan-
ced sampling designs - SBS). La méthode présentée dans cette thèse nécessite de choisir des
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protocoles à comparer entre eux et son utilisateur doit donc être au fait des dernières inno-
vations en la matière. Le chapitre suivant (chapitre II) présente ladite méthode, développée
pour mettre en place un suivi eicace ou optimiser un suivi déjà en place. Viendra ensuite
un exemple de mise en place de suivi de population dans le chapitre III. L’exemple choisi est
celui de la population de moustiques tigres Aedes albopictus dans les zones méditerranéennes
urbanisées françaises. Le chapitre IV traitera de l’optimisation d’un suivi dans le cas de
données issues d’une étude existante. L’exemple retenu est la campagne 2012 du suivi de la
palourde Ruditapes philippinarum dans le bassin d’Arcachon. Ce même suivi est optimisé en
prenant en compte six années de relevés dans le chapitre V.
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CHAPITRE I : Des protocoles d’échantillonnage spatia-
lement équilibrés pour les suivis environnementaux

Synopsis :

L’objectif de cette thèse est de développer puis de tester une méthode permettant la sélection
d’un protocole d’échantillonnage performant couplé à un nombre d’unités statistiques opti-
mal dans l’échantillon. Ces derniers doivent permettre d’atteindre, avec un nombre minimal
d’échantillons, une précision dans les résultats d’estimation assez ine pour pouvoir répondre
à la problématique initiale, sans échantillons superlus. La méthode pourra être utilisée pour
la mise en place d’un suivi eicace, ou pour optimiser un suivi déjà opérationnel. Une étape
importante à efectuer en amont de son application sera de bien cibler les protocoles d’échan-
tillonnage à tester. Lors de l’étude d’une variable spatialisée (abondance totale dans une
aire de répartition par exemple), il a été prouvé que les protocoles d’échantillonnage spatia-
lement équilibrés pouvaient être plus intéressants à utiliser que des protocoles plus simples.
Ce premier chapitre est une revue de ces protocoles spatialement équilibrés.

Certaines études environnementales utilisent des protocoles d’échantillonnage non probabi-
listes pour sélectionner des échantillons dans des populations spatiales. Malheureusement,
ces échantillons peuvent s’avérer complexes à analyser statistiquement et les résultats inaux
d’estimation de la population d’intérêt peuvent être biaisés. Les protocoles d’échantillonnage
spatialement équilibrés sont des protocoles probabilistes, qui permettent de bien distribuer
les échantillons sélectionnés dans l’aire d’étude. Ces protocoles sont particulièrement utiles
pour les études environnementales puisqu’ils produisent une bonne couverture spatiale de la
ressource, ont des estimateurs précis de la population d’intérêt et peuvent potentiellement
réduire le coût total du suivi. Le protocole d’échantillonnage spatialement équilibré les plus
populaire est le “generalized random tessellation stratiied” (GRTS), qui a plusieurs capaci-
tés intéressantes comme celle de générer des échantillons spatialement équilibrés, d’avoir des
estimateurs connus et d’avoir la capacité de générer une liste de points de secours. Ce papier
considère la popularité de l’échantillonnage spatialement équilibré en examinant plusieurs
protocoles et en montrant que ceux-ci peuvent être implémentés sous le logiciel de program-
mation R. Nous espérons augmenter la visibilité de l’échantillonnage spatialement équilibré
et encourager les environnementalistes à utiliser ces protocoles.
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Compétences développées/utilisées dans le cadre de ce chapitre :

Valorisations de ce chapitre :

• Publication :

KERMORVANT Claire, D’AMICO Frank, BRU Noëlle, CAILL-MILLY Nathalie,
ROBERTSON Blair. Spatially balanced sampling designs for environmental sur-
veys. Environmental Monitoring and Assessment, 2019, vol. 191, p. 524. https:
//doi.org/10.1007/s10661-019-7666-y

• Poster en conférence internationale :

KERMORVANT Claire, BRU Noëlle, CAILL-MILLY Nathalie, D’AMICO Frank. De nou-
veaux packages pour sélectionner des points d’échantillonnage spatialement équilibrés sous
R. Les sixièmes rencontres R. Juin 2017 - Prix du meilleur poster. Disponible en annexe.
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Abstract
Some environmental studies use non-probabilistic sampling designs to draw samples from
spatially distributed populations. Unfortunately, these samples can be diicult to analyse
statistically and can give biased estimates of population characteristics. Spatially balanced
sampling designs are probabilistic designs that spread the sampling efort evenly over the
resource. These designs are particularly useful for environmental sampling because they pro-
duce good sample coverage over the resource, have precise design-based estimators and they
can potentially reduce the sampling cost. The most popular spatially balanced design is
generalized random tessellation stratiied (GRTS), which has many desirable features inclu-
ding a spatially balanced sample, design-based estimators and the ability to select spatially
balanced oversamples. This article considers the popularity of spatially balanced sampling,
reviews several spatially balanced sampling designs and shows how these designs can be im-
plemented in the statistical programming language R. We hope to increase the visibility of
spatially balanced sampling and encourage environmental scientists to use these designs.
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When sampling an environmental resource, it is important to randomly choose the sam-
pling locations over the study area to provide formal statistical inference from the sample
to the population. Smith, Anderson, et Pawley (2017) established that in ecology, 12% of
ield studies selected samples using simple random sampling (SRS) and 9% used systematic
sampling. These methods are probabilistic sampling designs (meaning there is an element
of randomness in selecting their samples) and have well established statistical properties.
However, most of the ecological studies in Smith et al.’s (2017) review were not probabilistic
sampling designs. Some studies used haphazard or subjective judgement sampling methods
and some studies did not specify how their samples were drawn (Smith et al. 2017). This is
troubling because data gathered in a haphazard or subjective way can produce unrepresen-
tative samples and biased estimates of population characteristics (Albert et al. 2010 ; Levy
et Lemeshow 2013). Choosing an appropriate sampling design for a particular study can
be diicult and there is no best design for all research questions (Kenkel, Juhász-Nagy, et
Podani 1990 ; Stehman et Overton 1994). This choice depends on many things including the
study objectives, available sampling frames and known auxiliary variables. This paper fo-
cuses on making an inference from a sample to the entire population using a speciic class of
probabilistic sampling designs called spatially balanced sampling designs. These designs were
chosen because they are particularly useful for sampling natural resources (Stevens et Olsen
2004). For a full treatment on the subject, the reader is referred to Benedetti, Piersimoni, et
Postiglione (2015).

What is spatially balanced sampling ?
To achieve good estimates of population characteristics, the spatial pattern of the sample
should be similar to the spatial pattern of the population. However, the spatial pattern of
the response variable may not be known before the sample is drawn. Fortunately, a common
spatial feature in environmental sampling is that nearby locations tend to be more similar
because they interact with one another and are inluenced by the same set of factors (Stevens
et Olsen 2004). Therefore, an efective strategy is to spatially spread the sample evenly
over the resource. A sample that is evenly spread over the resource is called a spatially
balanced sample. Stevens et Olsen (2004) introduced the phrase spatially balanced sampling
and proposed a statistic that measures the spatial balance or regularity of a sample using
Voronoi polygons.

Why should environmental scientists use spatially balanced desi-
gns ?
The potential advantages of using spatially balanced sampling have been demonstrated in
the ield of environmental science (Stevens et Olsen 2004 ; Christianson et Kaufman 2016 ;
McGarvey, Burch, et Matthews 2016). The irst advantage is that spatially balanced samples
are evenly spread over the resource. Covering the resource avoids under-coverage and over-
coverage, which can happen with probabilistic sampling designs with poor spatial balance
(Stevens et Olsen 2004 ; Christianson et Kaufman 2016). If a researcher’s analysis requires
clusters of nearby observations, spatially balanced cluster sampling could be useful (Robert-
son et al. 2017). Spatially balanced samples can be very eicient when the response variable
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has a strong spatial trend (Stevens et Olsen 2004 ; Barabesi et Franceschi 2011 ; Anton
Grafström et Lundström 2013 ; Robertson et al. 2013 ; Benedetti, Piersimoni, et Postiglione
2017), because their design-based estimators take into account spatial heterogeneity (J.-F.
Wang, Stein, et al. 2012) and spatial auto-correlation (Haining 2003). When estimating a
population total or mean using the Horvitz-Thompson estimator, the local mean variance
estimator (Stevens et Olsen 2003) is a popular variance estimator. There have been many
studies showing the efectiveness of spatially balanced sampling with this estimator on a
variety of populations with diferent spatial structures (c.f. Stevens et Olsen (2004) ; Anton
Grafström, Lundström, et Schelin (2012) ; Anton Grafström et Lundström (2013) ; Robert-
son et al. (2013) ; Robertson et al. (2018)). If the spatial trend is weak or if there is no
trend at all, there is no statistical advantage in choosing spatially balanced designs over
other probabilistic designs (Robertson et al. 2013). Another potential advantage of spatially
balanced sampling is reduced sample cost. As mentioned above, spatially balanced designs
can produce precise design-based estimators when there is a spatial trend in the response
variable. Hence, to achieve a desired level of precision, fewer observations may be required
when spatially balanced sampling is used. This was illustrated by Kermorvant et al. (2017) ;
Kermorvant et al. (2019) for a clam monitoring program in Arcachon Bay, France. They
showed that when spatially balanced designs were used, the total survey cost was reduced
by 30% when compared with simple random sampling. Another useful feature of some spa-
tially balanced designs is that they can draw spatially balanced oversamples (replacement
units). This is particularly useful for environmental sampling because when sample units
cannot be observed (private property, inaccessible, too dangerous, etc.), replacement units
are often required to achieve the desired sample size (Stevens et Olsen 2004 ; Robertson et
al. 2018 ; Theobald et al. 2007). For example, in the Oklahoma state-wide stream and river
monitoring program, only 130 of the 177 randomly chosen sites could be observed (Board
2013). Of the unobservable sites, eight were on private land and 39 had dry channels or
were not accessible. To achieve the desired sample size, the researchers selected replacement
sites from an oversample drawn using simple random sampling. The potential advantage of
using spatially balanced oversamples is that the observed sample maintains some degree of
spatial balance over the observable resource (Stevens et Olsen 2004 ; Robertson et al. 2018).
Although oversampling is of practical importance, it does not eliminate the non-response
from unobservable units or the bias of an inference (Robertson et al. 2018).

Generalized Random Tessellation Stratiied
Generalized Random Tessellation Stratiied (GRTS) (Stevens et Olsen 2004) is the most
popular spatially balanced sampling design for environmental studies (Anton Grafström et
Tillé 2013 ; Foster 2016). It was developed by the U. S. Environmental Protection Agency
(EPA) for the National Environmental Monitoring and Assessment Program (Messer, Lin-
thurst, et Overton 1991 ; Stevens et Olsen 2004). GRTS uses a complex algorithm to draw its
sample and we briely discuss its main steps here. The reader is referred to Olsen, Kincaid, et
Payton (2012) for a full, non-technical description of GRTS. Initially, a grid is superimposed
over the study area and each grid cell is hierarchically numbered using a base four numbe-
ring system. The numbered grid cells are then randomly permuted using reverse hierarchical
ordering and mapped (in order) to the real line. A systematic sample from the ordered grid
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cells is then drawn and one sampling unit is randomly selected from each of these grid cells.
The selected units are then mapped back to their respective locations in the study area, to
yield the sample locations. The systematic sampling and hierarchical ordering that GRTS
uses ensures that the sample is spatially balanced (Stevens et Olsen 2004). To investigate
GRTS’s popularity, the Google Scholar search engine was used because it provided access to
a wide range of publication types. It indexes journals papers (published online or in paper
format), conference proceedings, posters, and technical reports from research organizations
in both the public and private sector. The keyword “GRTS” was used for the search and
we did not include citations from 2018. All the documents found were categorised as ei-
ther “publications” or “reports”. Publications included peer-reviewed journal articles and
refereed conference proceedings, and reports included all other publication types. Results
are displayed in Figure 5.

Fig. 5 : Flow representation of use and/or citations of GRTS in the literature, publication
date (stars) of several spatially balanced designs and R packages (arrows) are shown.

Our analysis found 600 documents citing GRTS throughout the world. The citation and/or
use of GRTS showed a steady increase until 2013, after which it lattened out. At the be-
ginning, there were more reports than publications, but this trend appears to have reversed
since 2014. Most of the documents found were in the ields of environmental science (mostly
ecology but also environmental chemistry) and statistics (new designs, tests and compari-
sons). There were only two publications from other ields. The irst was in economics, where
GRTS was compared to existing sampling designs for business surveys (Dickson et al. 2014)
and the second was a thesis on sampling standards for maintenance management quality
assurance (Chen 2018).
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Other spatially balanced sampling designs
Many spatially balanced designs have been proposed in the literature. In this section we men-
tion several approaches. The Local Pivotal Method (LPM) (Anton Grafström, Lundström,
et Schelin 2012) is a lexible spatially balanced design that can draw equal and unequal pro-
bability samples in multiple dimensions. Unequal probability sampling can be more eicient
than equal probability sampling if there is a positive correlation between the inclusion proba-
bilities and the response values (Robertson et al. 2013). Additional dimensions could include
auxiliary information such as ecological threats, time intervals, species population structure
or environmental data (Brown, Robertson, et McDonald 2015). The Swedish national forest
inventory, for example, has implemented LPM with ive auxiliary variables (Grafström et
al. 2017). LPM is a popular method with 100 citations (using Google Scholar), where most
of its applications were related to forestry. Anton Grafström (2012) also presented spatial-
ly correlated Poisson sampling (SCPS). This design is a modiication of correlated Poisson
sampling (Bondesson et Thorburn 2008b) that draws spatially balanced samples. LPM is al-
gorithmically easier than SCPS, but SCPS may produce better results for some populations
(Grafström et Schelin 2014). Balanced acceptance sampling (BAS) (Robertson et al. 2013,
2017) is another spatially balanced design. BAS uses the Halton sequence (Halton 1960) to
spread its sample across multiple dimensions. BAS is conceptually simple, computationally
eicient and is particularly useful for drawing spatially balanced oversamples (Robertson et
al. 2018). We found 34 publications citing BAS, where most of the papers were methodolo-
gical rather than applied. BAS has been used to survey bats in Bighorn Canyon National
Recreation Area (Keinath et NRA 2016) and is being used for New Zealand’s national mo-
nitoring program (van Dam‐Bates, Gansell, et Robertson 2018). BAS is well suited for areal
resources (geographic areas), but it can be ineicient on some point resources (Robertson et
al. (2018)). To improve the performance of BAS on point resources, Robertson et al. (2018)
presented Halton iterative partitioning (HIP). This spatially balanced design uses properties
of the Halton sequence to partition a point resource into nested boxes to draw its sample,
rather than using the sequence itself. Benedetti et Piersimoni (2017) presented a lexible class
of spatially balanced designs that draw their samples based on a within sample distance (Be-
nedetti et Piersimoni (2017)). The algorithm is simple to implement in multiple dimensions
and any distance or similarity measure can be used to deine the within sample distance. Spa-
tially balanced sampling packages in R Several R software (Team 2014) packages are freely
available to draw spatially balanced samples. To draw GRTS samples, spsurvey(Kincaid et
Olsen 2015) or SDraw (McDonald 2016) can be used. These packages can draw samples from
point resources (geographic locations), linear resources (rivers) and areal resources (geogra-
phic areas), and can also draw spatially balanced oversamples. The spsurvey package can
also draw stratiied spatially balanced GRTS samples with user deined strata.
The other spatially balanced designs mentioned in this article can be selected using the follo-
wing packages. BalancedSampling (Grafström et Lisic 2016) draws equal and unequal proba-
bility LPM and SCPS samples from point resources. BAS and HIP samples/oversamples can
be selected from point, linear and areal resources using SDraw (McDonald 2016). Historical
or legacy sites can also be incorporated into a BAS design (Foster et al. 2014) using the
MBHdesign package (Foster 2016). Finally, the R package Spbsampling (Pantalone, Bene-
detti, et Piersimoni 2019) can be used to draw the within sample distance-based methods of
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Benedetti et Piersimoni (2017). Figure 6 shows examples of equal probability spatially balan-
ced samples of 150 points drawn from a point resource using SDraw and BalancedSampling.
An oversample of 20 points is also illustrated for BAS and GRTS. Note how the oversample
points are spatially balanced with respect to the primary sample. To illustrate the R syntax
for these packages, an annotated R script that creates Figure 6 is given in the supplementary
material section.

Fig. 6 : Several spatially balanced samples drawn using diferent designs, where open symbols
denote oversamples sites.

Conclusion
Environmental scientists are beginning to use more advanced sampling designs to achieve
robust statistical results. Spatially balanced designs are particularly useful for environmental
science because they can produce good sample coverage over a resource, precise design-based
estimators and potentially reduce sampling cost. GRTS is the most popular spatially balan-
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ced sampling design and it is easy to implement using freely available R packages like spsur-
vey and SDraw. Another useful feature of GRTS is that spatially balanced oversamples can
be drawn. Although oversampling is of practical importance, it does not eliminate the non-
response from unobservable units or the bias of an inference. Several other spatially balanced
designs are also available, each with an accompanying R package. LPM and SCPS samples
can be drawn using BalancedSampling and SDraw selects BAS and HIP samples/oversamples.
Although spatially balanced sampling has mostly been used in ecology, we encourage all en-
vironmental scientists to these designs when the research objective is to make an inference
from a sample to the entire population.
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Supplementary informations

Using R to draw GRTS samples
Several GRTS functions are available, for example GRTS() from the “spsurvey” package
(Kincaid et Olsen 2016) and grts.line(), grts.point() and grts.polygon() (one for each frame
type) from the “SDraw” package (McDonald 2016). They are easy to use and only require
a shapeile (ile format for GIS maps) and the output ile. Once this information has been
entered, the functions output the GPS coordinates of the selected locations. An example of
an R script using the SDraw and the spsurvey packages is given below.

SDraw package

Draw a GRTS sample from a polygon shapeile
library(SDraw)
library(maptools)

Chemin <- "C :/Users/xxx/Desktop" #set your working directory
#(where the polygon shapefile is located).
setwd(Chemin)

Shape<-readShapeSpatial("name of your shapefile.shp")
nb<- 10 # set the sample size
over.n<-10 # set the oversample size

samples<-grts.polygon(Shape, nb, over.n)
plot(Shape, col=rainbow(length(Shape)))
points(samples, pch=16 )
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samples

Draw a GRTS sample from a line shapeile
library(SDraw)
library(maptools)

Chemin <- "C :/Users/xxx/Desktop" #set your working directory
#(where the line shapefile is located).
setwd(Chemin)

Shape<-readShapeSpatial("name of your shapefile.shp")
nb<- 10 # set the sample size
over.n<-10 # set the oversample size

samples<-grts.line(Shape, nb, over.n)
plot(Shape, col=rainbow(length(Shape)))
points(samples, pch=16 )
samples

Draw a GRTS sample scheme from a point shapeile
library(SDraw)
library(maptools)

Chemin <- "C :/Users/xxx/Desktop" #set your working directory
#(where the point shapefile is located).
setwd(Chemin)

Shape<-readShapeSpatial("name of your shapefile.shp")
nb<- 10 # set the sample size
over.n<-10 # set the oversample size

samples<-grts.point(Shape, nb, over.n)
plot(Shape, col=rainbow(length(Shape)))
points(samples, pch=16 )
samples

spsurvey package
library(spsurvey)
library(fields)
library(sp)

Chemin <- "C :/Users/xxx/Desktop"
#set your working directory (where the shapefile is located) ;
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setwd(Chemin)

att<-read.dbf("name of your shapefile without the extension")

nrow<-10 #set the sample size
#Unstratified, equal probability sampling
Equaldsgn <- list(None=list(panel=c(PanelOne=nrow),

seltype="Equal")
)

Equalsites <- grts(design=Equaldsgn,
src.frame="shapefile",
in.shape="name of your shapefield without the extension",
att.frame=att,
type.frame="area",
DesignID="EQUAL",
shapefile=TRUE,
out.shape= "my shape"

)

# coordinates of sample sites
samples<-cbind(Equalsites$xcoord,Equalsites$ycoord)
samples

Save your survey plan in a text ile
write.table(samples,file="myGRTSsurveyplan.txt")

Using R to draw BAS samples
The SDraw R package can be used to draw BAS samples. It works in a similar way to GRTS :
the practitionner inputs a polygon, line or point shapeile and uses bas.polygon(), bas.line()
or bas.point() respectively, to draw the BAS sample. To draw BAS oversamples, you simply
increase the number of points drawn and use the ordered output. For example, a sample of
size n will be the irst n points in the ordered output.

SDraw package

Draw a BAS sample from a polygon shapeile
library(SDraw)
library(maptools)

Chemin <- "C :/Users/xxx/Desktop" #set your working directory
#where the polygon shapefile is located).
setwd(Chemin)
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Shape<-readShapeSpatial("name of your shapefile.shp")
nb<- 10 # set the sample size
over.n<-10 # set the oversample size

samples<-bas.polygon(Shape, nb, over.n)
plot(Shape, col=ifelse(samplesbas$sampleID <= nb ,"black","red"))
points(samples, pch=16 )
samples

Draw a BAS sample from a line shapeile
library(SDraw)
library(maptools)

Chemin <- "C :/Users/xxx/Desktop" #set your working directory
#where the line shapefile is located).
setwd(Chemin)

Shape<-readShapeSpatial("name of your shapefile.shp")
nb<- 10 # set the sample size
over.n<-10 # set the oversample size

samples<-bas.line(Shape, nb, over.n)
plot(Shape, col=ifelse(samplesbas$sampleID <= nb ,"black","red"))
points(samples, pch=16 )
samples

Draw a BAS sample from a point shapeile
library(SDraw)
library(maptools)

Chemin <- "C :/Users/xxx/Desktop" #set your working directory
#where the point shapefile is located).
setwd(Chemin)

Shape<-readShapeSpatial("name of your shapefile.shp")
nb<- 10 # set the sample size
over.n<-10 # set the oversample size
samples<-bas.point(Shape, nb + over.n)
plot(Shape, col=ifelse(samplesbas$sampleID <= nb ,"black","red"))
points(samples, pch=16 )
samples

Figure within the manuscript
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The following R script was used to create Fig.2.
library(maptools)
data(wrld_simpl)
sp_area <- subset(wrld_simpl, NAME=="France")

nb<- 150 # set the sample size
over.n<-20 # set the oversample size

par(mfrow=c(2,2))
par(mar=c(1, 1, 1, 1))

samplessrs<-SDraw ::srs.polygon(sp_area, nb)
plot(sp_area, col="gray80", main= "SRS")
points(samplessrs, pch=16 )
samplessrs

samplesgrts<-SDraw ::grts.polygon(sp_area, nb, over.n)
plot(sp_area, col="gray80", main= "GRTS")
points(samplesgrts, pch= ifelse(samplesgrts$pointType == "Sample",16,1) )
samplesgrts

samplesbas<-SDraw ::bas.polygon(sp_area, nb+over.n )
plot(sp_area, col="gray80", main = "BAS")
points(samplesbas, pch= ifelse(samplesbas$sampleID <= nb ,16,1))
samplesbas

#LPM need a finite population ; let's grided it.
area <- makegrid(sp_area)
spgrd <- SpatialPoints(area, proj4string = CRS(proj4string(sp_area)))
spgrdWithin <- SpatialPixels(spgrd[sp_area,])
sample_units<-length(spgrdWithin@coords[,1])

#plot(spgrdWithin, add = T)
sampleslpm<-BalancedSampling ::lpm2(rep(nb/sample_units,sample_units),

spgrdWithin@coords)
plot(sp_area, col="gray80", main = "LPM")
points(spgrdWithin@coords[sampleslpm,], pch=16)
sampleslpm
dev.off()
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Résultats issus de ce chapitre :

• Aujourd’hui très peu de suivis en écologie utilisent un protocole probabiliste, les résul-
tats sont biaisés et sujets à controverses.

• Nous avons étudié la popularité des protocoles spatialement équilibrés, toutes matières
scientiiques confondues, il semble y avoir une prise de conscience des scientiiques qui
les utilisent de plus en plus, notamment en sciences environnementales. Mais cette
utilisation reste encore marginale.

• Avec le développement des géostatistiques, il est maintenant simple d’utiliser des pro-
tocoles complexes. Nous avons édité des exemples de scripts pour leur utilisation sous
le logiciel R.

• Nous espérons augmenter la visibilité et l’utilisation des protocoles spatialement équi-
librés, connus pour leurs hautes performances.

Fig. 7 : Conclusions du CHAPITRE I
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CHAPITRE II : Une méthode générale pour choisir le
protocole d’échantillonnage et le nombre de relevés ga-
rantissant un suivi eicace et rentable

Synopsis :

Des problèmes dans la déinition des procédures environnementales mènent de nombreux ré-
sultats d’études à être biaisés et sujets à controverses. Choisir un protocole d’échantillonnage
et un nombre d’unités statistiques pertinents est une tâche diicile dans la mise en place ou
l’optimisation d’un suivi. Le choix du protocole d’échantillonnage est important pour éviter
le biais et augmenter le rapport coût /eicacité du suivi. Il peut avoir un fort efet sur le
nombre d’échantillons nécessaires à atteindre une précision voulue dans les résultats inaux,
et donc, dans le coût inal de la procédure.

Dans ce chapitre, nous proposons une procédure séquentielle, mélangeant les théories de
l’échantillonnage design based et model based. Cela pour aider à choisir un protocole d’échan-
tillonnage et un nombre d’échantillons pour les suivis, quand l’inférence à la population est
requise. L’idée principale est de reconstruire mathématiquement la distribution de la po-
pulation que l’on cherche à suivre, puis de tester et comparer le rapport coût/eicacité de
nombreuses procédures d’échantillonnage. La procédure permet de déterminer plusieurs ni-
veaux de précision à atteindre dans les résultats inaux et de prendre en compte des données
déjà disponibles sur la population. Les résultats issus de cette procédure sont un protocole
d’échantillonnage couplé à un nombre d’unités d’échantillonnage optimaux à récolter sur le
terrain pour atteindre une précision voulue. Cette précision est donc atteinte sans excès de
points relevés.

Nous discutons de comment des données disponibles peuvent améliorer le suivi, depuis le
cas où un jeu de données issues de plusieurs saisons de suivis sont disponibles jusqu’au
cas où aucune données ne le sont. La force de cette procédure est qu’elle est basée sur
des simulations. Cela permet d’essayer et de comparer un grand nombre de combinaisons
protocole/nombre d’unités/précision à atteindre à moindre coût. Comme cela, l’utilisateur
peut choisir la meilleure combinaison pour son suivi.

37



Compétences développées/utilisées dans le cadre de ce chapitre :

Valorisation de ce chapitre :

• Publication :

KERMORVANT Claire, D’AMICO Frank, BRU Noëlle, CAILL-MILLY Nathalie. Sequential
process to choose eicient sampling design based on partial prior information data and
simulations. Submmitted in Ecography
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Abstract :
Issues on sampling procedure deinition led numerous study results to be biased and object
of controversy. Choosing relevant sampling design and number of samples is a diicult task
when wanted to set up or optimize a survey. The survey design choice is very important to
avoid bias and increase the survey cost-eiciency. It can have a strong efect on the sample
size needed to achieve some targeted accuracy on results, and so, on the inal cost of the
procedure.

We propose a sequential process, melting design based and model based sampling theories, to
help practitioners deining a sampling design and a number of samples for their survey where
inference to the whole population is wanted. The main idea is to mathematically reconstruct
the distribution of the surveyed population and then assess and compare cost-efectiveness
of various sampling designs on this population. This process allows setting predetermined
level(s) of accuracy to be reached in the targeted estimates and to take into account previous
relevant data. Results are an optimal sampling design and an associated optimal sample size
for a desired accuracy in the results. This accuracy is so achieved without excess sampling.

We discuss how to use available data to improve the survey, from the case were several
historical data are provided to the case where no data are available. Strength of this process
is that it is based on simulations. This allows trying a high number of combinations between
sampling design, sample size and desired levels of accuracies. Sampling design performances
can thus be compared. Thus, the user can decide which combination is the best for his survey
and apply it for real.
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Introduction
Monitoring programs are tools used in environmental science in three main tasks : to detect
a change into a system, to measure success or failure of management actions and to identify
efects of perturbations or disturbances (Legg et Nagy 2006). Likens et Lindenmayer (2018)
reviewed the term “monitoring” in the ecological literature between 1985 and 2016 and more
than 131 000 articles and numerous books were returned. Monitoring information is essential
answering most ecological and environmental questions (Albert et al. 2010). For example they
can be the basis for restoration programs or for endangered species conservation.

Sampling is very common because exhaustive information cannot be collected for almost all
the cases. But its theory is complex and several environmental scientists are not trained to it.
Thus, programs sufer from lack of details of problematic deinition, hypothesis formulation,
adapted sampling design (Smith, Anderson, et Pawley 2017) and so data quality (Legg et
Nagy 2006). Poor method has numerous undesirable efects that can lead in the failure of a
monitoring program (Legg et Nagy 2006). Issues with poor designs used in ecological studies
often have led to signiicant controversy (Hayward et al. 2015) and ca have dramatics efects
on estimates of populations trends (Fournier, White, et Heard 2019). It also means that it
becomes diicult to evaluate management actions and results are not very useful for decision
making (Vos, Meelis, et Ter Keurs 2000b). Roberts (1991) and Nichols et Williams (2006)
deplore too many monitoring are “planned backward on the collect now (data), think-later
(of a useful question) principle”. A forum (Hayward et al. 2015) wrote after conlicting results
were published in high‐quality scientiic journal. It emphases robust methods and appropriate
experimental designs must be developed and used by practitioners, avoiding controversy in
studies results.

Problematic understanding

Two theories are opposed for sampling and inference for inite populations : model-based and
design-based sampling (Särndal et al. 1978). In model-based sampling theory, the population
values are assumed to be generated by a stochastic model (J.-F. Wang, Stein, et al. 2012).
The goal is so to ind out this model to be able reconstructing the population. In design-based
sampling theory the population values are unknown but ixed (J.-F. Wang, Stein, et al. 2012).
Classical books of this theory are Cochran (1977) and Neyman (1934). Sampling design is the
statistical tool used in design-based methods to choose samples within the studied statistical
population. To ensure experimental designs to be robust and data integrity, at least two
parameters of sampling procedure must be under particular attention : the sample size and
the sampling design.

Challenges for environmental surveys

The choice of a sample size and a sampling design is a very important step in the establish-
ment of a survey. Representativeness is brought by the random property of the sampling
design (McDonald 2003 ; Sica 2006), precision by collecting enough data through a substan-
tial sample size (Lohr 2009). A substantial sample size will increase precision on population
estimation but may also increase the survey cost. This is particularly true in ecology where
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sampling on ield necessitates human and/or expert resources, sometimes expensive gears
(boats, trucks…) difering than, for example, in sociology where sampling can just be a sample
on the web. In the great barrier reef monitoring (Kang et al. 2016), divers must have the ne-
cessary skills and qualiications to do the monitoring and statisticians must curate the data.
The practitioner has to found a trade-of (Stehman et Overton 1994) between a suicient
amount of sample, to achieve a precise estimation, and a price that will be reasonable for
inancers. Before constructing any survey procedure, clear objectives about total sample size
and estimator quality have to be ixed. Priority can be given to maximize estimator quali-
ty (it’s accuracy) or minimize total sample size (Guillera‐Arroita, Ridout, et Morgan 2010)
because no survey designs will be good for all purposes (Kenkel, Juhász-Nagy, et Podani
1990).

In ecology, the studied population is almost always a spatial population because species
always display spatial distribution. With new developments in statistics and geostatistics
(model-based), a large amount of probabilistic sampling designs (design-based) was developed
last decades (McDonald 2014). Now, a signiicant number of theses tools are available and
the issue is that it may be very tricky to determine which one is better to use for each surveys.
Probabilistic sampling designs, displaying a random property, must be used for design-based
sampling. Simple random sampling design, systematic sampling design, generalized random
tessellation stratiied (Stevens et Olsen 2004) sampling design, Balanced acceptance sampling
(Robertson et al. 2013 , 2017), Halton iterative partitioning (Robertson et al. 2018), spatially
correlated Poisson sampling (Anton Grafström 2012) and Local Pivotal Method (Anton
Grafström, Lundström, et Schelin 2012) are good example of probabilistic sampling designs.
Financial constraints are the main reason given for using qualitative (poor) methods (Legg
et Nagy 2006), which does not guarantee survey success. Cost-eiciency of surveys is under
scrutiny.

We are not the irst team that is interested into cost-eiciency optimisation of monitoring
programs (see, for examples : Perry et al. 2002 ; Field, Tyre, et Possingham 2005 ; Rudders
2011 ; Guillera-Arroita et Lahoz-Monfort 2012 ; Liberts 2013 ; Carvalho et al. 2016 ; Moore
et McCarthy 2016 ; Vicente et al. 2016). In our mind, theses methods are very relevant and
deserve to be used but they all are targeted to a speciic problem. We need to develop a
method to allow.

So, we develop a sequential process to help researchers and practitioners choosing the more
performing sampling design and the optimal sample size for their studies. For this purpose,
clear results about number of samples, inal precision achieved and total survey cost must be
available. The original part is that this process allows for taking into account prior knowledge,
melting model and design-based sampling. The process starts from the study of available
prior data. Final results are an optimal sampling design and sample size to achieve a ixed
accuracy on results. From this, overall cost of the survey can be easily calculated. This
methodology can be used to assess performances of any sampling design in any population
already documented by ield data.
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Sampling issues to be taken into account

Values obtained from a sample difer from sample to sample because of random sampling luc-
tuations. This phenomenon is an important reason of observed diferences between diferent
samples conigurations (Schwartz et Sagiv 1995), and so population estimates are almost
always diferent from one sample to another. Sampling luctuations is a cause of variance
into sample and must be distinguished from meaningful variation of the targeted parame-
ter (Fontaine et al. 2008). Sampling luctuations are very diicult to determine because, in
practice there is only one sample. They decrease when the sample size increases.

Reaching an acceptable precision on estimates results can also be problematic. The objective
is to reach a high accuracy, i.e. a narrow variance around estimation result. MacKenzie
(2006) deines accuracy as the sum of bias and precision. Bias is when the parameter value
estimated with sampling is diferent from real population value. Bias must be removed and
this can be done by using a probabilistic sampling design. The random characteristic of these
designs ensures unbiased samples. Thus, with a probabilistic sampling design, accuracy of
the sample only depends on precision. Precision is brought by collecting enough data through
a substantial sample size (Lohr 2009). For better understanding, we will use only “accuracy”
in this paper. Along with sampling luctuations, accuracy on results increases (becomes
narrower around real parameter value) while sample size increases. Population estimates
calculated from a sample depend on sample size and on the values gathered at these sample
units.

A substantial sample size will increase precision on population estimation and decrease sam-
pling luctuations but will also increase the survey cost. It is very important to well choose
this sampling efort. The practitioner has to found a trade-of between a suicient amount
of sample, to achieve a precise estimation, and a price that will be reasonable for inancers.
Before constructing any survey procedure, clear objectives about total sample size and es-
timator quality have to be ixed. Priority can be given to maximize estimator quality (its
accuracy) or minimize total sample size (Guillera‐Arroita, Ridout, et Morgan 2010)).

Towards a cost eiciency procedure to have a gain on precision

The major challenge of this paper is to provide a sequential method permitting to choose op-
timal sampling design and optimal sample size for a survey. First of all, the process takes into
account prior data. Prior knowledge of the studied area and the population can dramatically
reduce the uncertainty in the sampling estimate (J.-F. Wang, Jiang, et al. 2012). Without
this knowledge of the population distribution, optimization of the survey can be very tricky.
This knowledge is very relevant to provide initial idea of quantiication and spatial (and/or
temporal) delimitations of the survey area (and/or duration). Secondly, these data will be
the basis to compare several sampling designs to choose the most eicient on this population.
Rajabi et Ataie-Ashtiani (2014) deine performance (= eiciency) as the capacity of a design
strategy to require fewer samples to reach a certain level of accuracy. In the comparison of
various sampling designs, eiciency can be viewed as a measure of quality of these sampling
designs (Brown 2003). Important issues with this challenge are to keep an acceptable accu-
racy on estimation results and emancipate from sampling luctuations. Following this, we
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choose to deine the “optimal sampling design” as the more eicient design between those
assessed. The “optimal sample size” is the corresponding sample size.

The developed process compares sampling designs eiciency and determines the most optimal
of them. For each assessed sampling design, the method simulates a large number of samples
(e.g > 1 000) of size n (to avoid sampling luctuations) and calculates reached accuracy
on targeted estimate for this n. If this accuracy is not smaller, or at least equal, than the
accuracy ixed by the user, a greater n is assessed. Once the ixed accuracy is reached,
the associated sample size is selected as optimal sample size for this sampling design. As
sampling designs perform diferently following the statistical population, optimal sample
sizes are diferent following the used sampling design. The sampling design that has the
smaller optimal sample size is chosen as the optimal sampling design and must be applied
on ield with its associated optimal sample size.

Theoretical framework
To understand the data

Let us denote Ω a inite statistical population composed of N elementary units ω. On a
purely spatial research problem, statistical population would be the area of interest and an
elementary unit would be a point, a line or a polygon. On a temporal research problem,
statistical population would be a time lapse and an elementary unit would be a punctual
date or a time interval. Finally, on a spatio-temporal problem, statistical population and
elementary unit would be a combination of both spatial and temporal features.

Let us consider Y a numerical statistical variable of interest unknown on all statistical units
ωj of a spatial statistical population Ω. We will note Y = Y

1
; Y

2
; ; Y

N
all the possible values

of Y on speciic statistical units. We want to estimate a particular parameter of this variable.
In this paper, we will focus on the total parameter. For example, if we work on total of
abundance, Y would be the number of individuals. Let’s note T (Y ) on Ω the total of Y
variable on the statistical population. Performing an exhaustive survey of Y on Ω to calculate
T (Y ) is almost impossible or may prove to be tricky (Chiarucci et al. 2003, MacKenzie 2006)
because of time consuming (Cox, Cox, et Ensor 1997) and/or money lack (Theobald et al.
2007 ; Jackson et al. 2008 ; Lazarina et al. 2014). The common practice for dealing with this
problem is trying to infer T (Y ) on the basis of samples from the statistical population Ω
(MacKenzie 2006). In such way, we need to collect some information about Y on a sample S
of n statistical units. We will note y

1
; y

2
; ; y

n
the values of Y sampled in one sample S of size

n. To estimate the interest parameter T (Y ) on Ω from a sample S, we should then construct
an estimator or choose between existing ones.

To understand the estimation procedure

The Horvitz-Thomson’s estimator (Horvitz et Thompson 1952) is chosen for our total pa-
rameter estimation example because it is the best linear unbiased estimator (BLUE) (Tillé
2011). Horvitz-Thomson formula gives a linear estimator of total from samples, without bias
and valid for all probabilistic sampling designs with non-null positive irst order inclusion
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probability (noted Π). It guarantees an unbiased estimator denoted T̂n of T (Y ) total on Ω
from a given sample of size n using the following formulae :

T̂n =
∑

ωjS

Y
i

Π
i

WhereY
j

is the value of Y for the statistical unit j and Π
j

is the probability that elementary
unit j is included in the sample S (called irst order inclusion probability). For design with
equal inclusion probabilities, Horvitz-Thompson’s estimator of total only depends on number
of statistical units in the population, number of samples and values taken by these samples.
Inclusion probabilities are diferent depending on the used sampling design. They are known
for classical designs and can be founded in sampling theory books (see Tillé (2011) for
example).

Sequential process
We are interested on inding the optimal sampling design and associated sample size for a
survey with prior data.

Original aspect

In this paper, the originality comes from the sequential method to choose eicient sampling
design is designed from prior data to an optimized survey. The distribution of Y on the
statistical population Ω should not be known at the beginning of the study. Prior data can
come from a previous survey campaign or from a model and will help us reconstruct the
targeted population. Then, from this reconstructed population we could optimize the survey.
Thus, we use existing data to reconstruct Ŷ on Ω. Taking into account available data on
studied parameter when designing the study could improve survey eiciency. A simulation
study is done to assess the optimal sampling design and sample size on this reconstructed
Ŷ on Ω. The aim is to obtain high quality estimates of population parameters with low
samples (= low cost). Several frameworks are already developed for survey optimization (see
introduction part) but most of them target a speciic purpose and concern data where Y is
known everywhere within Ω.

Data available and reconstruct Y on Ω

In the following we assume that Ω is a spatial domain. The entire distribution of Y variable
on Ω is rarely known. For example, it is diicult to know the abundance of one species within
its all living area. But, do we have some previous data on this space or not ? And, if yes,
what can we do with such data ? These questions are the beginning of our process. We will
now detail the two cases : data are available or they are not.

If previous data of Y were drawn with a probabilistic sampling design (design-based method),
random ensures data independence. In this case estimates can be derivate directly from
samples values, without assumption on Y distribution (Petitgas 2001). When data are not
collected with a random process, a model of Y spatial structure need to be inferred. The
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estimate is so model-based (Cochran 1977 ; Petitgas 2001). In this case, one type of model-
based methods that can be used to reconstruct Y on Ω is geostatistical methods. These
kinds of methods need available geo-referenced data. They use values of Y and calculate
distances between theses values. Such class of methods computes a spatial interpolation
using the information of the variable Y itself at one spatial point according to its neighbors.
The more known and used geostatistical tool for spatial interpolation is the ordinary kriging
method. Statistical assumptions to use kriging methods are related to the use of distribution
parametric models for variogram construction. Webster et Oliver (1993) claim that, to built
semi-variogram for an isotropic variable, n = 150 samples should suice but n = 225 are
needed to the variogram be reliable (i.e. with reasonable conidence interval). But they
statute the question “how large sample is needed to obtain a satisfactory estimate of the
semi-variogram ?” has, unfortunately, no easy answer. A practical rule is that variogram lags
(distances between pairs at which the variogram is calculated) should both include at least
n = 30 samples (Cressie 1985). The quality of the semi-variogram modeling comes from
the size of the sample, the variety of distance between spatial units of the used sample, the
marginal distribution of the data, anisotropy and trend (Oliver et Webster 2014). Another
requirement for ordinary kriging is that the target variable must be normally distributed
(Draper et Smith 1998). For skewed distributions, a linear estimate will not necessarily be
of lower variance (Papritz et Dubois 1999 ; Petitgas 2001). Y can be transformed to become
normal (Hengl, Heuvelink, et Stein 2004 through a generic framework). Otherwise, non-linear
kriging methods must be used (Petitgas 1993 ; Gaus et al. 2003 ; Triantailis et al. 2004).

When unable to use geostatistical approach, one way is to link data to exogenous variables
known on Ω though a model (i.e. GLM, GAM…).One key assumption of this kind of models
is that the residuals must be independent and identically distributed (Dormann et al. 2007).
For these methods, data does not require to be geo-referenced but, for inference, there must
be an establish link between Y values and exogenous variables X known on each statistical
units of Ω. Main diiculties are to construct the statistical model. Statistical units and X
variables must be independent. User must choose a distribution law and a link function.
Then, goodness of it to data has to be checked and predictions on space must have a slight
conidence interval (Gregoire 1998). Problems may also rise when wanted to model from a
qualitative variable and data are unbalanced on diferent modalities. As with any modeling
approach, the interpretation and the quality of model output depend on the initial dataset
and whether the model assumptions are met suiciently (Guillera‐Arroita et al. 2015).

When no data are available, a distribution model must be constructed elsewhere and adjus-
ted onsite. Bayesian statistical models can also be used when no data are available (Choy,
O’Leary, et Mengersen 2009). In this case, prior information may be obtained from expert
knowledge. Initial model can be progressively updated once data are available. These two
cases are not discussed in this paper. The proposed way to face the case when no dataset
that could provide a representative image of Y on Ω is available, is to establish a pilot stu-
dy (Legendre et al. 2002) . The pilot study results have to be as accurate as possible, so
the larger possible number of samples has to be done. Concerning the sampling design for
conducting a pilot study when the objective is to estimate population characteristics, we
recommend the use of a spatially balanced sampling (SBS) design (Stevens et Olsen 2004 ;
Anton Grafström, Lundström, et Schelin 2012 ; Robertson et al. 2013 , 2018). Because with

45



a same number of samples they reach a better accuracy in estimates than simple random
sampling (Kermorvant et al. 2019). As SBS have a random component, a pilot study drawn
with one of them and suicient sample size ensures statistical requirements to geostatistical
tools use, leading on a representative statistical population Ŷ on Ω.

Fig. 8 : Process to reconstruct Ŷ on Ω

Compare geostatistical and kriging methods predictive power

Cross-validation is a model validation technique mainly used when model goal is prediction.
The dataset is divided into k groups, model is created on k-1 groups and the model’s ability
to predict new data is tested on the remaining group. Cross-validation statistical assumption
is data are Independent and identically Distributed (i.i.d). Leave-One-Out (or LOO) is an
exhaustive cross-validation where k equal to one sample. LOO cross-validation estimate of
prediction error is calculated as the mean squared of the diference between the observed
value and the predicted one :

CVn =
1

n
n
j=1(

yi − ŷj

1 − hj

)2

Where hj is the diagonal element of the hat matrix. It tells how much inluence an observation
has on its own it. It’s a number between 0 and 1 that punishes the residual, because it divides
by a number that’s small, and it inlates the residual. The more this index is close to 0, the
more the model’s ability to predict value is good.
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Example : spatial interpolation using the two methods from the same dataset

We choose “meuse” dataset from R package {sp}. It comprises four heavy metals measured
in the top soil in a lood plain along the river Meuse. You can ind further detail here :
https://cran.r-project.org/web/packages/gstat/vignettes/gstat.pdf). We will focus on the
spatial distribution of zinc concentration in soil (in ppm). As this dataset is geo-referenced
and contains a set of covariate we can use the two previously presented methods.

Step 1 : Available data analysis

So applied to this problem, the statistical population Ω is the Meuse river watershed. We
are interested on the zinc concentration parameter, previously called Y. 155 geo-referenced
samples points j were done and are available (whatever the way of drawing them). Their
spatial dispersion is represented on ig.9 a). Zinc concentration density is plotted on Fig.9
b), and log-transformation on Fig.9 c).

Fig. 9 : Visualisation of Ŷ

Step 2 : reconstruction of Ŷ on Ω

First interpolation method presented in this paper is ordinary kriging. We have to check
if statistical requirement for this method are followed by Meuse dataset before using it.
A priori, 155 samples is enough and they display suicient geographical distances. But Y
variable, here zinc, is not normally distributed. We log transformed it to nearly approach
a normal distribution and so one be more rigorous into using ordinary kriging method. It
seems that we can use ordinary kriging method on zinc concentration to reconstruct it on the
whole Meuse watershed. For result visualisation, we gridded the watershed into 3 103 cases.
A semi-variogram is constructed with data (points on Fig.10 a) and a model is adjusted to
it (smooth line on Fig.10 a). Here, model is exponential with a nuggets efect. This model is
then used to interpolate zinc variable within the whole watershed.
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Fig. 10 : Spatial interpolation with ordinary kriging method (leave-one-out cross-validation
= 0.1706)

Kriging is not the only method to reconstruct Ŷ on Ω. Exogenous variable dist (previously
called X) is also available for all statistical units i of . The statistical model-based Y ~ X can
be constructed. Requirement for statistical model method is to have an exogenous variable
X that can be linked to explain Y and available on all statistical units of . Modelling is easier
when there is a linear efect between X and Y (third plot). So here, data were log transformed
and root-squared transformed. The statistical model used here (ig.11) is a linear model
loga(zinc = αsqrt(dist). The tab in Fig.11 represents model summary. Residuals plot show
the model it well data. Last maps display prediction and related error of zinc concentration
on Meuse watershed with the linear model.
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Fig. 11 : Model itting and spatial prediction (leave-one-out cross-validation estimate of
prediction error = 0.1914)

We choose the Meuse example because the two model-based methods were applicable on it.
Theoretically they both lead to a prediction map, but kriging method seems more accurate
here since the only exogenous variable available on all Ω is the distance to river. We evaluate
models predictive power by using leave-one-out cross-validation index. Kriging model dis-
play a cross-validation index little smaller than linear model and so should be preferentially
applied for the Meuse example.
The distribution map of Ŷ on Ω is the basis of the following step of our sequential process.

Compare sampling designs

Once the statistical population Ŷ on Ω is reconstructed, we can start assessing performances
of chosen sampling designs.

One by one sampling design simulation study of quality

As shown previously, the quality of a given sampling design can be assessed using eiciency
of the corresponding estimator that depends on n. For a given sampling design, we will now
show how to ind the sample size that will permit to reach a wanted eiciency on the total
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parameter estimation. The same process will be applied to each sampling design selected
by the user to be assessed. Several values of n are so tested. For each n value, a large
number (>1 000) of simulations of samples arrangements are computed following the idea
of bootstrapping technique (Fontaine et al. 2008). This permits to remove random sampling
luctuations. Then for each combination n × j (one simulation) we calculate the estimate
following the formula T̂n,j V̂ (T̂n,j) and (for the case where we want to estimate a total) and
use the mean of the 1 000 simulations T̂n and V̂ (T̂n). The process is described step by step
in the following (Fig.12) :

1) Simulate 1 000 samples j for both increasing sampling eforts n ;

2) Values of samples j are values of corresponding statistical unit j on previously recons-
tructed population Ŷ ;

3) For all simulations j calculate T̂n,j and V̂ (T̂n,j) ;

4) Calculate mean of the 1 000 simulations T̂n and V̂ (T̂n).

Fig. 12 : Simulation process

These steps have to be done for all assessed sampling designs.

Deine optimal design and optimal sample size

For the previously assessed sampling designs, we have now T̂n and V̂ (T̂n) depending on
sample size. The decision process to choose nopt for each sampling design is based on an
acceptable level of accuracy on results estimates. So the user needs to set this level called L
and calculate margin of error with this level at both sampling size. To do so, we :

1) Set the level L of accuracy to be reached on estimates ;

2) Calculate margin of error MEn of size L for all sampling size
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MEn =
2tα

√

V̂ (T̂n)
n

T̂n

× 100

3) When margin of error MEn is under the level ixed L in 1), optimal sample size nopt is
reached for this sampling design at this level of accuracy. Among the sampling assessed
designs, the one that needs fewer samples than other to reach a same margin of error
in total estimation is chosen as the optimal sampling design.

Fig. 13 : Process to assess optimal sampling design and sample size

Example : optimal sampling design and optimal sample size determination

Meuse dataset is still used here. We assessed simple random sampling (SRS) and systematic
sampling (SSS) on the two Y distributions previously created. We set the levels of accuracy
to reach on total estimator result on 10%. Sytematic sampling and simple random sampling
designs needs respectively 23 and 18 samples to achieve 10% of accuracy on results on the
population created by ordinary kriging, and 26 and 25 for the population built by linear mo-
del. Systematic sampling always need less samples than simple random sampling to achieve
a same accuracy on total zinc estimation, SSS is so the optimal sampling design for this
resource. The optimal sample size depends for others level of accuracy we want to reach on
zinc total estimate can be easily calculated. Next and ultimate step is to estimate the price
of the surveys with theses number of samples, but this step is very dependent of the study.

Conclusions
Where to sample and how many samples have to be done is often over-looked in surveys,
resulting into non precise and non reproducible datasets. Results of inadequate surveys can
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be misleading and hazardous not only because they fail to answer to the study problem but
also because they can create the illusion that something useful were done (Peterman 1990).
Following these lacks of robust survey designs and sampling strategies (also highlighted by
Hayward et al. (2015)), we construct a robust and reproducible process permitting sampling
strategies’ results to be non contentious. We assess our sequential framework on the monito-
ring of manila clam resource on Arcachon bay (south west of France). By selecting a more
performing sampling design for this survey, we could decrease the number of samples an
save 30% of the price of the overall survey (Kermorvant et al. 2017 , 2019). We believe that
our general process will be useful for scientists and managers. We developed it keeping in
mind that it must be adaptable to any survey and its special features. It allows choosing the
more eicient sampling design, leading in reducing sampling size and/or increase accuracy
of results. This process can also be employed when attempting to develop a new monitoring,
thus by selecting the best sampling design and the best sampling size from the beginning.

This method can have certain limitations. The reconstructed distribution of Ŷ on Ω needs to
be very representative of the targeted real population. If this requirement is not respected,
the simulations will under or over estimate the needed sample size and can fail to select the
best sampling design.

The process we presented here difers from already published ones because it allows taking
into account prior knowledge of the population. One of its strength is that it is based on a
simulation study (Zurell et al. 2010) and so all possible strategies can be assessed, without
excessive expenditures. Framework result’s is an optimal sample size by assessed sampling
design for a desired accuracy in the results. But, the practitioner can deine more than one a
priori accuracies to be reached in the estimate and compare sampling designs and sample sizes
needed to achieve them. As sample size and total survey cost are closely related, calculating
the cost-efectiveness of several combinations is possible and the most appropriate one can be
selected, before going on ield. Having the possibilities to assess a large amount of sampling
designs, choosing the better one and inding the optimal sample size are very relevant for
studies where funds are often a limiting factor. In this sense, we choose to use semi-virtual
populations. They reproduce as close as possible the distribution of the variable of interest
and so they can be used to compare sampling designs (Albert et al. 2010), without being
forced to assess all of them on the ield. Virtual ecology is a powerful tool, that allows a
quality assessment of sampling designs (Zurell et al. 2010).
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Résultats issus de ce chapitre

• Nous avons développé une méthode permettant de déinir un nombre d’unités statis-
tiques à échantillonner et le protocole d’échantillonnage le plus adapté à utiliser pour
un suivi.

• Cette méthode est basée sur de l’écologie virtuelle, un processus très puissant. De plus,
elle combine les deux grandes méthodes d’échantillonnage que sont le model-based et
le design-based.

• Le rapport coût (en nombre d’unités statistiques) / eicacité (en précision d’estimation)
de chaque procédure testée par simulations est calculé pour ne garder que le plus
intéressant.

• La méthode peut être utilisée pour optimiser un suivi déjà en place.
• Elle est adaptable à la pluspart les cas d’études car très lexible.

Fig. 14 : Conclusions du CHAPITRE II

53



54



CHAPITRE III : Mise en place d’un suivi eicace sans
données a priori

Synopsis :

La procédure séquentielle, coeur de cette thèse ayant été déinie dans le chapitre précédent,
les trois chapitres suivants en sont des illustrations. La première d’entre elles est l’utilisation
de la procédure pour mettre en place un suivi eicace, lorsqu’aucune donnée n’est disponible
sur site.

Mettre en place une procédure d’échantillonnage peut s’avérer complexe, surtout lorsqu’il
n’existe pas de données a priori sur la population d’intérêt. Plus que non controversables,
les résultats de suivis environnementaux doivent être assez précis pour permettre de ré-
pondre à la problématique initiale. La controverse peut être évitée en utilisant un protocole
d’échantillonnage probabiliste ; la précision peut être augmentée en sélectionnant plus d’uni-
tés statistiques dans l’échantillon. L’objectif de cette étude était de mettre en place un suivi
eicace pour le moustique tigre Aedes albopictus sur une aire nouvellement colonisée dans
le sud-ouest de la France, où aucune données ne sont pour le moement disponibles. En sui-
vant une méthode que nous avons publiée précédemment, nous avons utilisé la technique
de l’écologie virtuelle pour sélectionner le protocole d’échantillonnage le plus eicace ainsi
qu’un nombre d’unités à échantillonner pour maximiser le rapport coût/qualité de ce suivi.
Cette méthode nécessite de recréer une population virtuelle sur le site d’étude à partir d’une
modélisation de données disponibles autre part. Les diférentes procédures d’échantillonnage
sont ensuite testées sur cette population statistique. Cela permet de proposer diférentes
procédures d’échantillonnage pour le suivi du moustique tigre dans ces villes ; en fonction de
la problématique de recherche initiale.
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Compétences développées/utilisées pour ce chapitre :
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Abstract
Setting up a survey may be may be very complex, especially when no a priori informative
data are available on the population of interest. More than not controversial, surveys results
must be enough precise to allow answering the initial research question. Controversy can be
exempted by using a probabilistic sampling design ; precision can be enhanced by selecting
enough samples. This study objective was to set up an eicient survey of Aedes albopictus on
a newly colonized French agglomeration were no data are available yet. Following a method
we previously published, we used virtual ecology method to select the most cost-eicient
sampling design with appropriate sample size. This method request to recreate targeted
population based on data from elsewhere. Then sampling procedure simulations are compared
on this virtual population. This allows us recommend diferent sampling procedures on this
agglomeration, allowing answering the initial research question.
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Introduction
Sampling in environment

Monitoring information is essential for policy makers and scientists. For example they can
be the basis for restoration programs or for endangered species conservation. Performing an
exhaustive survey of any phenomenon is almost impossible or may prove to be tricky (Chia-
rucci et al. 2003 ; MacKenzie 2006) because of time (Cox, Cox, et Ensor 1997) and/or money
lack (Theobald et al. 2007 ; Jackson et al. 2008 ; Lazarina et al. 2014). The common practice
for dealing with this problem is trying to infer the targeted phenomenon on the basis of
samples from the original population (MacKenzie 2006). Sampling procedure can be divided
into four diferent components (Vos, Meelis, et Ter Keurs 2000b) : monitoring objectives
(questions and hypothesis), sampling strategy (sampling design, number of samples, type of
samples…), data gathering and data handling (analysis and response to the original question).
The sampling procedure has to be well-thinking a priori (Conn et al. 2016) to minimize in
ine this sampling error (Sica 2006). In this way, a “good” survey procedure ensures that the
sample is non-signiicantly biased (MacKenzie 2006), gives precise estimates of the original
population and results cannot be an object of controversy.

Issues when sampling procedure is not used

Schedule data gathering is an important step of the sampling procedure when a design-based
inference is wanted. This step is capital for the results to answer the primary problematic
(Martin, Kitchens, et Hines 2007). But environmental programs sufer from lack of details
of problematic deinition and hypothesis formulation, adapted sampling design and so data
quality (Legg et Nagy 2006). Poor method has numerous undesirable efects that can lead
in the failure of a monitoring program (Legg et Nagy 2006). Several studies deplore surveys
are planed after data gathering and research problem is also thinking a posterior (Roberts
1991 ; Nichols et Williams 2006 ; Goldsmith 2012). Issues with poor designs used in ecological
studies often have led to signiicant controversy (Hayward et al. 2015). It also mean that it
become diicult to answer initial research problem and not very useful for decision making
(Vos, Meelis, et Ter Keurs 2000b). For example it has not been possible to evaluate the
efectiveness of US$15 billion projects of rivers restoration project all around US (37,099
projects) because of poor experimental design and lack of rigorous monitoring (less than 10
% of them indicate a form of assessment or monitoring of project eiciency) (Bernhardt et
al. 2005). Roberts (1991) and Nichols et Williams (2006) deplore too many monitoring are
“planned backward on the collect now (data), think-later (of a useful question) principle”.
More than be inefective because of their inability to detect ecologically signiicant changes
(Legg et Nagy 2006), inadequate monitoring can create the illusion that something useful
has be done(Peterman 1990). A forum (Hayward et al. 2015), wrote after conlicting results,
was published in high‐quality scientiic journal. It emphases robust methods and appropriate
experimental designs must be developed and used by practitioners, avoiding controversy in
studies results.
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Prior knowledge for setting up a survey

When setting up a survey, it may be very relevant to have the opportunity to assess diferent
sampling procedure to choose the most eicient. Prior knowledge of the studied area and the
population can dramatically reduce the uncertainty in the sampling estimate (J.-F. Wang,
Stein, et al. 2012). Expert knowledge is necessary and can help to better know the variable
of interest before sampling for the irst time. This knowledge is very relevant to provide
initial idea of quantiication and spatial (and/or temporal) delimitations of the survey area
(and/or duration). But it cannot be used as a sole element to implement a new survey.
Even if the expert involves are usually experienced and well-respected researchers, informal
techniques that are implicit and unstructured are prone to cognitive bias (Webb et al. 2015).
Virtual ecology can allow a quality assessment of sampling procedures. It’s a rigorous research
tool that is powerful and intuitive (Zurell et al. 2010). Kermorvant et al develop a method
providing cost-eicient sampling design and sample size for survey setting. The main idea is
to reconstruct a virtual variable of interest Ŷ as close of possible of real Y on Ω statistical
population and assess several sampling procedure on it. The sampling design needing fewer
samples than the other to achieve precise estimate of variable parameter Θ̂ is selected with
this associated sample size. But an issue arise when wanted to reconstruct Ŷ and no data of
Y are available on Ω.

A statistical model can be built and transferred if some data exist and are available in a
similar environment. Statistical models such as GLM allow linking the targeted variable Y to
exogenous variables X known on all statistical units ω of the statistical population Ω. Once
this model created, its goodness of it must be checked. When the model was developed for
predictions of Ŷ to all statistical units of the population Ω, the most critical metric to evaluate
is how well the model predicts the target samples. This can be done, for example, with cross-
validation. But these methods does not assess model generality or transferability to another
statistical population, which can lead to overestimates of performances when predicting in
other locations (Wenger et Olden 2012). Transfer of ecological models across geographic
locations have shown limited results on literature (Dobrowski et al. 2011 ; Eskildsen et al.
2013 ; Peñalver‐Alcázar et al. 2016 ; Wogan 2016). But scientiic community is in front of
a lack of methods to quantify transferability and this is, for now, a gap of highest priority
(Yates et al. 2018). The transfer of model into a new population can provide a good base
against which data can later be benchmarked once available (Yates et al. 2018). Once the
model transferred parameter Θ′ of the variable Y can be estimated on the new statistical
population Ω‘. Requirement to transfer the model built on Ω to Ω′ is same exogenous variables
X must be known on all statistical units of ω of Ω and all statistical units of ω’ of Ω’.

In design-based sampling theory, probabilistic sampling designs must be used to guaranty da-
ta integrity. Some new sampling designs like generalized tessellation sampling design (GRTS)
(Stevens Jr et Olsen 2004) are able to spread sampling units in one dimension (spatial) or in
several dimensions (Robertson et al. 2013 , 2018 ; Brown, Robertson, et McDonald 2015 ).
Theses dimensions could include auxiliary information such as ecological threats, time inter-
vals, species population structure or environmental data (Brown, Robertson, et McDonald
2015). Algorithms will change the inclusion probability of samples by selecting them with an
unequal probability. Unequal probability sampling can be more eicient than equal proba-
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bility sampling if there is a positive correlation between the inclusion probabilities and the
response values (Robertson et al. 2013). Local pivotal method (Anton Grafström, Lundström,
et Schelin 2012), is for now the only spatially balanced sampling design (SBS) able to spread
samples in several dimension available on R software (package {BalancedSampling}, (Graf-
ström et Lisic 2016)). The Swedish national forest inventory, for example, has implemented
LPM with ive auxiliary variables (Grafström et al. 2017). When a survey is started to study
the parameter Θ of the variable Y on population Ω ,distribution of Y variable on population
is of course not known. In this typical case LPM requires are 1/ auxiliary variables X must
be known on all statistical units ω of the statistical population Ω and 2/ there are signiicant
correlations between auxiliary variables X and the inventoried variable Y . More the corre-
lations between X and Y are signiicant, more the used X variables reproduce reliably Y
distribution. But, by using previous data and statistical modelling, Y distribution on Ω′ can
be predicted dependently on X variables. Thus, in this second case Y distribution is known
on Ω′ statistical population. LPM can be used here to balance samples on the reconstructed
targeted variable Y .

Study objectives

The main objective of this study is to set up a survey enough eicient to detect signiicant
changes on Aedes albopictus presence probability in an agglomeration where it is not already
well established (Bayonne-Anglet-Biarritz) by using data from another French region (Me-
diterranean cities) infected since several years. The three main steps will be 1/ to use data
from cities where tiger mosquito’s populations are now well-established and model presence
probability in these cities, 2/ transfer this model to Bayonne-Anglet-Biarritz (BAB) agglo-
meration and 3/ ind the minimal number of samples and the optimal sampling design to
achieve 5% of precision on presence probability estimates.

Materials and methods
Aedes Albopictus ecology

Tiger mosquito, can be vector of several arboviruses including dengue (DENV) (Simmons et
al. 2012), yellow fever (Jentes et al. 2011), chikungunya (CHIKV) (Jentes et al. 2011), but also
zika (ZIKV) (Grard et al. 2014). Several studies already demonstrate that Aedes albopictus (=
Stegomyia albopicta) (Reinert, Harbach, et Kitching 2009) distribution at large scale is mainly
explained by bioclimatic variables. European centre for disease control (Disease Prevention
and Control 2013) show this mosquito presence depends on precipitations and temperature.
On a more reduced scale, tiger mosquito distribution would be more dependent on land cover
(Rochlin et al. 2013). More precisely, urban, peri-urban or agricultural and forest landscapes
have a positive efect on the probability of presence of tiger mosquito (Vanwambeke et al.
2007 ; Roche et al. 2015). Mosquito’s larvae grow in human made containers as rain gutter,
discarded tires, pots of lower… (Roche et al. 2015). When it’s available human blood is
preferred to other animal’s species blood (Delatte et al. 2010). This makes urban and sub-
urban zones an enabling environment for mosquito life cycle and preferential living space
(Buckner et al. 2011 ; Beilhe et al. 2012 ; Rochlin et al. 2013 ; Roche et al. 2015 ; Samson et
al. 2015).
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Dataset from Ω population

In some cities of south east of France, tiger mosquito invasion is studied since 2008. Data
are collected along a detection monitoring network of oviposition traps ; designed to detect
as soon as possible invasions by this mosquito species. In this sense, sites are not randomly
situated in space neither randomly picks up. Design-based inference is so not possible. We
will use model-based inference. Oviposition traps are plastic buckets (Fay et Eliason 1966)
with a square of polystyrene (layong support) imitating Aedes Albopictus behaviour of laying
into human made containers (Boubidi 2016). Theses artiicial containers are making more
attractive by fulilling them with a plant infusion (Reiter et Colon 1991). Ovitraps are the
passive surveillance tool for detecting presence of gravid female mosquitoes used for longer
time because of their easiness of conception and low cost of production. They are the most
widely used routine approach for large-scale monitoring (Manica et al. 2017). More than 7000
results of checked trap at precise time and place are available. Abundance is recorded and so
presence-absence can be easily calculated. For France land cover classiication we used the
OCS CESbio (Inglada et al. 2017). This classiication is available for 10m squares and so
adapted to a ine scale usage. Total precipitations, minimal, maximal and mean temperature
by months were freely extracted from French meteorological company “Météo France”

Model Ψ and predict on Ω′

A GLM model will be created with these data to link the presence probability of gravid
mosquitoes female Ψ to exogenous variables. Then, this model will be used on another
population to predict presence probability of mosquitoes there.
We built the model from Mediterranean Ω statistical population to transfer it on BAB
agglomeration. This second population is so called Ω′. Correspondingly, BAB statistical
units are ω, the interesting variable is Y ′ (presence-absence) where we will measure the Ψ
parameter of presence probability.

Land cover and meteorological data were extracted from the same database than Mediter-
ranean one. 2018 data were used to predict month by month presence probabilities on BAB
population.

Set up an eicient survey on Ω′

Once Ψ predicted on the new statistical population, several sampling procedures can be
assessed by simulation. We use framework developed by Kermorvant et al. (submitted) to
assess several sampling designs and choose the optimal one.

Chosen sampling designs to be compared are simple random sampling (SRS), simple syste-
matic sampling (SSS), generalized random tessellation sampling (GRTS) and local pivotal
method (LPM). SRS is the most easy to understand sampling design ; statistical units are
chosen randomly. For SSS sampling design, only the irst sampling unit is chosen randomly ;
the other are placed equidistantly to cover the whole statistical population. SSS draws very
well balanced sample but there is a huge drawback with it. If the variable is kind of cyclic
SSS will not detect this cycle and results could be biased. GRTS is the most used spatially
balanced sampling design (SBS) for now. It allows selecting well-balanced samples within
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the study area but keeping a random algorithm. LPM is also able to draw spatially balanced
samples, but it has the ability to balance the sample in more than just a spatial dimension.
Theses dimensions could include auxiliary information such as ecological threats, time inter-
vals, species population structure or environmental data (Brown, Robertson, et McDonald
2015).

Results
GLM model for presence-absence

We know from literature that tiger mosquito’s dispersion in cities is almost entirely ruled by
land cover and year period. We will reconstruct this model adding climatic data.

Data visualisation

Occurrence of presence and absence of Aedes albopictus eggs in traps is depicted in ig. 15.
Number of picked up traps are very unbalanced between months and land cover types. Fall
months display more occupied traps while winter ones display more unoccupied traps.

Fig. 15 : Data visualisation. Occurrence of traps with and without Aedes albopictus eggs
depending on land cover and months

Modelling presence-absence

Presence-absence data allows predicting presence probability by using a binomial GLM. Once
the model is created, a stepwise process was used to simplify it and keep only explicative
variables. The remaining model is :

Ψ = β1 × mois + β2 × OCS + β3 × Prec + β4 × Tmin + β5 × Tmean + β6 × Tmax + ϵ
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Fig. 16 : Summary and residual plot of built model

Residuals dispersion plot (Fig.16) shows the model well it data. Furthermore, cross validation
result is relatively low (leave-one-out-cross-validation’s average mean squared error= 0.129)
so this model is powerful to predict mosquitoes presence probabilities on Mediterranean
cities.

Set up an eicient survey on Ω′

The population from we make the model is quite diferent from the population were we want
to predict Ψ with the model in term of land cover (Fig. 17). Ω′ is tree-quarter represented by
difuse urban land cover while in Ω urban land, conifer forest, grasslands and heartlands are
both greatly represented. Speaking about mean minimal and mean maximal temperatures,
in 2018 they were not very diferent between the two populations.
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Fig. 17 : Diferences observed between Mediterranean population (Ω) and BAB population
(Ω′) in term of land cover temperatures and precipitations

A map of tiger mosquitoes predicted presence probability Ψ′ on BAB agglomeration was
constructed for each month. Fig. 17 shows an example for June.
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Fig. 18 : predicted presence probability map on BAB agglomeration (example for June)

Both of reconstructed populations serve as basis for sampling procedures simulations. Fig. 19
depict how many samples are necessary to be gathered by month and by assessed sampling
design to achieve 5% of precision on presence probability estimates.
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Fig. 19 : Number of samples needed with SSS, SRS, GRTS and LPM sampling designs to
achieve 5% of precision on presence probability estimates

There are not big diferences between sampling designs. Simple random sampling seems to
perform less than the three others, needing little more samples to achieve 5% precision on
presence probabilities. Months have an inluence on number of samples needed to achieve the
wanted precision. In summer time very few samples are needed (less than 10) but winter/fall
require approximately 70 samples.

Discussion
In this paper, we demonstrated that we can provide an eicient sampling procedure when
wanting to set a new survey on an unknown population. This by setting a number of samples
to draw with a speciic sampling design to achieve relevant precision on population estimates.
Precision is chosen by the practitioner and depends on the initial research problem.
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Results highlight that in BAB mosquito’s population, the choice of sampling design is not
very relevant for achieving required precision on presence probabilities estimates. Spatially
balanced sampling (SBS) designs perform little better than simple random sampling, but we
were expecting a higher diference. These poor results of SBS can be explained by an almost
random distribution across the studied population. SBS use is very relevant when the targe-
ted variable has a strong spatial trend (Stevens et Olsen 2004 ; Barabesi et Franceschi 2011 ;
Anton Grafström et Lundström 2013 ; Robertson et al. 2013 ; Benedetti, Piersimoni, et Pos-
tiglione 2017) , because their design-based estimators take into account spatial heterogeneity
(J.-F. Wang, Stein, et al. 2012) and spatial auto-correlation (Haining 2003).

The high monthly variation in number of statistical units to be sampled to achieve a 5%
precision can be an issue. We cannot provide a survey which requires the ield technician
to change Ovitraps position and number each month. Our recommendations, if the initial
research question is to detect a signiicant change between months on presence probability, are
to keep the higher number of sample between months (April in this example), geographically
place them with a SBS and gather them with a frequency of at least one month. It will
certify that at least 5% of precision on presence probability will be achieved each month. If
the initial research problem is to build a model of presence probability depending on land
cover type, we recommend at least 30 traps on both land cover type gathered at least each
month. Thus to guaranty statistical model assumptions will be met. Concerning sampling
design, a SBS is also advised.

Ovitraps method for sampling mosquitoes is easy of conception and has a low cost of pro-
duction. But the main issue with it is they cannot provide an accurate estimation of gravid
female mosquitoes (Eiras et al. 2018). This is because a female can lay diferent numbers of
eggs in an Ovitrap (Abreu et al. 2015). Another trouble with eggs sampling is the laboratory
stage for count and species determination. It could take one or two weeks and this delay the
population information (Resende et al. 2013). An improvement for Ovitrap can be to add a
sticky surface to collect gravid female (Eiras et al. 2018). This will give a better estimation
of adult population.

There are several diferences between the two studied regions. The irst comes from the fact
that tiger mosquito presence is documented on BAB’s region since 2015 only. Even if Aedes
albopictus breads onsite the population is not yet well established, conversely to Mediter-
ranean population. From Mediterranean dataset, we modelled a population occupying its
realised ecological niche. But in BAB, mosquito is still spreading and so does not occupy yet
its whole realised ecological niche. Second diference is exogenous variables are not exactly
the same : land cover and climate are diferent. These diferences can have an efect on mos-
quito’s population ecology, dispersion and so colonisation of the urban area. They can have
a strong efect on the model transferability, but we are not able to assess it yet because of
methods lack (Yates et al. 2018). A previous study on Aedes albopictus distribution models
worldwide transfer (Medley 2010) demonstrates a niche divergence between continents. This
study also revealed that the transferred model between continents failed to predict all da-
ta, but predict better than expected by chance. This led us to warn about the necessity of
updating the model on BAB once data will be available.

This must be checked on future by implementing the model dataset with data from BAB.
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Data from Mediterranean cities where not collected in the aim to model mosquitoes presence
probabilities with land cover and months. This leads into very unbalanced sample, winter
months are not sampled at all several land cover type are sampled a lot of time (e.g. urban
difuse) other are almost not (e.g. hardwood forest). With few values, theses later land cover
types were not included on the Mediterranean cities’ model and so not predicted on Atlantic
cities (which makes some gap in the predicted map).

Conclusion
We succeede on setting up an eicient survey when no data are available onsite. We follow
guideline provided by Kermorvant et al. (submitted) to set an eicient Aedes albopictus
survey procedure while no data were available. As models test of transferability is not yet
availiable, we suggest to implement futures data in the créated model to update statistical
population. Recommended sampling procedures depend on the future research question in
this area.
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Résultats issus de ce chapitre :

• Nous avons réussi à modéliser la probabilité de présence du moustique tigre sur les
villes méditerranéennes françaises, puis avons transféré ce modèle à des villes de la
façade atlantique (BAB).

• La méthode développée durant cette thèse a ainsi pu être appliquée pour mettre en
place un suivi eicace sur la population de moustiques tigre du BAB, où très peu de
données sont disponibles.

• Le nombre d’unités statistiques à échantillonner pour atteindre 5% de précision dans
les résultats d’estimation de probabilité de présence est plus inluencé par le mois de
l’année que par le protocole d’échantillonnage utilisé ; néanmoins les SBS (protocoles
spatialement équilibrés) restent plus performants que l’aléatoire simple.

• La transférabilité géographique d’un modèle statistique ne peut, à ce jour, pas être
évaluée par manque de méthodes. Mais les résultats produisent une base pour l’utilisa-
tion de méthodes comme l’écologie virtuelle ; des données pourront être ajoutées une
fois qu’elles seront disponibles pour implémenter ce modèle.

Fig. 20 : Conclusions du CHAPITRE III
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CHAPITRE IV : Optimisation d’un suivi à partir d’une
seule saison de données disponibles

Synopsis :

Le chapitre qui suit est un exemple d’application de la procédure séquentielle présentée
au chapitre 2 dans le cadre de l’optimisation d’un suivi avec une seule saison de données
disponibles.

Les bivalves représentent une composante importante des écosystèmes marins benthiques et
d’eaux douce à travers le monde. La palourde (Venerupis philippinarum) est l’un des bivalves
les plus exploités pour la consommation humaine. Dans le bassin d’Arcachon (sud-ouest de la
France), les pêcheurs professionnels, en collaboration avec les scientiiques, ont développé et
mis en place un suivi sur le long terme pour estimer le stock de palourdes. Les résultats de ces
suivis sont utilisés pour assister une stratégie de gestion durable de la ressource exploitée. Le
suivi est actuellement basé sur un protocole en aléatoire stratiié (StRS) standard. Jusqu’ici,
il a été efectué tous les deux ans depuis 2006. Le coût de chaque campagne de suivi, inancées
à hauteur de ~20% par les pêcheurs eux-mêmes, s’éléve à environ 50 000 €. Ce prix est trés
élevé pour une ressource qui est, la plupart du temps, gérée à une échelle régionale. En 2016,
une réduction des inancements a engendré une annulation du suivi.

Des études récentes sur les protocoles d’échantillonnage se sont concentrées sur le dévelop-
pement de méthodes permettant une meilleure eicacité statistique (diminution de l’erreur
d’échantillonnage) couplée à un efort d’échantillonnage réduit. Le protocole d’échantillon-
nage spatialement équilibré appelé “generalized random tessellation stratiied” (GRTS) est
l’une des ces méthodes. L’objectif de cet article est de comparer les performances du StRS
communément utilisé avec celles du GRTS. Pour ce faire, nous avons recrée la population
de palourdes dans l’ensemble du bassin d’Arcachon en extrapolant les données récoltées lors
du suivi de 2012. Nous avons ensuite simulé plusieurs événements d’échantillonnage avec les
deux protocoles à tester sur cette population semi-virtuelle. Finalement, nous avons déini
les performances des deux protocoles d’échantillonnage en se basant sur trois niveaux de
précision à atteindre dans les résultats (5%, 10% et 20% de précision) des deux estimateurs
d’intérêts (biomasse et abondance). Nous recommandons l’utilisation du GRTS pour le sui-
vi des palourdes dans le bassin d’Arcachon, puisque, pour atteindre un même niveau de
précision, le GRTS a besoin de beaucoup moins d’échantillons que le StRS.
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Abstract
Bivalves are important components of benthic marine and freshwater ecosystems throughout
the world. One of the most exploited bivalves used for human consumption is manila clam
(Venerupis philippinarum). In Arcachon Bay (SW France), commercial ishers and scientists
have developed a monitoring survey to estimate clam stocks to assist in implementing a sus-
tainable management strategy. The survey design that is currently used is based on standard
stratiied random sampling (StRS). The survey has been undertaken every 2 years since 2006.
Each survey costs approximately €50 000, with funding provided by ~20% of the commer-
cial ishers. The survey is quite expensive, given that this resource is managed mostly at a
regional level. In 2016 for instance, the survey was not done because of a shortfall in funds
to support it.

Recent studies on survey designs have focused on new developments that allow for higher
statistical eiciency (lower sampling error) coupled with lower survey efort. Among these
is the spatially balanced generalized random tessellation stratiied (GRTS) design. The aim
of this study is to compare the performance of the common StRS method with the GRTS
design. To do this, we created a semi-virtual clam population by extrapolating the 2012 ield
survey results in the whole bay and simulated survey events with the two designs. We then
assessed the two survey designs using three threshold precision levels (5%, 10% and 20%
precision) for the two estimators of interest (biomass and abundance). We recommend the
use of the GRTS design for clam surveys in Arcachon Bay. To achieve the same level of
precision, GRTS requires less survey efort than StRS.
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Introduction
Manila clam (Venerupis philippinarum) is one of the most exploited bivalves in the world
and stocks are of concern in many locations. Because of the interest in the species, many
studies have been carried out. For example, work has been done with the aim of assessing
the geographic spread of these species (which can be invasive), such as in Poole Harbour
in the UK (Jensen et al. 2004), San Francisco Bay, USA (Carlton et al. 1990), Venice La-
goon, Italia (Pranovi et al. 2006), Southern California, USA (Talley, Talley, et Blanco 2015)
and Santander Bay, Spain (Bidegain et al. 2015). Others studies have been undertaken to
focus on factors inluencing mortality in Manila clam stocks (Park et Choi 2001 ; Paillard,
Allam, et Oubella 2004) , to study hyperparasites (Le et al. 2015) and to report ingestion of
microplastics (Davidson et Dudas 2016).

Despite the number and diversity of studies, there is no standardized design for bivalve
sampling for population estimates. The studies cited above use diferent survey designs, each
with diferent features such as randomized or stratiied designs, quadrats or transect sample
units, and once-of data collection surveys, or ongoing repeated ield surveys etc. Interestingly,
none of these studies has reported problems caused by the survey design, except for one
(Davidson et Dudas 2016), which mentioned a potential limit in precision from having a small
sample size. Many of these studies of Manila clam use a probability-based design, usually
stratiied random sampling (StRS) [James et Fairweather (1996) ; Pitel et al. (2004) ; J. Bald
et al. (2005) ; Gray et al. (2014) ; C. A. Gray (2016a), C. A. Gray (2016b)). Others have used
expert knowledge rather than a probability sample to locate sample sites. Sample designs
not based on probability lead to a number of problems including lack of repeatability and
the diiculty in estimating a valid measure of precision. This could lead to biased estimates
(Albert et al. 2010). A fundamental reason for design-based sampling is that the a priori
determination of inclusion probabilities allows for unbiased statistical inference (Särndal et
al. 1978 ; Thompson 2012).

In France, Arcachon Bay represents, along with the Morbihan Gulf, the main Manila clam
production area. Manila clam in Arcachon Bay have been studied since the 1990’s to provide
information on the species predators, mortality for species management (Robert et Deltreil
1990), and to identify suitable areas for Manila clam harvesting in the Bay (Robert, Trut, et
Laborde 1993). Later, after abandoning the culture and installation of clams in the bay (Auby
1993), studies have been more oriented towards pathology (De Montaudouin et al. 2000) and,
starting in 2003, stock surveys (Caill-Milly et al. 2003). Today, monitoring of the ishery stock
is a co-management approach between commercial ishers and scientists. Surveys have been
undertaken every 2 years since 2006 The surveys are conducted to assess selected indicators
(densities, total number of clams expressed in number and mass, size structure, …for details,
see (Caill-Milly, Duclercq, et Morandeau 2006 ; Caill-Milly et al. 2008 ; Sanchez, Caill-Milly, et
De Casamajor Marie-Noelle 2012 ; Sanchez et al. 2014)) of the current stock and to detect any
changes in these indicators over time. This information is the basis for adaptive management
measures (e.g. issuing licences, deining protected areas, and identifying periods of no ishing).
As there is no quota deined for this ishery, catch control can be made through the number
of licences issued. If the indicators show a decline in the population, this number of licences is
subsequently revised downward. Other options are to impose periods when ishing is banned,
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and extending any protected areas. In this last example, accurate spatial data are mandatory
for the choice of the protected areas, for example to select areas with suicient densities, and
containing a large proportion of adults.

A major concern with this last monitoring survey is that it is time-consuming (approximately
500 sample stations are visited on each survey) and costly, although the aim is to keep the
biennial survey costs under a threshold of €50 000. Without the support (inancial and in
kind) of the commercial ishers, ongoing surveys are not assured. This indeed happened in
2016 and no surveys were undertaken. This lack of a survey in 2016 present new problems
with reporting on the isheries stock because there is no longer an unbroken time series of the
stock status indicators to use in assessing population management measures. The Arcachon
Bay monitoring survey is of particular importance because the clam population shows lower
itness compared with other French sites (De Montaudouin et al. 2015). Therefore, it is very
timely and even necessary in this context to consider alternative monitoring survey designs
that are less costly but do not compromise survey precision.

To monitor the state of the stock, the StRS method has been used for the Arcachon Bay’s
clam monitoring (Caill-Milly, Duclercq, et Morandeau 2006 ; Caill-Milly et al. 2008 ; Sanchez,
Caill-Milly, et De Casamajor Marie-Noelle 2012 ; Sanchez et al. 2014) because it is viewed
as the more powerful among classical sampling designs using strata. This survey design has
already been used in the Morbihan Gulf (Berthou et al. 1997) and has provided information
that has been accepted by both the science and isheries communities. The main disadvantage
of this design is that sometimes areas of the bay are not surveyed because there is no explicit
spatial structure imposed on the sample locations within strata (Stevens et Olsen 2004 ;
Christianson et Kaufman 2016).

Given these well-known caveats and weaknesses of StRS, new spatially balanced sampling
designs have been developed for monitoring ecological resources(Stevens et Olsen 2004 ; Ro-
bertson et al. 2013 ; Brown, Robertson, et McDonald 2015). This presented an opportunity
to review the use of the generalized random tessellation stratiied (GRTS) spatially balanced
design as an alternative to the current StRS used in the Arcachon Bay clam monitoring
survey. Survey design starts with setting targets for total efort and desired precision of the
survey estimates ; priority can be given to either maximize precision or minimize total ef-
fort (Guillera‐Arroita, Ridout, et Morgan 2010). To formulate a survey design, the sampling
practitioner must be aware of the trade-ofs among objectives (Stehman et Overton 1994),
indeed, no survey design will be ideal for all purposes (Kenkel, Juhász-Nagy, et Podani 1990).
For example, James et Fairweather (1996) explained that overly small sample sizes will not
provide precise descriptions of beach macrofauna species because the survey may fail to
consider all sources of uncertainty, confounding large- and small-scale variation.

In this paper, we assess clam monitoring survey performance in Arcachon Bay, contrasting
two survey designs : StRS, the current design, and GRTS. Using a semi-virtual population
created from the results of a real survey (2012), we compare the performances of these two
survey designs in terms of precision and survey efort. Finally, we estimate the impact of
diferences in sample size on the overall survey cost.
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Materials and methods
Studied species description : biological and ecological aspects

Three diferent clam species are found in Arcachon Bay : the cross-cut carpet shell (Tapes
decussata), the golden carpet shell (Paphia aurea) and the Japanese carpet shell (Venerupis
philippinarum) (Bertignac et al. 2001). V. philippinarum, also called “Manila clam”, is the
most abundant species among them. It can tolerate salinities from 15 to 50 g L-1 (Le Treut
1986), but their growth is highly determined by temperatures and trophic resources (Melià,
De Leo, et Gatto 2004 ; Tamayo et al. 2015). Other environmental factors can also have an
impact on growth and survival, such as turbidity, immersion time, sedimentary characteris-
tics, dissolved oxygen concentration and parasites (Goulletquer et Bacher 1988 ; Soudant et
al. 2004 ; Gosling 2008). With V. philippinarum, growth does not stop during winter, unlike
the other two species. This capacity allows Manila clam to reach an exploitable size very
quickly (3 or 4 years) and makes this species cost-efective to harvest (Le Treut 1986). Re-
search on the Arcachon Bay clams highlights a growth deiciency above 32 mm (Caill-Milly
et al. 2012). This is not the case in other French or foreign production sites (Dang 2009 ;
Caill-Milly et al. 2012). Manila clams are sexually mature from 20 mm and can reproduce
several times a year.

Manila clams’ natural habitat comprises the medio-coastal fringe of sheltered bays, estuaries
and river mouths. They favour areas with low swell and preserved areas which create frequent
water renewal (Le Treut 1986). Manila clams are benthic bivalve and live buried in the
soil at a variable depth of 7-12 cm, depending on size and season, with the adults living
deeper than juveniles. The environmental conditions such as regularity and duration of water
low, temperature, and the thickness and porosity of sediments have a direct inluence on
this clam micro-distribution (Olu K et al. 1996). Earlier, (Walker et Tenore 1984) found
that Manila clam density varies widely depending on sediment sub-substrates. Their results
match the ecological preferences of clams found by Tamura (1970), who cited an ideal living
environment composed of 20-60% sand and 20-30% mud. Manila clams have an aggregative
type of spatial distribution (Kalyagina 1995). This has been conirmed by many studies which
also emphasized high spatial variability, regardless of the scale or the method of sampling
(Juanes et al. 2012). This species can have lateral movements reaching 6 m per month
(Tamura 1970). Its vertical distribution within sediment varies between year’s periods and
depends on individual age : juveniles are found near the surface whilst adults dwell at depth
ranging between 7 and 12 cm, the latter being the maximal burrowing depth known so far
(Le Treut 1986).

1. Objectives

Manila clam production in Arcachon Bay is important, with more than 500 T produced per
year (Sanchez et al. 2014). In 2016, 41 commercial ishers depended directly on this harvest.
In addition to this commercial activity, recreational exploitation of the Manila clam resource
in Arcachon Bay takes place. Management strategies such as limiting the number of licences
and established no-ishing protected areas have been used since 1996 to reduce over-ishing.
To measure the impact of such management strategies, commercial ishers and scientists rely
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on information from stock assessments.

2. Study area : environmental characteristics

Arcachon Bay is a 156-km² semi-sheltered lagoon in the southwest French coast (Fig. 21).
Mostly composed of intertidal lats (110 km² within the inner lagoon), this mesotidal system
has a sediment composition ranging from mud to muddy sand and is colonized by exten-
sive sea grass meadows of Zostera noltei (Auby et Labourg 1996 ; Kombiadou et al. 2014).
Inluenced by external neritic waters and continental inputs (Dang 2009), the bay has a semi-
diurnal macro-tidal rhythm. Temperature and salinity gradients within the bay are controlled
by these water mass characteristics as well as by slow tidal water renewal (Bouchet et al.
1997 ; Plus et al. 2006). The Manila clam population is primarily located in an arc from west
to south within the bay on its east side, in an area covering ~50 km². The primary area of
location of V. philippinarum was divided into strata based on expert knowledge (isheries
scientists and commercial ishers). Each stratum represents an area that is as homogenous
as possible (Yoccoz, Nichols, et Boulinier 2001 ; Zhao et al. 2016) (see Fig. 21) in terms
of hydrology, sediment particle size characteristics, current patterns. This stratiication was
chosen because these factors were considered to be the most relevant for partitioning the
spatial distribution of Manila clam. The stratiication was mapped in the initial monitoring
survey. Over time new strata in adjacent areas have been added, while some of the original
strata are no longer sampled. In 2014, there were 17 strata in the survey. Previous to this
there were 14 strata (from 2003 to 2006), 16 strata (from 2008 to 2010) and 19 strata in
2012.
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Fig. 21 : Survey site, Arcachon Bay, France, divided into 17 strata (A, B. RIO. Z3)

Monitoring surveys : classical methodology and new approach

The current survey design involves sampling at high tide using a Hamon grab aboard a
professional boat. The Hamon grab is the recommended tool for sampling benthic macro-
fauna from coarse substrata (Le Treut 1986). It is regularly used on rough ground (Kingston
2009) and works well for sampling at the depth the Manila clam is buried at. Manila clams
live buried at a mean of 12 cm of depth and the grab collects a sediment core of 0.25 m² (0.5
m x 0.5 m) on a 0.2 m depth. For this study, we will suppose that the sampling gear does
not involve sampling bias. The core samples are iltered on board with running water over a
set of three sieves with 2, 1 and 0.5 cm mesh size. All specimens of Veneridae are sorted and
identiied. Counting and measurement (to the nearest 1 mm using a slide calliper precision)
are undertaken on board or in the laboratory, depending on the year. Surveys have been
performed every 2 years since 2006 in late spring (and was undertaken every 3 years between
2003 and 2006) (Sanchez, Caill-Milly, et De Casamajor Marie-Noelle 2012). The whole ield
survey, including prior requirements, typically takes 18 days. The survey efort is 10 stations
per km² (each sample station being identiied by its geographic coordinates). Stations are
randomly located within each of the strata. This gives a proportional stratiied sampling,
with a survey efort proportional to the strata surface size.
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Stratiied sampling is one of the most used designs in ecology. StRS is one of the most com-
monly used survey design in ecology, due to its ease of use and its lexibility. Additional
samples can be easily added at the survey design a posteriori. The StRS technique involves
dividing the study area in strata then randomly sampling within each stratum. For a better
performance, individual stratum are created to be relatively homogeneous (Yoccoz, Nichols,
et Boulinier 2001 ; Zhao et al. 2016). Recently, there have been a number of new spatial-
ly balanced survey designs that are becoming more popular (e.g. Stevens et Olsen (2004) ;
Robertson et al. (2013) ; Brown, Robertson, et McDonald (2015)). One of the irst spatial-
ly balanced designs was GRTS, designed for environmental monitoring over the long term
and at a large scale (Stevens et Olsen 1999, 2003 ; Stevens Jr et Olsen 2004). The spatial
balance provided by the GRTS design addresses a major disadvantage of StRS for our popu-
lation. With GRTS, no sample station will be excessively far from another station (in this,
it resembles but surpasses the systematic sampling strategy) and very few stations will be
extremely close to another. Importantly, GRTS is known to have high eiciency compared
with other designs. As with StRS, the main area can be divided in strata but the main
diference is that GRTS use an algorithm for spatial balance instead of a simple random
process.

GRTS has been used in several studies. For example, it has been used to determine bull trout
(Salvelinus conluentus) population status through counts in basins of the Columbia River
Plateau in the USA (Jacobs et al. 2009) and to develop ArcGIS tools via a forest biodiversity
survey in a case study in Hunan Province, China (Li, Xu, et Zhou 2012). Here, we illustrate
the use of GRTS, and provide a comparison with StRS for bivalve surveys.

Methodology for comparing two survey designs and choosing the best way to
sample the clam population

The performances of both the GRTS and StRS were evaluated using estimators of total
abundance based on the hypothesis of a known population (virtual one) of Arcachon Bay
Manila clams.

The survey design comparison followed these classical steps : (i) the studied variable distri-
bution was considered to be known in the population ; (ii) samples were selected from this
population with both designs and results compared.

1. Building the Arcachon Bay clam population

In this study, a single year dataset was used (2012), but this methodology can be applied
to the ive other datasets (2003, 2006, 2008, 2010 or 2014). The spatial distribution of clam
abundance (expressed in number per 0.25 m2) and biomass (expressed in grams per 0.25
m2) was estimated for the year 2012 from survey data. We used geostatistical analyses and
a kriging technique from the RGeostats library (Renard et al. 2014) in the R environment
(Team 2014) to create a semi-virtual population of clams. The analysis had the following
steps : 1) exploratory data analysis ; 2) variography analysis with adjustment of a model
to the experimental variogram (nugget efect and isotropic exponential model) ; 3) global
assessment and associated variance. The implemented interpolation method used was block
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kriging model with a 200m sliding neighborhood. This methodology created a model (usually
a smoothing model) to build a complete semi-virtual population. It used the observed clam
data from the sample sites to “ill in” the missing data from the sites that were not sampled.
Fig. 22 present the virtual populations created for clam abundance and biomass. The kriging
settings were chosen according to expert knowledge, this could bring some bias in results.
But as the same semi-virtual population is used to assess the performance of both survey
designs we decide to not take it into account.

Fig. 22 : Semi-virtual clam populations for abundance (a) and biomass (b) parameters and
associated standard deviation (c and d)

2. Performance assessment : the optimal number of sample stations per design
and the corresponding precision
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We decided to compare the two survey designs in terms of the optimal number of samples
within each stratum which is directly linked to the cost. Here, we deine the optimal sample
size as the minimal number of samples that need to be collected in each stratum to achieve
the desired precision of the clam population estimate. To determine this, selection of the
GRTS and StRS points was performed by using a statistical sampling methodology with
the “spsurvey” and “sp” packages in R software, respectively [Pebesma et Bivand (2005) ;
Bivand, Pebesma, et Gomez-Rubio (2013) ; Kincaid et Olsen (2015).

MacKenzie (2006) deines Accuracy = MSE= variance + bias2. As StRS and GRTS are
probabilistic survey designs, every sample has a known non-zero probability of selection,
leading to unbiased estimates of the mean and variance (and their conidence interval) for
variable of interest (Albert et al. 2010). Also, bias can be considered as null when the sampling
is repeated many time and thus accuracy become synonym of variance.
The steps to determine precision of estimations by survey design and then compare their
performances were as follows : Step 1 : For a given size n (n = 1, 2, 3, .,N) of sample stations
within each stratum, we took 1000 diferent samples for GRTS and for StRS. Each sample
at the given survey efort is called a replicate. The same number of stations, n, was chosen
within the stratum, irst using the StRS design and then the GRTS design. Step 2 : For each
replicate sample j (j = 1, 2, 3, .1000), at each level n of survey efort, the mean biomass and
mean abundance were estimated, and the conidence interval (95%) of the estimated mean
biomass and the estimated mean abundance were computed. The width of the conidence
interval and the relative precision of the estimators of the two designs were calculated as :

ejn = 2z × sjn√
n

,

where z is the quantile of the standard normal distribution (1.96 for a 95% conidence interval)
n is the survey efort within the stratum and sjn is the standard deviation of the within-
stratum sample with a sample size of n for replicate j. Then, for each replicate j, the precision
was calculated as :

Pjn =
ejn

x̄jn

× 100,

where ejn is the conidence interval width and x̄jn is the estimated mean (biomass or abun-
dance). The overall precision for the stratum for the sample size n was calculated as the
average of the 1000 estimate of precision :

Pn =

∑1000
j=i Pjn

1000
.

Step 3 : The sample efort was varied within the stratum until three levels of nominal
precision for biomass and for abundance (Pn = 20%, 10% and 5%) were achieved for the two
survey designs. We deined this as the optimal sample size per stratum for a given level of
precision. As there was a diference in the optimal size for estimating biomass compared with
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abundance, we selected the larger of the two sample sizes as the value for the corresponding
stratum.

Step 4 : Comparison of the two methods was carried out using statistical tests and by
comparing the optimal sample sizes. We calculated paired Wilcoxon tests to evaluate the
signiicance of the diferences in the optimal sample sizes of the GRTS and StRS methods
for the diferent precision levels. Tests were conducted with the R software, “stats” package
(Team 2014).

This methodology is summarized in Fig. 23.
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Fig. 23 : Methodology used to assess the performances of StRS and GRTS on Arcachon Bay
manila clam population
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Back to a practical point of view : assessment of monitoring cost

We based our calculations on the 2012 ield survey budget to assess the survey costs. The
survey cost was decomposed into two parts : a ixed cost (the costs of meetings to prepare the
survey, material, data treatment, meetings to present the results to the commercial ishers
and administration, etc.) and a variable cost which depended on the sample size (the costs
of boat and grab rental, participation costs of scientists and commercial ishers, etc.). We
estimated the ixed cost to be €12 000 and the cost of one sample was approximately €80.
We assessed the overall cost of the simulated designs as follows :

Survey cost = ixed cost + number of samples x 80.

Results
Three main outcomes are presented : a map of GRTS and StRS applied in the same strata
to visually observe the diferences in their survey plan, then a comparison using the optimal
sample size and inally a comparison using the ield price.

Visually comparing the designs

To compare the spatial distribution of the two survey designs, we show (Fig. 24) an example
of plans obtained from a single StRS and a single GRTS survey, with the same survey efort
of 15 samples in three strata (G, Z1 and S6). In this part, only one random sample was
used for both designs and mapped. The two survey maps illustrate one important feature
of the beneit of GRTS, which is that it will always produce a sample that is well-balanced,
and with more complete spatial coverage. In ig 24a there are noticeable clusters of sample
points and areas devoid of samples. With GRTS (Fig. 24b), there is more consistent or even
coverage of samples, without having a ixed regular pattern of sample points. In Fig. 24b,
the sample points still appear to be randomly located without either extreme regularity or
extreme clustering.
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Fig. 24 : Examples of sampling plans with 15 sample units per stratum for the stratum S6,
Z1 and G using (a) StRS design and (b) GRTS design.
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Comparing the optimal sample size of each design

The optimal sample sizes for the three levels of precisions for estimates of biomass and
abundance for each stratum are displayed in Fig. 25.
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Fig. 25 : Optimal sample size estimated for the StRS and GRTS designs by stratum surface
with three precision thresholds : (a) 20 percent, (b) 10 percent and (c) 5 percent. Full triangle
= actual number of stations surveyed during the 2012 campaign ; full square = estimated
optimal sample size using StRS, empty square = estimated optimal sample size using GTRS.

The optimal sample size for GRTS and StRS appears to be unrelated to the size of the
stratum. The most prominent feature of the graphs in Fig. 25 is that fewer samples were
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needed with GRTS than with StRS to achieve the same level of precision. The diference in
the optimal sample size for GRTS compared with StRS was most pronounced for the more
precise surveys (Fig. 25a).

The diferences in the optimal sample size between GRTS and StRS for the diferent levels
of precision were all signiicant (Table 1).

Table 1. Estimated optimal sample size and estimated survey costs for 5%, 10% and 20%
level of precision with StRS and GRTS. Optimal sample size is computed for each stratum
separately, values for the two survey designs are then compared with paired Wilcoxon test.

PrecisionWilcoxon tests

Overall sample
sizes Actually
= 525

Survey costs
(= 1 000 € )
Actually = 53

test statistic (V) P-value StRS GRTS StRS GRTS
5% 0 < 0.001 955 481 76 38
10% 0 < 0.001 493 281 39 22
20% 0 < 0.001 248 167 20 13

Comparing the survey costs of the designs : highlighted issue

We used the optimal sample sizes for the three target precision levels described in the previous
section to estimate the total survey costs (Table 1). The total sample size for GRTS and StRS
was estimated from the sum of the individual strata observed using the optimal sample size
(Table 1). The 2012 total sample size and cost are also shown. Given the reduced number of
sample points for the same level of precision, in our study, GRTS always costs less than StRS.
Further cost savings can be made by reducing the targeted precision level ; for example, at
5% precision with GRTS, the total cost of the survey would be €50 000 and half that cost if
only 20% precision was acceptable. Interestingly, even with the highest level of precision we
used (5%), the cost of the total GRTS survey would be less than that of the 2012 survey.

Discussion
Monitoring survey designs should be designed to accommodate the end-users’ requirements
for precision or performance of the survey results, and the cost budget (Yoccoz, Nichols,
et Boulinier 2001 ; MacKenzie et Royle 2005 ; Guillera‐Arroita, Ridout, et Morgan 2010 ;
Moore et McCarthy 2016). In practice, this often translates to questions such as the allowed
or permissible maximal imprecision, and the maximum allowable survey cost. For these
isheries, these two requirements are both priorities. In 2016 and 2017, for example, the clam
survey did not occur in Arcachon Bay because the commercial ishers could not aford it.
Therefore, there is some urgency to ind a more cost-efective design where the survey results
have enough precision to be able to contribute to the clam management strategy.

We have developed a methodology to assist commercial ishers to test design surveys. The
desired level of precision for the survey can be set along with a variable cost component.
The use of a simulation study allowed us to test a panel of diferent levels of precision and
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compare two survey designs. This simulation approach has been used in many other studies.
For example, simulations were used in an instrument-based survey to evaluate alternative
survey designs for Arctic marine mammal populations (Conn et al. 2016) and to optimize
animal detection given the breeding behaviour and logistical access for threatened species
(Lanier, Bailey, et Muths 2016). We found only a few simulation studies using regional-scale
populations. For example, Ene, Næsset, et Gobakken (2016) compared the performances of
above-ground biomass estimation methods at a regional scale. Our study demonstrates the
use of a simulation method to assist in designing a survey of a benthic lagoon population.
In addition, Defeo (2011) pointed out the paradox that in reactions to the environment,
the structure of regional populations as well as their dynamics are among the most poorly
understood ; however, commercially exploited bivalve populations should be relatively easy
to study (located close to the shore, no or limited animal movements). Our study provides
a method to implement or optimize ield studies and surveys. We cannot deny that some
bias can occurs between the real population and the semi-virtual population we simulated.
This bias can be due to the choice of kriging parameters and to gear eiciency during ield
sampling.

This study demonstrates that for clam population monitoring surveys in the Arcachon Bay,
GRTS should prove more eicient than the current survey design (i.e. StRS). We observed
in our study that the cost advantage of GRTS compared with StRS increased as the desired
level of precision increased (where 5% precision is higher than 10% precision, etc.). In our
simulation results, the relative similarity in optimum sample size across diferent sized areas
may be a result of diferent patterns of spatial autocorrelation in diferent stratum, a topic
to be considered further. It seems that the total area of the stratum had less efect on
the precision than the heterogeneity of the clam population within the strata. Indeed, the
optimal sample size deined by our methodology is a ixed minimal in each stratum. However,
we caution that this inding is for this study only, where there is high heterogeneity in clam
distribution, irrespective of the size and location of the strata. It is possible that each stratum
includes parts with very high clam abundance and others without clams despite the best
eforts to delineate homogeneous areas. This hypothesis is based on previous bivalve studies
which found that clams often are patchily distributed (e.g. Kalyagina (1995) ; Armonies
(1996)).

Surveys for populations with high heterogeneity are an ongoing area of research. For example,
McGarvey, Burch, et Matthews (2016) suggested that systematic survey designs are superior
to random designs for clustered populations, and Christianson et Kaufman (2016) highlighted
that estimates of heterogeneity can be obtained with a well-chosen survey design. It seems
important to have an idea of the heterogeneity and the aggregation of the studied variable or
population in order to choose an appropriate survey design. However, complex designs such
as GRTS have not been tested yet in benthic populations in a lagoon area. This hypothesis
of non-homogeneous clam distribution in Arcachon Bay will be the subject of a future study.

The applied issue highlights that even if GRTS surpasses classical StRS in terms of requiring
a smaller total number of samples, it is important to keep in mind that having more samples
in both designs led to better precision in the clam population estimation. Countering that,
having more samples leads to higher costs. Alternatively, relying on fewer samples involves
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a loss of precision but produces a substantial reduction in total survey costs. Comparing the
simulated studied designs results and the actual precision from this ield survey is not an easy
task considering that this ield survey use a proportional to the strata surface size survey
efort and so achieve diferent precisions for each stratum while, in the simulated study, the
achieved precision is the same for all strata. With the 2012 clam survey in Arcachon Bay,
some strata had very good estimated precision (2.5%) but others were far worse (~50%). We
could average these values but this would hide this heterogeneity. Another issue with the
current ield design is that in the smallest strata, and because the number of sample stations
is chosen proportional to the size of the stratum, there are too few stations to calculate a
reliable estimate of within-stratum precision. Conversely, in the largest strata, proportional
sampling results in very high survey efort with only a marginal beneit in precision. Our
proposed methodology reveal that with more constant efort among strata we should improve
the estimation of precision, and standardize precision across all strata in the Arcachon Bay.

The inal decision of which survey design should be used in future surveys is for the commer-
cial ishers to decide. The applied issues highlight that commercial ishers have to make a
choice between overall survey cost and precision. The trade-of is the following : the survey
cost can be lowered but it will reduce precision, or the survey cost can stay as it was with a
gain in precision.

Conclusions, Perspectives
Our simulation study suggests that GRTS would be more eicient than StRS (based on the
2012 clam survey). We assume that the Manila clam population shows some spatial hete-
rogeneity in their distribution within Arcachon Bay. It is also possible that some temporal
heterogeneity may exist. These aspects will be tested in the near future by using our metho-
dology to include other years of the monitoring survey (2003, 2006, 2008, 2010 and 2014)
(Caill-Milly et al. 2003, 2008 ; Caill-Milly, Duclercq, et Morandeau 2006 ; Sanchez, Caill-
Milly, et De Casamajor Marie-Noelle 2012 ; Sanchez et al. 2014). After conducting this work,
the most appropriate design will be discussed with the stakeholders and the recommended
sample size for each stratum will be set for future surveys, the next one being scheduled for
2018.

This irst study conirms the possibility of improving clam monitoring. GRTS appears to be
an eicient survey design that should be used instead of StRS. We note that sample design is
a rapidly evolving ield of science and other advanced spatially balanced designs have already
been described, despite limited ield testing (e.g. Robertson et al. (2013) ; Brown, Robertson,
et McDonald (2015)). We will watch this emerging area of research for more ways to improve
clam monitoring.
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Résultats issus de ce chapitre :

• Le suivi de la ressource en palourde dans le bassin d’Arcachon est inancièrement lourd
et n’a pu être efectué ni en 2016 ni en 2017 en raisons de diicultés inancières d’un
des partenaires.

• De récentes études ont montré qu’utiliser un protocole spatialement équilibré pouvait
améliorer l’eicacité des suivis, et donc réduire leur coût.

• La méthode développée dans cette thèse est ici utilisée pour comparer l’eicacité d’un
de ces protocoles, le GRTS, à celle du SRS - utilisé jusque-là en routine pour cette
campagne - en se basant sur les résultats de la campagne de 2012.

• Basé sur un population reconstruite mathématiquement, le nombre d’unités statis-
tiques à récolter dans l’échantillon pour attendre une même précision dans les estima-
teurs de population est quasiment divisé par deux (- 43 %) lorsque le GRTS est utilisé
à la place du SRS sur les résultats de la campagne 2012.

• La méthode permet d’optimiser un suivi à partir de données issues d’une seule cam-
pagne.

• La stabilité (spatiale et temporelle) de ces résultats ainsi que la représentativité de la
population reconstruite doivent être étudiées avant de les transférer d’un point de vue
opérationnel aux campagnes à venir (voir Chapitre V).

Fig. 26 : Conclusions du CHAPITRE IV
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CHAPITRE V : Optimisation d’un suivi à partir de plu-
sieurs saisons de données disponibles

Synopsis :

Ce dernier chapitre s’applique à démontrer que la méthode séquentielle développée durant
cette thèse peut être utilisée pour une optimisation dans pérenne de suivis environnementaux.
Le suivi de la palourde dans le bassin d’Arcachon est en réalité efectué depuis 2006 tous
les deux ans. Il existe donc un jeu de données conséquent, correspondant à 6 années de
campagnes scientiiques.

Trois protocoles d’échantillonnage sont testés sur chacune des données récoltées lors des 6
années de campagnes passées. Le coût de leur application réelle sur le terrain est également
calculé. Les protocoles sélectionnés sont : 1 - l’aléatoire simple (SRS - celui utilisé lors des
campagnes passées de ce suivi), 2 - le Generalized Random Tesselation Sampling (GRTS -
un protocole spatialement équilibré connu pour ses bonnes performances) et 3 - le Balan-
ced Acceptance Sampling (BAS - protocole spatialement équilibré nouvellement développé,
encore jamais testé sur une population réelle).

En premier lieu, il a été conirmé que les deux protocoles spatialement équilibrées avaient
une performance meilleure que l’aléatoire simple. Ces deux protocoles avancés ont une per-
formance comparable et permettent d’atteindre une même précision dans les résultats avec
seulement un nombre moitié moindre d’échantillons que l’aléatoire simple. Les résultats de
simulations montrent que le nombre d’échantillons nécessaires aux protocoles pour atteindre
une précision ixée dans les résultats est constant au cours du temps. Cette caractéristique
pourra nous permettre de proposer un nombre d’échantillon ixe à prélever dans toutes les
prochaines campagnes, et cela, malgré l’existence de variations spatiales et temporelles dans
la distribution de la palourde.
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Abstract
Lack of funds is one major issue in ecology, in particular at local scale. It is known that
sustainable management of a natural population requires a good understanding of its func-
tioning, itself dependent on a good long term monitoring program. Such programs are usually
very diicult to implement, especially for resources char- acterized by high spatio-temporal
variation in their distribution, resulting in a trade of between eiciency and costs. Today,
thanks to rapidly evolving statistical theory, new survey designs are developed, some with
the characteristic of well balancing samples in the study area. This paper aims at demons-
trating that theses advanced sampling designs perform better than the usual ones for long
term monitoring program of local resources, with the added beneices of saving money and
also increasing results accuracy. To prove it, and for it high spatio- temporal variation in
it distribution, we choose the example of Manila clam’s stock monitoring in Arcachon bay.
This stock is under high scrutiny and last campaigns could not be done because of lack of
funding (at least 50,000€/survey). We use a simulation study based on real data to assess
and compare performances of news and older sampling designs on this survey. Three sam-
pling designs are tested in both of the 6 past monitoring campaigns data and we estimate
the cost of their application in the ield. Selected sampling designs are : 1 - simple random
sampling (SRS - the one used in the past years of this monitoring program), 2 - generalized
tessellation sampling (GRTS - a recent spatially balanced sampling design known for its high
performance) and, 3 - balanced acceptance sampling design (BAS - a newly developed spatial-
ly balanced sampling design, never tested yet in a real population). We irst conirm that the
two spatially balanced sampling designs perform better than simple random sampling. Both
of the advanced sampling designs perform equally and allow achieving same accuracy in the
results with almost half sampling intensity than SRS. This makes them so cost-efective that
30% of each campaign price could be saved if they were used. Moreover, the three sampling
designs need a constant sample size thought years to achieve a ixed accuracy in results. This
will permit us to ix one sample size that could be done for all future campaigns ; and this,
despite the existence of spatial and temporal variations in clam’s distribution.
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Introduction
Most of ecological studies involve spatial or temporal data, even both of them. But perfor-
ming an exhaustive survey of any phenomenon is almost impossible or may prove to be tricky
(Chiarucci et al. 2003 ; MacKenzie 2006) because of time (Cox, Cox, et Ensor 1997) and/or
money lack (Jackson et al. 2008 ; Lazarina et al. 2014 ; Theobald et al. 2007). The common
practice for dealing with this problem is trying to infer the targeted phenomenon on the
basis of samples from the original popu- lation (MacKenzie 2006). Results of these sampling
procedures are more and more accurate when sample size increases. But the sampling pro-
cedure costs increases also according to the sample size. There is a trade-of between the
results accuracy and the cost of the survey. A good resource management involves a good
knowledge of the popula- tion of interest, and also accurate results in sampling procedures.
But, when it comes to reality, especially at local scale, funds devoted to ecological studies are
usually unsubstantial and far from being large enough to get accurate estimates. In this stu-
dy, we want to illustrate that local scale long term monitoring program could be optimised
(meaning in the context of our study being less expensive but providing a better accuracy)
only by changing the survey design. In this respect, we choose to apply our methodology on
manila clam long term mon- itoring in Arcachon bay.

Manila clam (Venerupis philippinarum) is one of the ive highest produced bivalves in the
world (Astorga 2014) with 4,010,702 T produced in 2014 (source : Fao FishStat). It is world-
wide present and economically important for isheries industries. In many countries, bi- valves
are harvested for food and baits (McLachlan et al. 1996). But stocks are of concern in many
locations. Numerous studies around the world on natural populations were undertaken with
the aim to assess the geographic spread of this species (which can be invasive), in Poole
Harbour in UK (Jensen et al. 2004), San Francisco Bay (Carlton et al. 1990), Venice Lagoon
(Pranovi et al. 2006), Southern California (Talley, Talley, et Blanco 2015) and in Santander
Bay, Spain (Bidegain et al. 2015). Other studies were carried out to further understand the
inluence of factors associated with mortality in manila clam stocks (Dang 2009, @Dang-
Correlationperkinsosisgrowth2013 ; Paillard, Allam, et Oubella 2004 ; Park et Choi 2001), to
study hy- perparasites (Le et al. 2015), and to report micro plastics ingestions (Davidson et
Dudas 2016).

Arcachon bay is a 156 km2 semi-sheltered lagoon located in the southwest coast of France. It
represents, with the Morbihan Gulf, the main manila clam production area for this country.
Manila clams are studied in Arcachon bay for the purposes of following descriptors of the
stock, assessing its status and proposing an adapted management plan of this resource to the
ishermen (co-management process between scientists and professional ishermen). Not only
ishermen request and order the survey but they also help scientists during ield procedure ;
in turn, scientists suggest improved management solutions to ishermen.

The irst survey was undertaken in 2003 (Caill-Milly et al. 2003) and subsequently carried
out every two years since 2006 (Caill-Milly, Duclercq, et Morandeau 2006 ; Caill-Milly et
al. 2008 ; Sanchez et al. 2010, 2014 ; Sanchez, Caill-Milly, et De Casamajor Marie-Noelle
2012). A stratiied random sampling (StRS) was applied on 17 strata, with a sampling
efort of 10 stations per km2 (this sampling efort is an empirical compromise between ield
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expertise, biological information and avail- able fund) ; each sampling station being identiied
by their geographic coordinates. A major concern with this monitoring survey, given that
sampling efort, is that it is time consuming (approximately 500 sample stations are visited
on each survey) and costly, although the aim is to keep the survey costs under a threshold
of 50 K€. Without the support (inancial and in kind) of ishermen, ongoing surveys are
not assured. This indeed happened in 2016 and 2017 when no surveys were un- dertaken.
This lack of data in 2016 and 2017 rose new problems, both for statistical and management
reasons, because it broke the time series of stock’s status indicators and impeded sustained
efort in identifying population best management measures (e.g. restricted harvesting areas
and periods, limited licenses number). Indeed, the Arcachon Bay monitoring survey is of
particular socio-economical importance ; for example, on the socio-economical point of view,
there were 70 manila clam’s professionals ishermen in 2016 (source : IFREMER personal
communication). Therefore it has been crucial and urgent to consider alternative monitoring
survey designs that will be less expensive without jeopardizing accuracy of estimates.

Clams are spatially structured species, patchily distributed in their living area (McLachlan et
al. 1996 ; Dugan et McLachlan 1999 ; Defeo 2003 ; Denadai, Cecília Z. Amaral, et Turra 2005)
and this pattern makes them challenging to sample (C. A. Gray 2016a). Formers monitoring
programs results in Arca- chon bay conirm the patchy spatial structure of manila clams in
this area, but also highlight a temporal variation of abundance and biomass between both
campaigns (Sanchez et al. 2014). For bivalve distribution studies, as for the whole ecological
studies (Smith, Anderson, et Pawley 2017), there are only few papers which indicates the
used sampling design. Some of them use systematic design (Bald et Borja 2001, 2005 ; Borja
et Bald 2000) and other random survey designs transects selected randomly in space and time
(Wekell et al. 1994). For studying distribution of intertidal macrofauna including bivalve on
beach, nested survey design with transects was also applied (James et Fairweather 1996).

Stratiied version of simple random sampling design was used for bivalve in the French
Normano-Breton Gulf (Pitel et al. 2004), in Arcachon bay (Caill-Milly et al. 2003), in Mor-
bilhan gulf (Berthou et al. 1997) and for exploited bivalve in the swash zone on exposed
ocean beaches (Gray et al. 2014). It was proved recently that some sampling designs show
better performance for clam’s studies (Kermorvant et al. 2017). Here, we deine sampling
design’s performance as the minimum sampling in- tensity needed by a sampling design to
reach a ixed accuracy in the results. As generally accepted, we consider that the lowest is
the sample size for the sampling design, the highest its performance. Under this acceptation,
a previous study based on one year of Arcachon bay’s manila clam data showed that genera-
lized random tessellation sampling - GRTS (a variant of spatially sampling design) performs
better than simple random sampling (SRS). As it allows obtaining a ixed accuracy with fe-
wer samples, GRTS proves to be less expensive (and so more cost-efective) to use than SRS
(Kermorvant et al. 2017). This conclusion was raised from a study based on a small dataset,
limited to a one year-survey ; it is important to deinitely prove that this conclu- sion is
robust and highly generic, encompassing any kind of spatially balanced design. The irst aim
of this study is thus to conirm that GRTS does perform better than SRS for manila clam
monitoring despite nat- ural inter-annual variability. To enlarge the picture, and conclude
that any spatially balanced design can do better, we also aim at assessing performance of
another spatially balanced sampling design, namely the balanced acceptance sampling (BAS)
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recently brought available (Robertson et al. 2013).

This is the irst time that this new sampling design will be used to optimise a survey, and
that it will be compared with other sampling designs in term of cost-eiciency.

As a corollary, a second task we aim at bringing to life for practitioner in this paper is to
address the existence of one sampling size by strata that give good estimates of abundance
and biomass throughout a medium-term survey (here six years of manila clam monitoring
data). And this, despite the existence of spatial and temporal variations in clams abundance
and efectives. We argue that if such sampling size exists, it is then possible to propose
the better sampling design that could be applied for the future ield campaigns and provide
managers and ishermen with the answer to the key question they all ask : how many samples
have to be taken by strata to achieve a wanted accuracy in clam’s biomass and abundance
throughout the whole bay ?.

Beyond Arcachon bay manila clam population’s speciicities, other local populations throu-
ghout the world have to be surveyed with the same questions and limits (especially in terms
of cost). The ultimate goal of our study is thus to explore transferability of the approach
so that other monitoring programs could be optimised worldwide so that more cost-efective
management of local resource can be made every- where.

Material and methods
Field survey

The primarily area of location of V. philippinarum in Arcachon Bay was divided into 17
homogeneous strata (Fig. 27) from expert knowledge (hydrological, sediment particle size
characteristics, currents patterns, management point of view) (Caill-Milly et al. 2003) as
expressed above. 14 strata are sampled since 2003, two (namely I and J strata) only since
2008, and one (namely RIO stratum) since 2012.

101



Fig. 27 : The survey site divided into 17 strata (A, B. RIO. Z3)

The survey gear is a Hamon grab which collects a sediment core of 0.25m2 (0.5 m 0.5 m) on a
0.2 m depth at the ebb tide. We assume that this measuring tool permits an optimal detection
(the grab keep sedi- ment deeper than the maximal deepness of clam burring). Therefore, it
allows detecting clams distribution in the bay and its space-time variation without sampling
bias.

Data interpolation

The point data obtained during previous monitoring campaigns were used to recreate two
maps for each survey year (one of abundance and other of biomass) for the whole bay.
Geostatistics along with the statistical method of kriging, which permits guessing values
of non-sampled points from the known value of their sampled neighbours were applied to
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the existing database rich of information on spatial distribution of abundance (expressed in
number per 0.25 m²) and biomass (in gram per 0.25 m²) with the following steps :

1) variography analysis and auto-adjustment of a model to the experimental variogram
(nugget efect and isotropic exponential model) ;

2) geostatistical interpolation of data using the variogram model. The implemented inter-
polation method used was a block kriging model with a 200 m sliding neighbourhood.

These stages were carried out with R Software (Team 2014), using the RGeostats package
developed by the école des Mines of Paris (http://rgeos.free.fr/). Fig. 28 summarizes these
diferent steps.

Fig. 28 : Example of kriging procedure for biomass in 2010. Top-left - Survey samples
positions and results for biomass, top-right - experimental semi-variogram (non-smoothed
line) and modelled associated semi-variogram (smoothed line), bottom-left - kriging results
and bottom-right - standard deviation associated to the kriging method.

Spatial distribution of abundance were interpolated from the data collected during the six
survey campaigns (2003, 2006, 2008, 2010, 2012 and 2014) for both of the two estimates
(biomass and abundance). These populations are herein called “semi-virtual populations” in
the sense they represent the real phenomenon with an associated standard deviation and are
used to compare the eiciency of sampling designs.
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The sampling designs to be compared : StRS vs GRTS vs BAS

The basic survey design used in a 6 years survey in Arcachon Bay (stratiied simple random
sampling - StRS) is compared to two spatially balanced survey designs : Generalized Random
Tessellation Sampling (GRTS) known for its high eiciency, and the recent one Balanced
Acceptance Sampling (BAS) whom eiciency is not fully assessed yet.

SRS

It is common ground that probability based survey designs are not enough used in ecology
studies (Smith, Anderson, et Pawley 2017), but when used, simple random sampling (SRS)
is the most common of them, certainly due to its ease of use and its lexibility. Additional
samples can be easily added to the survey design a posteriori. The main disadvantage of SRS
is that, sometimes, it exists cluster of samples or areas devoid of samples in the survey scheme
(Stevens Jr et Olsen 2004 ; Christianson et Kaufman 2016). A recent study (Christianson et
Kaufman 2016) indeed underlines that random sampling can have particular spatial arran-
gement that over- or under-samples certain regions of the studied area and leads to larger
survey error. This design can fail to detect spatial patterns so it can be ineicient for patchily
distributed resource study (Yu et al. 2012). A variant of SRS is the spatial stratiied SRS
technique (called stratiied random sampling - StRS) which involves dividing the study area
in strata and then randomly sample within each stratum. For a better performance, strata
must be created in order to be relatively homogeneous among themselves (Yoccoz, Nichols,
et Boulinier 2001) according to the studied phenomenon (Zhao et al. 2016). The relatively
new approach of spatially balanced survey designs appears to often create more eicient,
lexible and rigorous monitoring designs (Theobald et al. 2007). Some studies demonstrate
that using a spatially balanced design can be an advantage when the studied variable has
spatial trend (Stevens Jr et Olsen 2004 ; Theobald et al. 2007 ; Anton Grafström, Lundström,
et Schelin 2012 ; Anton Grafström 2012 ; Anton Grafström et Lundström 2013 ; Robertson
et al. 2013) but none have tested it yet on spatially structured populations with temporal
variations of lagoons areas. Hence, for this study, we choose GRTS and BAS designs as
examples of spatially balanced survey designs.

GRTS

GRTS survey design is an uniied survey approach adapted to the environmental monitoring
at large scale and over long term (Stevens et Olsen 1999, 2003, 2004). It uses a spatially
balanced algorithm instead of a simple random one. This spatially balanced algorithm orders
area statistical units in a line and then runs a reverse sequence function before selecting a
sample with a systematic design. When the selected samples are reassigned to their original
place in the area, they are spatially balanced. This leads GRTS to resemble in some ways
the systematic survey strategy, despite actually surpassing it. This survey strategy is a true
spatially balanced probabilistic design even if the distribution of samples is constrained in
space. So, it allows design-based inferences to the entire study area. In addition, it provides
the advantages that any point (site) in the target population is not too far from another
sampling point, and very few sample points are found to be close. It allows freeing from one
of the main disadvantage of simple random survey. As with SRS (and all others designs), the
main area can be divided in homogeneous strata to be individually sampled. GRTS survey
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was used in several studies, for example to determine bull trout population status through
counts in Basins of the Columbia River Plateau (Katz et al. 2013), or to develop survey
ArcGIS tools through a case study of forest biodiversity survey in Hunan Province(Li, Xu, et
Zhou 2012). In this sense, GRTS is very relevant when it comes to draw units (sites) sampling
of natural resources in the space because it allows to select spatially balanced samples. It was
recently proved that clam monitoring in Arcachon bay can be GRTS considerably improved
by GRTS in the basis of one-year data study [kermorvant_optimization_2017-1].

BAS

BAS is a newly developed spatially balanced sampling design (Robertson et al. 2013, 2017).
It is an extension of the idea of GRTS where a Halton sequence is used to spread the
samples across the study area. Study on BAS shown that it achieves a little better spatial
balance than GRTS, but its main advantage is that it is faster to execute (Robertson et al.
2013) on computer. BAS could also be used in an area divided in strata. Very few scientiic
studies have already used it ; one showed that BAS is superior to SRS in terms of spatial
spread and precision on a crab population (Abi et al. 2017). One report already used a
two dimensional BAS to survey bats in Bighorn Canyon National Recreation Area (BICA)
(Keinath et NRA 2016) and show good results. We choose BAS as an example of spatially
balanced sampling because it has the huge extra-advantage to balance the samples in three or
more dimensions (representing for example latitude, longitude and altitude). This ability is
particularly appropriate to monitor natural resources. A three dimensions survey is relevant
for monitoring in water bodies (integrating deepness), and a four or more dimensions study
design will be able to integrate information such as ecological threats, time intervals, species
population structure, environmental data…(Brown, Robertson, et McDonald 2015). If we
found that BAS perform well for manila clam’s monitoring program in Arcachon bay with
only two dimensions (x and y coordinates), we could expect that it will perform even better
with more dimensions.

Deining optimal sample size by sampling design

The irst sample size which realizes the targeted accuracy is called “optimal sample size”. To
remove all possible hazardous bias in results, we use 1000 simulations of sampling eforts
per year, per stratum and per estimates (biomass and abundance). It means that, for each
year, each stratum and each estimate, 1000 simulations of 1 then 2 then 3. then n stations
selection were performed for both sampling designs. Accuracy on the results increases when
the sample size increases.

We deine then an optimal sample size for the whole bay according to the following steps :

1. For each stratum i and each year j, let note nB
i,j and nA

i,j the optimal sizes for bio-
mass and abundance respectively. Then keep nopt

i,j = max(ni,j
A ,ni,j

B ) which represents
the selected optimal size to study both the biomass and the abundance ;

2. For each year j, let nopt
j =

∑

i nopt
i,j be the total optimal sample size for this year.

To be constant throughout the years, optimal sample sizes per campaign are compared only
for the strata which were sampled all the studied years (thus excluding RIO, I and J strata).
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This method allows choosing a level of accuracy that we want to achieve when sampling the
semi-virtual populations. In this study, we set the level of accuracy in biomass and abundance
estimates to 10% (- see Supplementary materials for 5% and 20% levels results). So here, the
optimal number of samples will be the minimal number of samples needed by a sampling
design to achieve at least 10% of accuracy in biomass and abundance estimates.

Optimal samples sizes are irstly compared by years to detect temporal variation. Autocor-
relation functions (ACF) and partial autocorrelation functions (PACF) are calculated with
R software for both of the sampling designs. They allow to know if a value at a t time is cor-
related to the previous value t-1, and involve detecting temporal correlation in our optimal
sample sizes. If these functions show that there is no temporal correlation in optimal samples
sizes obtained throughout the 6 studied years, this means that the assessed sampling design
is able to deal with temporal variation of the clam distribution. In this case we could set
a ixed number of samples to do by years for future campaigns to achieve 10% of accuracy
in results. Secondly, using a non parametric paired Wilcoxon-Mann-Whitney statistic test,
optimal sample sizes are compared between strata to know if there are diferences between
both sampling designs results at this scale. This information tells if one or other sampling
design perform better than the others.

Optimizing the design and assessing the monitoring cost

To optimize the survey design, it is necessary to found the number of samples which has to
be done in each stratum during future survey campaigns, a quantity named hereafter “total
sample size”. We consider two alternatives to give the total sample size (both of BAS, GRTS
and StRS) :

• “mean Nopt” : for each stratum, the mean on the six studied years optimal sample
sizes are summed to have a total sample size in the whole bay ;

• “max Nopt” : retained total sample size is the maximal optimal sample size obtained
for each stratum between the six studied years and sums them.

A total of 1000 simulations are used to assess and compare these two total sample sizes for
the virtual populations (one virtual population for each year of data). This gives the accuracy
that would have been reached if these total sample size had applied in the ield since 2003.

The total survey cost (TSC) is deined and computed using two parameters :

• (V) a survey variable cost dependent on the sample size (the costs of boat and grab
rents, scientists and ishermen participation costs, etc.), established on expert
knowledge at V= 80 € for this study.

• (F) a survey ixed cost (the costs of meetings to prepare the survey, material, data
treatment, meetings to present the results to ishermen and administration, etc.),
established on expert knowledge at F = 12 500 € for this study.

The overall cost of the simulated designs is then calculated as follows :

(0) TSC = F + n x V,
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where n is the number of samples.

Results
Total optimal sample sizes required to reach an accuracy of 10% per year in the whole bay
difered between the assessed designs ; StRS requires almost twice GRTS or BAS optimal
sample size for all the studied years (Fig. 29).

Fig. 29 : Total optimal sample size for the studied years in the whole Arcachon Bay for StRS,
GRTS and BAS designs to achieve 10 percent of accuracy - Values are given in Supplementary
information.

BAS and GRTS designs show comparable results for annual optimal sample size. Some
variations are noticeable between years but all of them have a comparable optimal sample size
with both designs. Tests of stationarity made on the three time series using autocorrelation
and partial autocorrelation functions (see graphs in supplementary materials) indicate that
all functions are stationary.
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Fig. 30 : Optimal sample size (Nopt) obtained by our methodology for the 17 strata for
the 6 surveys. Bubbles sizes are proportional to optimal sample sizes. Empty bubbles show
results for BAS design the ones with a ’+’ inside for GRTS and the ones with an ’x’, StRS.

Graphical comparison of optimal samples sizes for all strata is made using bubble plot (Fig.
30) : as StRS bubbles are always bigger than GRTS and BAS ones, StRS always needs
higher number of samples than GRTS and BAS to achieve 10% of accuracy in the results
at the stratum scale (paired Wilcoxon tests between GRTS and StRS and then between
BAS and StRS indicate that StRS is signiicantly diferent from GRTS and BAS ; p-values <
2.2e-16). GRTS and BAS results are similar (paired Wilcoxon tests indicate a non-signiicant
diference ; p-value = 0.07909), for some strata GRTS needs fewer samples than BAS and
sometimes it is BAS that needs fewer than GRTS. Overall, optimal sample sizes found for
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same strata are more or less equal among years.

Table 1 : “mean Nopt” and “max Nopt” total sample sizes with both of the survey designs
(BAS, GRTS and StRS) and the approximation of their cost if they would be used on ield.

MeanNopt Max Nopt
Design Total sample

size
Overall cost (in €) Total sample

size
Overall cost (in €)

— ——— ———– ——— ———–
BAS 292 35 860 363 41 540
GRTS 287 35 460 347 40 260
StRS 482 51 060 633 63 140

There are big diferences between BAS / GRTS and StRS total sample size and between
prices (Table 1). BAS and GRTS total sample sizes and overall cost are widely lower than
StRS ones. BAS would cost 30% and GRTS would cost 31% less than StRS if the Mean
Nopt” sample size would be used (and respectively 33% and 35% for “max Nopt”).
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Fig. 31 : Box-plots of reached accuracy for all strata for : a) biomass with the ’mean Nopt’
total sample size, b) biomass with the ’max Nopt’ total sample size, c) abundance with the
’mean Nopt’ total sample size and d) abundance with the ’max Nopt’ total sample size - 1000
simulations.

If “max Nopt” and “mean Nopt” sample sizes are used, almost all the median are under the
targeted level of 10% of accuracy (ig. 31). With “max Nopt” median level of accuracy are
far under this targeted level. Both of these sample sizes are associated with few inter-annual
variations in accuracy results.
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Discussion :
There are two critical aspects to take into account when surveying an animal population :
spatial variation in animal abundance and species detectability (MacKenzie 2006 ; Royle
et Dorazio 2008). Clams do not have the capacity to escape during the survey and all the
sediment of all the samples had been sifted : hence, one can assume that detectability denoted
“p” is almost maximal (p = 1). Thus, it can be considered that our data only account for
clam spatial variation and not for survey method non-detection. The multi-seasonal database
allows to also considering clam’s patches temporal variation.

This simulation study convincingly demonstrates that GRTS and BAS perform nearly twice
better than StRS for Arcachon Bay manila clam long term monitoring, conirming and
extending thus the results published for the GRTS-only design and on the basis of one-
year study (Kermorvant et al. 2017). For all the studied years, GRTS and BAS always
need fewer sample points to achieve the same accuracy than StRS. This means that, years
after years, these spatially sampling designs perform better in presence on spatial variation
of clam’s estimates and so are more cost-efective than simple random sampling. There
is statistically no diference between using GRTS or BAS ; sometimes GRTS needs fewer
samples and sometimes it is BAS. Otherwise, we have shown that GRTS, BAS and StRS
achieve good performances with few inter-annual variations in accuracy for this population.
This indicates that temporal variation of clam’s abundance and biomass does not have any
noticeable efect on the performance of these sampling designs. This characteristic allows us
providing “total sample sizes” which integrates both spatial and temporal heterogeneity of
manila clam population. In terms of ield conveniences, it indicates that we can set a same
number of samples by strata for all the future campaigns and reach the targeted accuracy
in population estimates.

Three accuracy levels (i.e. 5%, 10% and 20%) were assessed in our simulation study but
only the 10% level is presented in this paper to avoid overloading igures. Results for 5%
and 20% are similar and the patterns are consistent with this 10% level (see Supplementary
Information). The ability of GRTS and BAS to provide a spatially balanced scheme certainly
has a role in their capacity to deal correctly with the spatially structured population of manila
clams. Indeed, Christianson et Kaufman (2016) showed that sample spacing is a key factor
for a design which has to bring a good estimation in presence of spatial variation. Also, the
eiciency of a survey strategy is highly related to its space-illing characteristics (Rajabi
et Ataie-Ashtiani 2014). A recent study, although limited to comparing two designs and
not incorporating advanced survey techniques, highlighted that systematic survey designs
could be superior than simple random design for selecting samples in clustered populations
(McGarvey, Burch, et Matthews 2016). Several other works show also that there is advantage
in using a spatially balanced design when the response has spatial trend too (Stevens Jr et
Olsen 2004 ; Theobald et al. 2007 ; Anton Grafström, Lundström, et Schelin 2012 ; Anton
Grafström 2012 ; Anton Grafström et Lundström 2013 ; Robertson et al. 2013). Results of our
study further highlight the importance of taking into account spatial and temporal variations
in the choice of sampling design for the optimisation of monitoring programs of spatial and
temporal structured populations.
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In a practical point of view, if StRS is still used during the future campaign in Arcachon bay
with our sample size “mean Nopt”, the price of the ield survey will be the same than before
(≈ 50 000 €) ; but with 10% of accuracy reached in both strata instead of an accuracy highly
variable between both of them. The use of GRTS or BAS could advantageously reduce the
price of future surveys of approximately 30 % (dropping the total cost to ≈ 14 000 €). The
price depends also on the used sample size : “mean Nopt” costs 5 000 € less for BAS and
GRTS than “max Nopt”.

The main goal of our study was to prove that local monitoring programs could be optimised.
For this, we had to found the more performing sampling design for manila clam’s monitoring,
and to propose a sample size which can be applied in all the futures ield surveys of clam
monitoring. Even if using “max Nopt” ensures an accuracy of the results far lower than 10%,
we suggest using instead “mean Nopt” with GRTS or BAS. The main rationale behind this
proposal lies in the fact that i/ “mean Nopt” is suicient to achieve an accuracy of nearly
10% for all strata, and ii/ it is less expensive than “max Nopt”. Whilst we succeed at demons-
trating that local monitoring programs could be optimised, this study remains a simulation
study where the percentage of accuracy obtained is the mean of 1000 simulations (with an
associated variance). In the ield, it will obviously not be possible to lead 1000 replicates of
the chosen sample size, and consequently (due to the random property of sampling designs)
the real accuracy might not be exactly 10%.

We know that accuracy will not be exactly 10% for all the strata and all the years but this
optimisation solution appears as the most logical trade-of between lowering the campaign
costs and keeping a good accuracy in the results. Nonetheless, to stick to the reality of true
needs, these results will have to be explained to professional clam ishermen. Even if they are
already aware of this methodological relexion, it will be mandatory to detail the pros and
cons and make sure that they are convinced of the reliability of the survey if we make changes.
For a successful collaboration, it is indeed essential that they understand and approve these
methodological improvements. Thanks to GRTS or BAS, campaign costs can be lowered
under 50 000€ keeping a “good” accuracy in clams abundance and biomass, allowing for a
continuous assessment of manila clam stock in Arcachon bay, and avoiding thus any other
problematic break in the temporal series of this data set.

Nonetheless, despite great potential of GRTS in spatially balanced surveys of natural re-
sources, it is restricted to a two-dimensional space and has no obvious extension to a higher
dimension space. Theobald et al. (2007) and Anton Grafström (2012) proposed several re-
inement or variation on GRTS, respectively called reversed randomized quadrant-recursive
raster (RRQRR) theoretically possible in three-dimensional space, and spatially correlated
Poisson survey (SCPS). BAS was also developed to allow a spatial balancing of samples in a
multidimensional scale. Our study is the irst ever in which BAS was used to optimise a mo-
nitoring design, demonstrating also that it performs as well as GRTS. Its promising results
in two dimensions and its ability to perform spatial balance in more than two dimensions let
us think that BAS will be very more relevant than GRTS for future surveys optimisation.
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Conclusion
This study highlights that spatially balanced designs performs better than the simple random
sampling to deal with the patchily distribution of manila clam population in Arcachon bay.
But, we have shown that they also behave appropriately with the temporal variation of
manila clam spatial structure. We argue that it is now possible to deine a sample size by
strata that could be done for all future campaigns to achieve a given level of accuracy in the
results. Results show that, even if spatially balanced designs are more cost efective, trade-of
between achieving accuracy and survey price are always to be considered. We convincingly
emphasize a positive efect of adopting such advanced spatially balanced design in avoiding
any potential temporal breaks following money short-coming (such as the one occurring
during 2014 when no manila clam monitoring campaign in Arcachon bay could be done
because of fund lack). In the past, one ield campaign used to cost at least 50 000 € and
given strata size-dependent sampling efort, accuracy on the results proved to be diferent
between strata. Now, beneiting from the outputs of our study, we advocate that changing
the sampling design and using a non strata size-dependent sampling efort, the campaign
should potentially cheaper, with a gain of 14 000 € (i.e.  - 30%) if a mean of 10 % of
accuracy in each strata is to be achieved. This would undeniably lead to provide a rigorous
dynamic image of the clam population in the whole bay and help thus ishermen to deine
good sustainable management for their resource, on a continuous basis.

With this work, we hope demonstrating eiciently that not only long term monitoring pro-
grams can be optimised but this change in sampling procedure is easily transferable to be
reproducible in other similar contexts where resources have to be surveyed on a continuous
dynamic basis. If using spatially balanced sampling design can reduce by 30% the price of
Arcachon bay manila clams monitoring, using it elsewhere in other similar socio-economic
context should also proitably reduce the long term monitoring costs. To extend the beneits
of this study to a larger scale (European for example) the concept of master sample (van
Dam‐Bates, Gansell, et Robertson 2018) could be assessed.

Eventually, to be totally generic, it remains necessary to test other spatially balanced sam-
pling designs such as local pivotal method (Anton Grafström 2012). The main reason why
we choose to assess performances of BAS, and why we believe in its potential for the future,
is because it permits to extend the spatial balancing of the samples to more than two di-
mensions. BAS performance was never tested to optimise a monitoring programs, and now
that we know that BAS is relevant for this ones in two dimensions (x and y coordinates),
we have to found one (or more) explicative variable(s) (for example sedimentology or water
circulation in the bay) of manila clam dispersion in Arcachon Bay and use it as a third (or
more) dimension. This could lead to an even more cost-efective sampling design.
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Résultats issus de ce chapitre :

• Le manque de inancements est un problème majeur en écologie, en particulier à
l’échelle locale. Il en résulte un compromis entre le coût et l’eicacité des suivis en-
vironnementaux.

• De nouveaux protocoles d’échantillonnage avancés, le GRTS et le BAS, ont la spéci-
icité d’être spatialement équilibrés. Le GRTS est déjà connu pour ses performances.
Jusqu’ici le BAS n’avait jamais été testé sur une population réelle.

• La méthode développée dans cette thèse est ici utilisée sur les résultats issus de toutes
les campagnes d’échantillonnage de la palourde dans le bassin d’Arcachon (6 cam-
pagnes) pour optimiser ce suivi dans le temps et dans l’espace.

• Les résultats conirment que les deux protocoles spatialement équilibrés (GRTS, BAS)
ont une meilleure performance que l’aléatoire simple utilisé en routine pour ce suivi. Ils
permettront certainement de baisser le prix de la campagne, pour une même précision
inale dans les estimations d’abondance et d’efectifs. Entre eux, ils ont une performance
comparable.

• Le nombre d’unités statistiques nécessaires aux protocoles pour atteindre une précision
ixée dans les résultats est constant au cours du temps.

• La méthode permet une optimisation spatiale et temporelle de ce suivi.

Fig. 32 : Conclusions du CHAPITRE V
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DISCUSSION GENERALE
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Rappel du contexte
Dans un contexte où le coût inancier est bien souvent le facteur limitant au déploiement des
suivis environnementaux, les environnementalistes ont l’habitude de favoriser un placement
des unités statistiques moins couteux mais basé sur du jugement, du pseudo-aléatoire ou de
l’aveuglette. Malheureusement, ce type de procédures n’utilisant pas de processus de sélection
aléatoire des unités statistiques ne permettent pas de certiier que les résultats seront précis
et sans biais. Ils peuvent même mener à des résultats complètement erronés et donc des
suivis inutiles.

En plus de certiier des résultats corrects, préparer une procédure d’échantillonnage en amont
de la phase de terrain permet, par exemple, de savoir où et dans quel ordre vont être récoltées
les unités statistiques mais aussi quelle précision dans les résultats peut être atteinte avec
le budget alloué au suivi. Ces deux dernières décennies, plusieurs outils probabilistiques de
sélection des unités statistiques ont étés développés. Ils sont tous plus ou moins eicaces en
fonction de la population étudiée. Plus un protocole est eicace, moins il nécessite d’unités
statistiques dans l’échantillon pour atteindre des résultats précis, et donc in extenso, moins il
est coûteux à mettre en place. Autrement dit, si l’utilisateur a un nombre ixe d’unités statis-
tiques à efectuer sur le terrain, utiliser un protocole plus eicace que les autres lui permettra
d’atteindre des résultats plus précis avec ce nombre d’unités statistiques dans l’échantillon.
Lors de la planiication de l’échantillonnage, il est important, voire indispensable, de bien
choisir le protocole d’échantillonnage ainsi que le nombre d’unités statistiques qui vont être
réalisés sur le terrain. Mais peu d’outils de planiication sont disponibles jusqu’à présent.

L’objectif de cette thèse était de développer, puis de tester sur des exemples concrets, une
méthode générale qui permettra de choisir un protocole d’échantillonnage performant couplé
à un nombre d’unités statistiques à échantillonner adapté. En plus de garantir des résultats
précis et sans biais, la procédure retenue permettra de réduire le coût du suivi.

La discussion générale s’articulera autour de 3 axes :

• Rappel des principaux résultats,

• Discussion sur la méthode,

• Perspectives.

Principaux résultats
Les protocoles d’échantillonnage probabilistes sont les outils qui permettent de déinir l’ordre
et l’emplacement des unités statistiques à récolter dans la population que l’on cherche à étu-
dier. La composante aléatoire qui les caractérise garantit la iabilité et la robustesse des
données. Dans cette grande famille que sont les protocoles d’échantillonnage probabilistes,
certains incluent aussi une composante spatiale. Ces derniers, appelés protocoles d’échan-
tillonnage probabilistes spatialement équilibrés (SBS), ont la capacité d’être particulièrement
performants lorsque la variable que l’on cherche à estimer par l’échantillonnage présente une
tendance spatiale.

Le premier chapitre de cette thèse a eu pour principal résultat la mise en lumière de ces
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protocoles innovants. Un objectif sous-jacent étant d’essayer d’enrayer, ou au moins de li-
miter, l’utilisation des protocoles non-probabilistes. Les scientiiques de l’environnement ont
beaucoup à gagner à utiliser les SBS, tant au niveau du coût total de leurs suivis qu’au
niveau de la précision de leurs estimations. Une autre particularité intéressante des SBS est
que certains d’entre eux peuvent, en plus d’équilibrer les unités statistiques dans l’espace,
l’équilibrer dans d’autres dimensions comme le temps ou la profondeur, ou bien dans des
dimensions plus abstraites comme de la couverture des sols ou de la variance plus ou moins
hétérogène. C’est cette particularité qui fait que les SBS seront certainement des protocoles
d’échantillonnage de plus en plus utilisés dans les années à venir. Un autre résultat majeur
du premier chapitre réside dans l’édition des scripts de l’utilisation des SBS sous le logiciel
gratuit R. Ils serviront à la difusion de ces protocoles avancés en facilitant leur prise en main
pour les utilisateurs qui souhaiteraient mettre en place un suivi.

Néanmoins, il existe plusieurs protocoles d’échantillonnage probabilistes mais aucun ne peut
être qualiié de “meilleur que les autres” pour tous les cas d’études. Pourtant, la personne en
charge de la planiication de l’échantillonnage doit en choisir un. La méthodologie générale
présentée au chapitre 2 permet de choisir entre diférents protocoles d’échantillonnage proba-
bilistes en déterminant le plus performant entre eux pour chaque population testée. Puisque
la performance est l’aptitude d’un protocole d’échantillonnage à fournir des résultats précis
d’estimations avec le moins d’unités statistiques possibles ; un nombre d’unités statistiques à
échantillonner est aussi renvoyé par notre méthode. Les trois derniers chapitres de ce rapport
de thèse s’appliquent à démontrer que la méthode peut être utilisée pour mettre en place
un suivi eicace, pour optimiser spatialement un suivi lorsque des données récoltées une
saison par un protocole probabiliste sont déjà disponibles et pour optimiser spatialement et
temporellement un suivi lorsque des données récoltées avec un protocole probabiliste sont
disponibles sur plusieurs saisons.

Les résultats principaux issus de ce manuscrit sont :

• La description et l’aide à l’utilisation de protocoles d’échantillonnage avancés.

• Le développement d’une méthode statistique permettant la mise en place de suivis
eicaces ainsi que l’optimisation de suivis déjà en place.

• L’illustration de l’eicacité de cette méthode à travers trois exemples de suivis envi-
ronnementaux ; lors d’une mise en place, d’une optimisation à partir d’une seule saison
de données et d’une optimisation à partir de plusieurs saisons de données.

Un résultat commun aux trois exemples est que les protocoles d’échantillonnage spatiale-
ment équilibrés (SBS) sont toujours autant performants, voire beaucoup plus performants,
que le protocole en aléatoire simple (SRS). Ils ont permis de proposer un suivi eicace pour
le moustique tigre Aedes albopictus sur l’agglomération Bayonne-Anglet-Biarritz et d’optimi-
ser le suivi de la palourde dans le bassin d’Arcachon. Dans ce dernier exemple, le nombre
d’unités statistiques nécessaires pour réaliser des estimations de population assez précises
pour permettre une gestion durable de la ressource peut être abaissé en utilisant un SBS au
lieu d’un SRS. Cela a un impact direct le coût total du suivi qui, de ce fait, est réduit de
30%.
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Discussion sur la méthode
Dans le domaine des sciences environnementales, deux grandes théories pour l’échantillon-
nage sont souvent opposées : le design-based et le model-based. Nous avons développé une
méthode qui utilise conjointement ces deux théories. Le model-based est employé pour repro-
duire le plus idèlement possible la population statistique d’intérêt. Une fois cette population
reconstruite, il est aisé d’y tester diférentes procédures d’échantillonnage avec la méthode
design-based. L’écologie virtuelle est un outil de plus en plus appliqué pour l’évaluation de
méthodes nouvellement développées (méthodes d’échantillonnage, d’analyses statistiques ou
d’outils pour la modélisation). Elle est intuitive et puissante puisque toutes les variables sont
contrôlables par l’expérimentateur (Zurell et al. 2010). Dans le contexte actuel du fort coût
inancier et logistique des suivis de populations écologiques, la possibilité de pouvoir tester
des procédures d’échantillonnage sur le terrain est quasiment inenvisageable. Les simulations
sont donc une bonne alternative pour tester puis évaluer les protocoles d’échantillonnage
(Conn et al. 2016), avant de les appliquer sur le terrain (Byers et al. 2002 ; Albert et al.
2010). Un grand nombre de combinaisons protocole/nombre d’unités statistiques/précision
atteinte dans l’estimation inale peut être testé à faible coût.

La première partie de la procédure séquentielle développée, utilisant le model-based, doit être
réalisée avec précaution. Même s’ils permettent de prendre en compte des données récoltées
avec un protocole probabiliste, des données récoltées sans protocole, ou même fonctionnant
sans données (modèles bayésiens), les modèles ont tous des conditions d’application bien
particulières. Si ces conditions ne sont pas respectées, alors les résultats issus de ces modèles
– soit la population statistique sur laquelle les simulations sont basées – peuvent être biaisés
et donc ne pas représenter de façon iable la population d’intérêt. Dans notre cas, cela peut
avoir une incidence non négligeable sur les résultats issus de la deuxième partie de la méthode.
Si la population statistique est représentative de la population naturelle alors les résultats
de la procédure d’échantillonnage testée imiteront parfaitement les résultats qui auraient
été obtenus si cette procédure avait réellement été réalisée sur le terrain. Plus la population
statistique est diférente de la population naturelle, plus les résultats de simulation seront
biaisés par rapport à la réalité de terrain.

Pour le cas de l’optimisation du suivi de la palourde dans le bassin d’Arcachon, la variabi-
lité à petite échelle a été omise dans la première partie de cette méthode. En utilisant la
méthode géostatistique du krigeage ordinaire, une seule valeur de biomasse ou d’abondance
est estimée par unité statistique de 200m² sur l’ensemble de la population statistique. Cela
a très certainement pour efet de lisser la variabilité à petite échelle (i.e. <200m²). Or, le
nombre d’unités à prélever est très dépendant de la variabilité de la variable étudiée. Cette
variabilité à petite échelle étant, d’après les dires d’experts, très importante pour la palourde,
il serait opportun de la prendre en compte dans un futur travail, avant de réellement baisser
le nombre d’unités d’échantillonnage pour ce suivi.

Dans la seconde partie de la procédure, des processus d’échantillonnage design-based sont
simulés sur la population statistique recréée par modélisation. Un grand nombre de simula-
tions (>1000) sont faites pour chaque efort d’échantillonnage (nombre d’unitées statistiques
sélectionnées) avec chaque protocole. Ceci car les résultats issus du design-based permettent
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d’estimer des paramètres non-biaisés, en moyenne. Donc, lorsque la moyenne des estimations
calculées par l’ensemble des simulations est assez précise (critère de sélection du nombre d’uni-
tés statistiques de notre méthode), cela ne signiie pas que toutes les valeurs d’estimations le
sont. Lorsque l’on applique cela sur le terrain, et de part le caractère aléatoire des protocoles
probabilistes, il existe une probabilité inime (mais non-nulle) que l’échantillon sélectionné
renvoie des résultats moins précis que désiré. Cet efet indésirable est inhérent à la méthode
design-based, nous ne pouvons qu’essayer de le diminuer en augmentant le nombre d’unités
statistiques dans l’échantillon.

Le travail efectué pendant cette thèse se situe entre l’écologie et les statistiques, l’utilisation
de la méthode nécessite des compétences dans les deux domaines. De bonnes connaissances
de la population, de son écologie, de son habitat, de sa dispersion permettent de sélectionner
des variables exogènes pertinentes pour la modélisation de sa distribution spatiale. Mais, pour
créer le modèle et l’utiliser pour de la prédiction, il est indispensable d’avoir des compétences
statistiques. Cela est également le cas pour la simulation des procédures d’échantillonnage
puis le calcul des estimateurs. La nécessité d’être compétent en écologie et en statistiques
peut être un frein à l’utilisation de cette méthode par des non spécialistes.

Perspectives
Des perspectives d’amélioration ou d’adaptation de la méthode peuvent être évoquées. Nous
avons voulu cette méthode très générale pour qu’elle puisse être adaptable et adaptée à la
pluspart des cas d’étude. La palourde était une espèce relativement confortable pour tester
l’optimisation des suivis environnementaux par la méthode. La probabilité de détection de
ce bivalve est quasiment égale à 1 avec la méthode d’échantillonnage utilisée (benne Hamon).
Mais il est possible d’adapter la méthode à une espèce dont la probabilité de détection serait
inférieure à 1, c’est-à-dire une espèce pour laquelle l’opérateur terrain ne détecterait pas
automatiquement l’espèce alors qu’elle est efectivement présente. Pour l’adapter dans le cas
d’un suivi de présence/absence, il suirait de rajouter une loi de Bernouilli – détecte, ne
détecte pas – lors du tirage des unités statistiques. Chaque unité statistique de la population
contenant une valeur « présence » aurait donc une probabilité p (égale à la probabilité de
détection de l’espèce) de garder sa valeur « présence » (l’opérateur a détecté l’espèce) et
une probabilité q = 1 − p de prendre une valeur « absence » (l’opérateur n’a pas détecté
l’espèce alors qu’elle était présente). Autre exemple ; dans le cas d’un suivi d’abondance, pour
lequel le dénombrement des individus d’une espèce à probabilité de détection inférieure à 1
est nécessaire ; l’opérateur peut détecter certains individus, mais pas nécessairement tous les
individus. Si 10 individus issus d’une espèce dont la probabilité de détection est de 0.8 sont
réellement présents sur une unité statistique ; alors seulement 8 individus seront détectés. Il
faut donc, pour être le plus représentatif possible de la réalité pendant la phase de simulation,
pondérer les valeurs des unités statistiques sélectionnées dans la population statistique par la
probabilité de détection. On peut aussi imaginer une phase de revisite des sites qui permettra
d’approcher la vraie valeur de l’unité statistique. D’ailleurs, Mckann, Gray, et Thogmartin
(2013) expliquent qu’une recette simple pour les procédures d’échantillonnage est d’estimer
la probabilité de détection puis ensuite de déterminer le nombre de sites nécessaires à l’ob-
tention d’une probabilité Psite (probabilité de détecter l’espèce au moins une fois pendant
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les multiples visites sur un site) proche de 90%. Ceci permettra de trouver le nombre d’unités
statistiques à échantillonner, voire un nombre de visites, pour atteindre une précision voulue
dans l’estimation inale tout en s’afranchissant de la probabilité de détection.

Lorsque deux des trois paramètres que sont le protocole d’échantillonnage, le nombre d’unités
statistiques et la précision inale des résultats sont connus, le troisième peut être estimé. Nous
avons développé, testé et utilisé la méthode pour déinir un nombre d’unités statistiques
lorsque la précision inale nécessaire et le protocole d’échantillonnage (puisqu’ils sont testés
un par un puis comparés entre eux) étaient connus. Mais une adaptation de la méthode peut
être faite si l’utilisateur désire savoir quelle précision il va pouvoir atteindre au maximum
avec un nombre donné d’unités statistiques.

D’autres perspectives intéressantes de ce travail sont les perspectives d’utilisation de la mé-
thode. Un de ses atouts est de permettre la détermination du protocole d’échantillonnage
et du nombre d’unités statistiques pour atteindre la précision voulue dans l’estimation du
paramètre ixé. Et cela en ayant la possibilité d’évaluer le coût inancier d’un tel suivi. Ac-
tuellement, les scientiiques cherchent la plupart du temps des fonds de inancement pour
leurs suivis avant d’avoir exatement déini le nombre d’unités statistiques et le protocole qui
va être utilisé. Ils ne savent donc pas, au préalable, si les résultats du suivi qu’ils cherchent à
mettre en place seront suisamment précis pour permettre de répondre à la problématique
initiale. Par exemple, pour détecter un changement signiicatif d’abondance moyenne d’une
espèce entre deux années, il faut que le test statistique utilisé puisse détecter ce changement
et ne renvoie pas un faux-négatif (erreur de type II). Si les valeurs estimées d’abondance
moyenne chaque année ont une précision médiocre, le test risque de ne pas détecter un chan-
gement entre deux années alors qu’il y en a efectivement eu un. Avec la méthode développée
dans ce manuscrit, les scientiiques peuvent déterminer le coût de leur suivi pour que les ré-
sultats soient assez précis et permettent de répondre à la problématique initiale, et ce avant
de demander les inancements pour la phase de terrain.

Une autre perspective d’utilisation de la méthode est l’évaluation de procédures d’échan-
tillonnage déjà en place depuis plus ou moins longtemps. Les données déjà disponibles sur la
population étudiée peuvent être utilisées pour reconstruire la population statistique ; puis la
procédure d’échantillonnage avec le nombre d’unités statistiques et le protocole (si le suivi
est basé sur la théorie du design-based) utilisés en routine pourraient être simulés. Cette uti-
lisation peut conforter un utilisateur, gestionnaire, scientiique ou inanceur sur la précision
atteinte dans les résultats d’estimation, et donc dans la capacité du suivi à répondre à la
problématique de base.

On peut aisément imaginer que cette méthode soit utilisée par des commanditaires de suivis,
lors de la mise en place de ces derniers. Les résultats issus de la méthode seraient directe-
ment implémentés dans le cahier des charges du suivi, pour guider les structures sous-traitant
l’échantillonnage ; soit en leur fournissant le protocole à utiliser et le nombre d’unités statis-
tiques à échantillonner, soit directement une liste de points géo-référencés.
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CONCLUSIONS

Cette thèse a permis de développer et de tester une méthode pour choisir le protocole d’échan-
tillonnage le plus optimal ainsi que le nombre d’unités statistiques devant être récoltés sur
le terrain lors de suivis environnementaux. Ce protocole retenu/choisi et ce nombre d’unités
statistiques permettent d’atteindre une précision voulue dans les résultats d’estimation de
population pour pouvoir répondre à la problématique du suivi. Cette méthode a été testée
pour la mise en place d’un suivi (CHAPITRE III), pour l’optimisation d’un suivi où une
seule saison de données est disponible (CHAPITRE IV), puis pour l’optimisation d’un suivi
où plusieurs saisons de données sont disponibles (CHAPITRE V). Nous espérons que cette
thèse pourra aider les scientiiques et les gestionnaires dans la mise en place de leurs suivis ou
de leur l’optimisation. Nous espérons par ailleurs qu’elle contribuera à l’enrayement de l’uti-
lisation de protocoles non-probabilistes, en donnant accès à des protocoles qui garantissent
un échantillon sans biais et des résultats non discutables. Nous escomptons également pro-
mouvoir les protocoles d’échantillonnage spatialement équilibrés, qui ont montré une haute
performance et qui permettront une baisse des coûts des campagnes scientiiques tout en
gardant des résultats précis.
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Appendix A : Poster presented at “les journées R”

(1) CNRS / UNIV PAU & PAYS ADOUR, UFR Sciences et Techniques de la Côte Basque (FED 4155 MIRA) – 1 Allée Parc Montaury, 64600 Anglet, France, 

(2) IFREMER - Laboratoire Environnement Ressources Arcachon (FED 4155 MIRA) – 1 Allée Parc Montaury, 64600 Anglet, France. 

Conclusions :  ● Les packages présentés ici sont des outils de tirage de points d’é ha tillo age aléatoires gratuits et faciles à utiliser. L’utilisateu  doit seulement avoir 
un fichier shapefile (couche géographique) de sa zone d’étude et connaître le nombre de points d’é ha tillo age u’il souhaite sélectionner.  
                          ● Les protocoles spatialement équilibrés sont aussi faciles à mettre en œuv e que les protocoles non-spatialement équilibrés. Avec de tels outils, 
l’utilisatio  de protocoles d’é ha tillo age probabilistes n'est plus aussi complexe et devient accessible pour les écologistes (et tout « enquêteur » au sens large). 
Perspectives : Le domaine de l’é ha tillo age assisté par R est en constante évolution. Par exemple, le nouveau package MBHdesign4, récemment développé, permet 
au BAS d’i tég e  des sites de suivi qui sont historiques. 

Spsurvey: Survey Design and Analysis 

Version:                3.3 
Depends:             R ≥ . , sp 
Imports:               methods, deldir, foreign, graphics, grDevices, Hmisc, MASS,  
                              rgeos, stats 
Published:           2016-08-19 
Author:                Tom Kincaid [aut, cre], Tony Olsen [aut], Don Stevens [ctb], 
                             Christian Platt [ctb], Denis White [ctb], Richard Remington [ctb] 

SDraw: Spatially Balanced Sample Draws for Spatial Objects 

Version:                2.1.3 
Depends:              R ≥ . , sp 
Imports:                spsurvey, utils, rgeos, graphics, methods, deldir, stats 
Published:            2016-06-11 
Author:                 Trent McDonald 
 

« Spsurvey » 

 
« SDraw » 

 

De nouveaux packages pour sélectionner des points 

d’échantillonnage spatialement équilibrés sous  

 
Contexte: Les protocoles d’é ha tillo age constituent un mode de sélection des unités d’é ha tillo ages de la population statistique, permettant la 
représentativité des résultats. Dans les suivis écologiques, la population statistique est une zone spatiale. Une étude récente montre que seulement 21% des articles 
scientifiques parus en 2012 utilisent explicitement un protocole d’é ha tillo age probabiliste1. Si un protocole non-probabiliste est utilisé, les résultats obtenus ne 
répondent généralement pas aux règles d’appli atio  des statistiques inférentielles et doivent être manipulés prudemment. R est un outil qui permet d’appli ue  
facilement des protocoles probabilistes complexes facilement. Ici, nous présentons deux packages R (« Spsurvey » et « SDraw ») qui permettent, en plus de protocoles 
simple, la production de points d’é ha tillo ages par des protocoles probabilistes spatialement équilibrés.  

Kermorvant Claire(1), D’Amico Frank(1), Bru Noëlle(1), Caill-Milly Nathalie(2)  

 
1. SMITH, Adam NH, ANDERSON, Marti J et PAWLEY, Matthew DM. 2017. Could ecologists be more random? Straightforward alternatives to haphazard spatial sampling. Ecography.  
2. KINCAID, Tom et OLSEN, Tony. spsurvey: Spatial Survey Design and Analysis [en ligne]. . Dispo i le à l’ad esse : https://CRAN.R-project.org/package=spsurvey 
3. MCDONALD, Trent. SDraw: Spatially Balanced Sample Draws for Spatial Objects [en ligne]. . Dispo i le à l’ad esse : https://github.com/tmcd82070/SDraw/wiki/SDraw 
4. FOSTER, Scott D, MBHdesign: Spatial Designs for Ecological and Enviromental Surveys [e  lig e]. . Dispo i le à l’ad esse: https://CRAN.R-project.org/package=MBHdesign 
5. SANCHEZ F, CAILL-MILLY N, DE CASAMAJOR MARIE-NOELLE LM .2012. Ca pag e d’évaluatio  du sto k de palourdes du assi  d’Ar a ho . Ifremer, France 
6. ARIZAGA J. , SÁNCHEZ J.M. & D’AMICO F. 2016. Desarrollo, puesta a punto y método de censo del mirlo acuático (Cinclus cinclus) en la CAPV. Departamento de Medio Ambiente, Planificación Territorial y Vivienda del Gobierno Vasco. http://www.euskadi.eus/gobierno-vasco/departamento-medio-ambiente-politica-territorial/inicio/ . 12 pp. 
 

Application 1 : Ca pag e d’évaluatio  du sto k de palou des japo aises 
(Venerupis philippinarum) dans le Bassin d’A a ho  F a e .  

Application 2 : Suivi de la population de cincle plongeur  
(Cinclus cinclus) dans la province du Gipuzkoa (Espagne). 

  

Les protocoles probabilistes spatialement équilibrés : 
     génèrent des échantillons bien répartis spatialement su  la zo e d’étude, 
     sont plus performants =  ↘ o e d’ é ha tillo s ↗ p é isio  o pa é à u  p oto ole aléatoi e si ple SRS)). 
Deux sont utilisés ici en exemples :  
     le GRTS (Generalized Random Tessellation Stratified) –> un des plus utilisé, 
     le BAS (Balanced Acceptance Sampling) –>  apa le d’i tég e  plusieu s ou hes d’i fo atio s. 

Exemple de tirage de points d’é ha tillo age avec « SDraw». En plus du SRS  
et du GRTS, « SDraw » pe et l’utilisatio  du BAS. 

## Code GRTS avec Spsurvey 
>library(Spsurvey) 
>nrow<-50 
>Equaldsgn list(None=list(panel=c(PanelOne=nrow), 
               seltype="Equal") 
 ) 
>Equalsites <- grts(design=Equaldsgn, 
           src.frame="shapefile", 
           in.shape=“bassinarcachon",  
           att.frame= read.d f “bassinarcachon“ , 
           type.frame="area", 
           DesignID="EQUAL", 
           shapefile=TRUE, 
           out.shape= "my shape" 
 ) 
>coord<-cbind(Equalsites$xcoord,Equalsites$ycoord) 
>write.table(coord,file="GRTSbassinarcachon.txt“  

Source : FAO 

 © Yann Lalanne 

##Code SRS, GRTS et BAS avec SDraw 
>library(SDraw) 
>library(maptools) 
>Shape<-readShapeSpatial("RiosGipuzkoa.shp") 
>nb<- 60      
>over.n<-0           
>samples<-bas.line(Shape, nb, over.n) #ou grts.line() ou srs.line() 
>write.table(samples,file=“BASgipuzkoa.txt"  

>head(samples[,1:2])  
    coordinates                     sampleID    pointType  
1 (581033.7, 4771133)     Site-01         Sample  
2 (580056.7, 4784204)     Site-02         Sample  
3 (569924, 4775482)        Site-03         Sample  

Sources : SHOM et IFREMER  5 
Sources : GeoEuskadi et ARANZADI 6 

Exemple de tirage de points d’é ha tillo age avec « Spsurvey », qui permet,  
e t e aut es, l’utilisatio  du SRS et du GRTS. 

# Sortie sous forme de couche géographique 

# Cou he géog aphi ue d’e t ée 

# No e d’é ha tillo s voulus 

 # No e d’é ha tillo s voulus 

# Nombre de sur-échantillons voulus 

 # Couche géographique en entrée 

Bon équilibre spatial dans les 

deux cas mais le BAS a 

l’ava tage de pouvoir être 

utilisé sur plus de deux 

dimensions (altitude en plus 

de latitude et longitude par 

exemple). 

Palourdes japonaises 

Cincle plongeur 
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Appendix B : Optimal release of mosquitoes to control
dengue transmission

ESAIM: PROCEEDINGS AND SURVEYS, Vol. ?, 2019, 1-10
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OPTIMAL RELEASE OF MOSQUITOES TO CONTROL DENGUE

TRANSMISSION ∗

Luis Almeida1, Antoine Haddon2, 3, Claire Kermorvant4, Alexis Léculier5,

Yannick Privat6, Martin Strugarek7, Nicolas Vauchelet8 and Jorge P.

Zubelli9

Abstract. In order to prevent the propagation of human diseases transmitted by mosquitoes (as
dengue or zika), a solution is to release mosquitoes infected by Wolbachia. In this study, we model
the release and the propagation over time and space of such infected mosquitoes in a population of
uninfected ones. The aim of this study is to investigate the best location in space of the release to
ensure invasion by the infected mosquitoes.

Résumé. Afin de prévenir la propagation de maladies transmises à l’homme par les moustiques
(comme la dengue ou le zika), une solution consiste à relâcher des moustiques infectés par la bactérie
Wolbachia. Dans cette étude, nous modélisons le relâcher et la propagation dans le temps et l’espace
de ces moustiques infectés dans une population de moustiques hôtes non infectés. Le but de cette
étude est d’étudier le meilleur emplacement dans l’espace des relâchers afin d’assurer l’invasion par les
moustiques infectés.

Introduction

Aedes aegypti is the main vector transmitting dengue viruses. This mosquito can also transmit chikungunya,
yellow fever and Zika infection. According to the World Health Organization, 390 million people are infected by
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dengue every year and 3.9 billion people, in 128 countries, are at risk of infection by dengue viruses. As there
is no treatment for dengue fever, the current method of preventing dengue virus transmission and epidemics
is to target the vector, i.e. the mosquito. Beyond preventing mosquitoes from accessing egg-laying habitats
by environmental management and modification, one of the most promising control techniques is to transform
mosquito population with a virus-suppressing Wolbachia bacteria. The idea of using Wolbachia for disease
control was first proposed in the 1960s [8] but applying it to Aedes aegypti population is very recent. Wolbachia

bacterium strains were isolated from Drosophila melanogaster in laboratory just before 2000 [7, 10] but were
introduced into Aedes aegypti embryos only on 2009 [11]. The capability of this bacteria to suppress dengue
virus and other pathogens transmission by Aedes aegypti was shown in laboratory around 2010 [2,12,21]. It was
also shown that this bacteria shortens life span [22] and most of the infected adults do not reach the infectious
stage. But the most important modification induced by the bacteria is cytoplasmic incompatibility (CI) [11].
Cytoplasmic incompatibility is used by the bacteria to spread rapidly into natural population [18] by producing
non-viable eggs when uninfected females mate with infected males. Reproduction between infected males and
females lead to infected eggs. As this bacteria is vertically transmitted (from mother to off-springs), uninfected
males mating with infected females give rise only to infected eggs.

We are interested on optimizing the release of Wolbachia-infected mosquitoes into a wild host population of
mosquitoes. Thus, the aim of the study is to model the propagation across time and space of the density of
infected mosquitos, denoted n2, starting from a controlled release u into an existing population of uninfected.
In what follows, we will denote by n1 the density of uninfected mosquitos.

Formally, a proportion 1 − sh of uninfected female’s eggs fertilized by infected males actually hatch. Cy-
toplasmic incompatibility is perfect when sh = 1. We denote by b1, respectively b2, the net fecundity rate
of uninfected females, respectively infected females. Death rate for uninfected mosquitoes is denoted d1. As
Wolbachia decreases lifespan, death rate of infected mosquitoes d2 verifies d2 > d1. Is is also observed that
Wolbachia infected mosquitoes tend to have reduced fertility, then b2 ≤ b1. Finally, we denote κ the carrying
capacity. Cytoplasmic incompatibility and vertical transmission drive the spatial spread of the infected popu-
lation producing a bistable dynamic of Wolbachia [19]. If the infected population is installed above a sufficient
threshold frequency Θ compared to the uninfected population, it will spread and tend to increase to 1, otherwise
it will tend to decline to zero.

For fixed maximal time T > 0 and domain Ω, the system of equation that we consider is the following:





∂tn1 −D∆n1 = b1n1(1− sh
n2

n1 + n2
)(1− n1 + n2

κ
)− d1n1 in Ω,

∂tn2 −D∆n2 = b2n2(1−
n1 + n2

κ
)− d2n2 + u in Ω,

∂νn1 = ∂νn2 = 0 on ∂Ω,

n1(0, x) = n0
1(x), n2(0, x) = n0

2(x) in Ω.

(1)

The equations driving the dynamics of n1 and n2 are bistable and monostable reaction-diffusion equations,
respectively. Note that in the reaction term of the first equation the term − n2

n1+n2

stands for the vertical
transition of the disease whereas the coefficient sh models that this vertical transmission may or not be perfect
because of the cytoplasmic incompatibility. More precisely, assuming homogeneous repartition of individuals,
the probability to mate with an infected mosquito is n2

n1+n2

. Then, uninfected mosquitoes are generated from

mating of uninfected mosquitoes with uninfected mosquito (probability n1
n1

n1+n2

) or uninfected mosquitoes with

infected mosquitoes but with a probability (1− sh)n1
n2

n1+n2

. The first term in the right hand side is the sum of
this latter quantities. The diffusion coefficient is denoted D; it is assumed to be the same for both populations
since both populations belongs to the same genus of mosquitoes. The last term of the second equation +u
stands here to model the releases of infected mosquitoes developed in laboratory: it is on this control that we
will act upon. More precisely, a question we want to address in this work is to know what should be the shape of
the release function u to be as close as possible to the total invasion of the infected population into the domain.
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The outline of this paper is the following. In the next section, we introduce the optimal control problem
and prove the existence of an optimum for this problem. In Section 2, we consider a toy problem, which is
a very simplified version of the full problem, for which we can solve explicitly the optimal problem and find
the optimum. In Section 3, we investigate numerically the optimization of the spatial releases of mosquitoes.
Finally, we end this paper with a conclusion and perspective for future works. An appendix is devoted to
recalling the reduction of system (1).

1. Optimal Control Problem

We are going to simplify the problem. Instead of studying the coupled equations (1), we are going to follow the

proportion of mosquitoes p(t, x) = n2(t,x)
n1(t,x)+n2(t,x)

as in [15]. This reduction is clearly justified in the limit of large

population in [15] (see also [1, Section 2.3]). Details on the formal computation are provided in Appendix A.
In order to simplify the reading, we perform the scaling x = x̃√

D
not to keep the diffusion coefficient along the

computations. Obviously, for the numerical simulations performed in Section 3, we have to keep in mind this
scaling.

Denoting by p the proportion of infected mosquitoes, and u the release function, the dynamics is governed
by the reaction-diffusion equation





∂p

∂t
−∆p = f(p) + ug(p), t ∈ (0, T ), x ∈ Ω,

∂νp(t, x) = 0, x ∈ ∂Ω,

p(0, x) = 0, x ∈ Ω,

(2)

where

f(p) = p(1− p)
d1b2 − d2b1(1− shp)

b1(1− p)(1− shp) + b2p
and g(p) =

1

κ
· b1(1− p)(1− shp)

b1(1− p)(1− shp) + b2p
. (3)

The general optimal control problem we want to investigate involves the least-squares functional J defined
by

Ĵ(u) =
1

2

∫

Ω

(1− p(T, x))2 dx, (4)

which models that one aims at steering the system as close as possible to the target state. In some sense, it
stands for the research of a control strategy ensuring the persistence of infected mosquitoes at the time horizon
T .

Of course, it is relevant from the biological point of view to impose several constraints on the control function
u. Indeed, the production of Wolbachia-infected mosquitoes is limited, which imposes that the total number of
mosquitoes released is bounded. Hence, the control function u is assumed to belong to the set

UT,C,M =

{
u ∈ L∞([0, T ]× Ω), 0 ≤ u ≤M a.e. ,

∫ T

0

∫

Ω

u(t, x) dxdt ≤ C

}
. (5)

modeling an upper limit on the instantaneous number of Wolbachia-infected individuals released at time t, as
well as on the total number of released mosquitoes.

We then deal with the following optimal control problem:

inf
u∈UT,C,M

Ĵ(u). (Pfull)

Since this problem involves the minimization over function depending on time and space variables, it is difficult
to study. Then, we will reduce it to a simpler one by assuming that the time distribution of the control function
is given.
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1.1. Modeling of the optimal control problem

In order to weaken the difficulty of Problem (Pfull), we introduce a simpler, although still relevant, problem
by assuming that:

• releases are done periodically in time (for instance every week) and are impulses in time1;
• at each release, the largest allowed amount of mosquitoes is released, corresponding to the maximal

production capacity per week (which is relevant, according to the comparison principle).

As a consequence, we will be interested in determining the optimal way of releasing spatially the infected
mosquitoes. Let us denote by t0 = 0 < t1 < . . . < tN = T , ti = i∆T , the release times. Rewriting the L1

constraint on the control as ⟨u, 1⟩D′,D((0,T )×Ω) ≤ C, the control function reads

u(t, x) =
N−1∑

i=0

ui(x)δ{t=ti}, with
N−1∑

i=0

∫

Ω

ui(x) dx ≤ C,

where the pointwise constraint is modified into 0 ≤ ui(·) ≤M .
The new optimal design problem reads

inf
u∈VT,C,M

J̃(u), where u = (ui)0≤i≤N−1, J̃(u) = J

(
N−1∑

i=0

ui(·)δ{t=ti}

)
(P ′

full)

and

VT,C,M =

{
u = (ui(·))0≤i≤N−1, 0 ≤ ui ≤M a.e. in Ω, i ∈ {0, . . . , N − 1} ,

N−1∑

i=0

∫

Ω

ui(x) dx ≤ C

}
.

It is possible to recast System (2) without source measure terms, coming from the specific form of the control
functions. For the sake of simplicity, we provide here a naive formal analysis, but claim that this can be proven
rigorously by using a standard variational analysis.

Let us approximate the Dirac measure at t = ti by the function 1
ε
1[ti,ti+ε]. Making the change of variable

t = ti + τϵ, and introducing p̃ given by p̃(τ, x) = p(t, x), one gets from system (2) that p̃ solves

∂p̃

∂τ
− ε∆p̃ = εf(p̃) + uig(p̃). τ ∈ [0, 1], x ∈ Ω.

Letting formally ε go to 0 and denoting, with a slight abuse of notation, still by p̃ the formal limit of the system
above yields

∂p̃

∂τ
(τ, x) = ui(x)g(p̃(τ, x)), τ ∈ [0, 1], x ∈ Ω. (6)

Let us denote G the anti-derivative of 1
g
vanishing at 0, namely

G(p) =

∫ p

0

dq

g(q)
.

Then, by a direct integration of (6) on [0, 1], we obtain

G(p̃(1, x)) = G(p̃(0, x)) + ui(x), x ∈ Ω.

1We consider Dirac measures since at the time-level of the study (namely, some generations), the release can be considered as

instantaneous.
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Coming back on the function p yields

p(t+i , x) = G−1(G(p(t−i , x)) + ui(x)), x ∈ Ω.

Hence we arrive at the system





∂p

∂t
−∆p = f(p), t ∈ (0, T ) \ {ti}i∈{1,...,N−1}, x ∈ Ω,

∂νp(t, x) = 0, x ∈ ∂Ω,

p(0+, ·) = G−1(u0(·)),
p(t+i , ·) = G−1

(
G(p(t−i , ·)) + ui(·)

)
, i ∈ {1, . . . , N − 1}

(7)

and the optimization problem reads

inf
u∈VT,C,M

J(u) with J(u) =
1

2

∫

Ω

(1− p(T, x))2 dx , (Preduced)

where p is the solution of (7). In the next Section, we investigate the existence of solutions for this problem.

1.2. Existence of minimizers

Theorem 1.1. Problem (Preduced) has a solution.

Proof. For the sake of readability, we only provide the proof in the case N = 2. Indeed, there is no additional
difficulty to deal with the general case whose proof follows exactly the same lines. The proof is divided into
several steps.

Let un = {uni }i∈{1,...,N} ∈ (VT,C,M )N be a minimizing sequence for Problem (Preduced).

Notice that, since u belongs to VT,C,M and G−1 takes its value in [0, 1[, we infer from the maximum principle
that 0 ≤ p(t, ·) < 1 for a.e. t ∈ [0, T ] so that one has for all u ∈ VT,C,M

0 ≤ J(u) ≤ |Ω|
2
.

It follows that infu∈VT,C,M
J(u) belongs to (0, |Ω|

2 ) and, in particular, is finite.

Step 1: Convergence of the minimizing sequence.

Let pn be the solution to (7) associated to the control function un and let us introduce

vn0 (.) = un0 (.)

vn1 (.) = G−1(G(pn(t−1 , .)) + un1 (.)).

By induction, one easily shows that vn is uniformly bounded in L∞. Since the class VT,C,M is closed for the
L∞ weak-star topology, there exists v∞ ∈ VT,C,M such that, up to a subsequence, vn converges weakly-star to
v∞ in L∞. Here and in the sequel, we will denote similarly with a slight abuse of notation a given sequence
and any subsequence.

Multiplying the main equation of (7) by pn and integrating by parts, we infer from the above estimates the
existence of a positive constant C such that

1

2

∫ T

0

∫

Ω

∂t(p
n(t, x)2)dxdt+

∫ T

0

∫

Ω

|∇pn(t, x)|2dxdt ≤ C
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for every n ∈ N, which also reads

1

2

∫

Ω

([
(pn(t, x))2)

]t=t1

t=0
+
[
(pn(t, x))2)

]t=T

t=t1

)
dx+

∫ T

0

∫

Ω

|∇pn(t, x)|2 dxdt ≤ C

for every n ∈ N.
By using the pointwise bounds on pn, it follows that pn is uniformly bounded in L2([0, T ], H1(Ω)). Further-

more, by using (7), one gets that the sequence ∂tp
n is uniformly bounded in L2([0, T ],W−1,1(Ω)). According to

the Aubin-Lions theorem (see [14]) we infer that pn converges (up to a subsequence) to p∞ ∈ L2([0, T ], H1(Ω)),
strongly in L2([0, T ], L2(Ω)) and weakly in L2([0, T ], H1(Ω)). Passing to the limit in (7) yields that p∞ is a
weak solution to {

∂tp
∞ −∆p∞ = f(p∞), t ∈ (0, T ), x ∈ Ω,

∂νp
∞(t, x) = 0, t ∈ (0, T ), x ∈ ∂Ω,

(8)

It is standard that any solution to this bistable reaction-diffusion equation is continuous in time.
Introducing u∞0 := G(p∞(0+, .)) and u∞1 := G(v∞1 ) − G(p∞(t−1 , .)), one shows that p∞(t−1 , .) = v∞1 (.) by

passing to the limit as n→ +∞ in the variational formulation on pn, using adapted test-functions belonging to

V1 =
{
q ∈ C∞([0, T [, C∞(Ω) ∩ C0(Ω̄)) whose support is contained in [ti, ti+1[

}
.

This is a consequence of the weak convergence of pn in H1(Ω) to p∞. Notice, in particular, that G(vn1 )
converges weakly star in L∞ to G(v∞1 ). Indeed, this is a consequence of the continuity and convexity since one

has G′′(p) = κb2
(1− shp

2)

((p− 1)(shp− 1))2
which is positive whenever p belongs to [0, 1].

Step 2: Conclusion.

Let us first show that u∞ belongs to VT,C,M . Since the derivative of G is 1/g which is positive, G is increasing
and therefore, one has 0 ≤ u∞ ≤ m a.e. in Ω.
For the integral condition (namely,

∫
Ω
u ≤ C), let us distinguish between two cases:

Case 1: if m|Ω| ≤ C, the conclusion follows immediately.

Case 2: if m|Ω| > C, let us use that G is, as aforementioned, lower semi-continuous for the weak-star
topology of L∞. Thus, we deduce that

∫

Ω

u∞ =

∫

Ω

G(v∞) ≤ lim inf
n→+∞

∫

Ω

G(vn) = lim inf
n→+∞

∫

Ω

un ≤ C.

It follows that u∞ belongs to VT,C,M and one concludes by using the Fatou Lemma:

J(u∞) =
1

2

∫

Ω

(1− p∞(T, x))2dx =
1

2

∫

Ω

lim inf
n→+∞

(1− pn(T, x))2dx

≤ lim inf
n→+∞

1

2

∫

Ω

(1− pn(T, x))2dx = lim inf
n→+∞

J(un) = inf
u∈VT,C,M

J(u).

We finally infer that u∞ solves Problem (Preduced). �

Remark 1.2. The uniqueness issue remains open, even for simple domain. It is likely that symmetries of the
release domain play an important role.

It is interesting to notice that, in a very particular case, we have an explicit expression of the minimizer for
this problem.
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Proposition 1.3. Let N ∈ N
∗ and M ≤ C

|Ω| . Then u =M is the unique solution of Problem (Preduced).

Proof. It is a direct application of the comparison principle. Let u∗ be a solution of Problem (Preduced). By
contradiction, let us assume that u∗ is not identically equal to M a.e. in Ω. Then, let ti be a release time for
which the associated control function u∗i is not identically equal to M in Ω. Recall that u∗i ≤M . Let us denote
by p∗ the solution of the problem (2) associated to the control function u∗. Let uM be the control function
defined by

uMi =M and uMj = u∗j for all j ∈ {0, . . . , N − 1}\{i}.
Let pM be the solution of (2) associated to uM identically. Since G−1 is an increasing function by the comparison
principle we have for all time t ∈ [0, T ] and a.e. x ∈ Ω,

0 < p∗(t, x) ≤ pM (t, x) < 1.

Evaluating this expression at time t = T , the expected conclusion follows by noting that the constant function
equal to M on (0, T )× Ω belongs to UT,C,M . �

1.3. Computation of derivatives

As a preliminary remark, we claim that for any element u of the set VT,C,M and any admissible perturbation
h, the mapping VT,C,M ∋ u 7→ p ∈ L2(0, T,H1(Ω)), where p denotes the unique weak solution of (7), is
differentiable in the sense of Gâteaux at u in the direction h. Indeed, proving such a property is standard in
calculus of variations and rests upon an application of the implicit function theorem. In the sequel, and with
no confusion possible, we will denote by ṗ the Gâteaux-differential of p at u in direction h and by ⟨dJ(u),h⟩
the Gâteaux-differential of J at u in direction h, namely

⟨dJ(u),h⟩ = lim
ε↘0

J(u+ εh)− J(u)

ε
.

Let us make the cone of admissible perturbations precise. We call “admissible perturbation” any element of the
tangent cone Tu,VT,C,M

to the set VT,C,M at u.

Definition 1.4. The cone Tu,VT,C,M
is the set of N -tuples h = (h0, . . . , hN−1) ∈ (L∞(Ω))N such that, for any

i ∈ {0, . . . N − 1} and for any sequence of positive real numbers εn decreasing to 0, there exists a sequence of
functions hni ∈ L∞(0, T ) converging to hi as n→ +∞, and ui + εnh

n
i ∈ VT,C,M for every n ∈ N (see e.g. [5]).

Proposition 1.5. Assume that N = 1. Let u = (u0) ∈ VT,C,M and h = (h0) ∈ Tu,VT,C,M
. One has

⟨dJ(u),h⟩ =
∫

Ω

h(x)(G−1)′(u0(x))q(0, x) dx,

where q is the unique solution of the backward problem





−∂tq(t, x)−∆q(t, x)− f ′(p(t, x))q(t, x) = 0, (t, x) ∈ (0, T )× Ω,

∂nq(t, x) = 0, (t, x) ∈ (0, T )× ∂Ω,

q(T, x) = p(T, x)− 1, x ∈ Ω.

Proof. By using the preliminary discussion, one has

⟨dJ(u),h⟩ =
∫

Ω

ṗ(T, x)(p(T, x)− 1) dx, (9)
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where ṗ denotes the unique solution of the system





∂ṗ

∂t
−∆ṗ = f ′(p)ṗ, t ∈ (0, T ), x ∈ Ω,

∂ν ṗ(t, x) = 0, x ∈ ∂Ω,

ṗ(0+, ·) = (G−1)′(u0(·))h.

(10)

Let us multiply the main equation of this system by q and then integrate by parts with respect to the variables
t and x. By using in particular the Green formula, we get successively that

∫ T

0

∫

Ω

q
∂ṗ

∂t
dxdt = −

∫ T

0

∫

Ω

ṗ
∂q

∂t
dxdt+

∫

Ω

q(T, x)ṗ(T, x) dx−
∫

Ω

q(0, x)ṗ(0+, x) dx,

−
∫ T

0

∫

Ω

q∆ṗ dxdt = −
∫ T

0

∫

Ω

ṗ∆q dxdt,

and therefore,

⟨dJ(u),h⟩ =
∫

Ω

q(T, x)ṗ(T, x) dx =

∫

Ω

q(0, x)ṗ(0+, x) dx,

yielding the desired conclusion. �

Remark 1.6. For practical purposes, it may be useful to notice that

q(t, x) = q̃(T − t, x), t ∈ [0, T ], x ∈ Ω,

where q̃ denotes the solution of the initial boundary value problem





∂tq̃(t, x)−∆q̃(t, x)− f ′(p(T − t, x))q̃(t, x) = 0, (t, x) ∈ (0, T )× Ω,

∂nq̃(t, x) = 0, (t, x) ∈ (0, T )× ∂Ω,

q̃(0, x) = p(T, x)− 1, x ∈ Ω.

2. A toy Problem

This section is devoted to investigating a simpler version of (Pfull) corresponding to the case N = 1 with
f = 0. More precisely, let p be the solution of





∂p

∂t
−∆p = 0, t ∈ (0, T ), x ∈ Ω,

∂νp(t, x) = 0, x ∈ ∂Ω,
p(0+, ·) = u0(·).

(11)

Then, the optimization toy problem reads

inf
u0∈VT,C,M

Ĵ(u0) with Ĵ(u0) =
1

2

∫

Ω

(1− p(T, x))2 dx , (Ptoy)

where p ∈ C0([0, T ], L2(Ω)) is the unique solution of Equation (11). Note that the equation (11) has to be
understood in a weak sense, since u0 ∈ L∞(Ω) ⊂ L2(Ω) (see for example [17, Section 10.7]).

For this simple problem, we are able to solve explicitely the optimization problem :

Theorem 2.1. Problem (11) has a unique solution u0, which is constant and equal to min
(
1,M, C

|Ω|
)
.
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Proof. First, note that Problem (Ptoy) has a solution. Indeed, it is standard that the mapping L2(Ω) ∋ u0 7→
p ∈ C0([0, T ], L2(Ω)) is continuous. Therefore, so is Ĵ by composition of continuous mappings. The conclusion
follows by observing that VT,C,M is a compact subset of L2(Ω).

The proof relies on a well-adapted rewriting of the criterion Ĵ . For that purpose, let us introduce the
Neumann operator −∆N on Ω defined on

D(−∆N ) = {y ∈ H2(Ω) | ∂y
∂n |∂Ω

= 0 and

∫

Ω

y(x) dx = 0}.

According to the spectral theorem, there exists an orthonormal family (ϕj)j≥1 consisting of (real-valued) eigen-
functions of −∆N , associated with the non-decreasing sequence positive eigenvalues (λj)j≥1. Moreover, by
setting λ0 = 0 and ϕ0 = 1√

|Ω|
, the sequence (ϕj)j≥0 is a Hilbert basis of L2(Ω) and any solution p of (11) can

be expanded in a unique way in L2(Ω) as

p(t, x) =

+∞∑

j=0

⟨p(0, ·), ϕj⟩L2(Ω)e
−λjtϕj(x) =

+∞∑

j=0

u0je
−λjtϕj(x), (12)

with u0j = ⟨u0, ϕj⟩L2(Ω). By expanding the square in the definition of Ĵ , we then infer that

Ĵ(u0) =
|Ω|
2

−
∫

Ω

p(T, x) dx+
1

2

∫

Ω

p(T, x)2 dx

=
|Ω|
2

−
√
|Ω|u00 +

1

2

+∞∑

j=0

e−2λjTu20j

=
|Ω|
2

−
∫

Ω

u0(x) dx+
1

2

+∞∑

j=0

e−2λjT

(∫

Ω

u0(x)ϕj(x) dx

)2

.

Let u be a solution of Problem (11) and h ∈ Tu0,VT,C,M
. Then, one has

⟨dĴ(u0), h⟩ = −
∫

Ω

h(x) dx+
+∞∑

j=0

e−2λjT

(∫

Ω

u0(x)ϕj(x) dx

)(∫

Ω

h(x)ϕj(x) dx

)

=

∫

Ω

h(x)ψ(x) dx,

where ψ(x) = −1 +
∑+∞

j=0 e
−2λjTu0jϕj(x).

The first order optimality conditions reads

⟨dĴ(u0), h⟩ ≥ 0, ∀h ∈ Tu0,VT,C,M
. (13)

The analysis of such optimality condition is standard in optimal control theory (see for example [9]) and yields
the existence of a Lagrange multiplier ξ ≤ 0 such that

• on {u0 =M}, ψ(x) ≤ ξ,
• on {u0 = 0}, ψ(x) ≥ ξ,
• on {0 < u0 < M}, ψ(x) = ξ,
• ξ

(∫
Ω
u0(x) dx− C

)
= 0 (complementarity condition).
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Let us investigate the optimality of constant functions. To this aim, notice that the functional Ĵ is strictly
convex2. It follows that the optimality conditions (13) are at the same time necessary and sufficient and that
Problem (11) has a unique solution.

Let u0 be an admissible constant function for Problem (Ptoy). Then, u0 ∈ [0,M ] whenever M ≤ C/|Ω| and
u0 ∈ [0, C/|Ω|] elsewhere.

Furthermore, if u0 is constant, then,
ψ(x) = −1 + u0.

Let us now investigate each case separately. If u0 = 0, then, from the complementarity condition, ξ = 0 and
ψ(x) = −1 which is in contradiction with the optimality conditions above. Let us assume that u0 ̸= 0.

• If u0 = C
|Ω| , then this is admissible only if C ≤M |Ω|. In this case we find ψ(x) = −|Ω|+C

|Ω| , and thus the

optimality conditions are satisfied if and only if |Ω| ≥ C. All in all, u0 = C
|Ω| is indeed a solution if, and

only if, min(1,M)|Ω| ≥ C.
• If u0 ̸= C

|Ω| : then ξ = 0. Either u0 = M , in which case the optimality conditions are satisfied only if

M ≤ 1, and this solution is admissible only if M |Ω| ≤ C; or 0 < u0 < M , in which case the optimality
conditions hold only if u0 = 1 (since ψ ≡ ξ = 0 in this case), which is admissible only if M ≥ 1 and
|Ω| ≤ C. All in all, u0 = min(1,M) is a solution if and only if min(1,M)|Ω| ≤ C.

The conclusion follows.
�

3. Gaussian Releases

From a practical point of view, not all controls u ∈ VT,C,M correspond to a release that could actually be
conducted, as for example the constant solution of the toy problem of the previous section. To guarantee a
solution that could be implemented, we restrict here the admissible controls to more accurately model the way
mosquitoes are released in practice.

We thus consider that there are K ∈ N simultaneous releases and that each one results in a Gaussian
distribution of mosquitoes centered around the position of the release xk ∈ Ω for k = 1, ...,K. Then, the
feasible controls are of the form

uK(x, x1, ..., xK) =

K∑

k=1

m exp

(
−∥x− xk∥2

σ2

)
, (14)

where the constants m and σ are chosen such that uK(·, x1, ..., xK) ∈ VT,C,M . In particular, we choose to
saturate the constraint on the total number of mosquitoes released, i.e. we take

∫
Ω
uK(x)dx = C.

The goal is then to find the best position of the releases and the optimization problem becomes

inf
(x1,...,xK)∈ΩK

JK(x1, ..., xK) with JK(x1, ..., xK) =
1

2

∫

Ω

(1− p(T, x))2 dx , (PK)

where p ∈ C0([0, T ], L2(Ω)) is the unique solution of (7) with control uK(·, x1, ..., xK).

Remark 3.1. Since Ω is a bounded domain in R
2, the question of the existence of a minimizer is trivial. But,

the uniqueness is still a challenging problem.

2The convexity results from the convexity of the square function combined with the linearity of u0 7→ p(T, ·). Furthermore,

⟨d2Ĵ(u0), h, h⟩ =

+∞
∑

j=0

e−2λjT

(∫

Ω

h(x)φj(x) dx

)2

≥ 0

and vanishes if, and only if,
∫

Ω
h(x)φj(x) dx = 0 for all j, meaning that h = 0 since (φj)j≥1 is a Hilbert basis of L2(Ω). The strict

convexity of Ĵ follows.
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Proposition 3.2. Let (x1, ..., xK) ∈ ΩK . For k ∈ {1, ...,K}, one has

∂JK
∂xk

(x1, ..., xK) =

∫

Ω

(G−1)′(uK(x))q(0, x)
∂uK
∂xk

(x, x1, ..., xK) dx,

where q is the unique solution of the backward problem





−∂tq(t, x)−∆q(t, x)− f ′(p(t, x))q(t, x) = 0, (t, x) ∈ (0, T )× Ω,
∂nq(t, x) = 0, (t, x) ∈ (0, T )× ∂Ω,
q(T, x) = p(T, x)− 1, x ∈ Ω.

Proof. It is an easy application of the chain rule. First, we notice that

JK(x1, ..., xK) = J(uK(x, x1, ..., xK)).

Next, using Proposition 1.5, we find thanks to the chain rule that for all k ∈ {1, ...,K}

∇JK(x1, ..., xK) =< dJ(u(x, x1, ..., xK)),∇u(x, x1, ...xK) >

=

∫

Ω

(G−1)′(uK(x, x1, ..., xK)q(0, x)∇uK(x, x, x1, ..., xK)dx.

We deduce the result from the last equality. �

3.1. Numerical Resolution

We now present the computation of the numerical solution of (PK). For this we use a direct method which
consists in carrying out a discretization of Equation (7) and of the control in order to obtain a finite dimensional
optimization problem with constraints. We can then compute an approximation of a local minimizer of (PK)
with a numerical optimization solver. Our results were obtained with the finite element toolbox FreeFem++ [6]
which contains an implementation of the optimization routine Ipopt [20].

We therefore consider a finite element basis of functions (φi)i that allows us to discretize the control as
uh(x, x1, ..., xK) =

∑
i uiφi(x) and the proportion of infected mosquitoes as ph(t, x) =

∑
i pi(t)φi(x), the finite

element approximation of the solution of the PDE (7) with initial condition G−1(uh(x, x1, ..., xK)). The cost
function can be computed with numerical integration as Jh(x1, ..., xK) =

∫
Ω
(1 − ph(T, x))

2 dx. In addition,
Ipopt requires the gradient of the cost function and thanks to Proposition 3.2 we have

∂Jh
∂xk

=

∫

Ω

(G−1)′(uh(x))qh(0, x)
∂uh
∂xk

(x, x1, ..., xK) dx

where qh(0, x) is the finite element approximation of the solution of the backwards PDE.

Remark 3.3. Because of Proposition 1.3, we were interested in the case M > C
|Ω| . In addition, we have fixed

C such that the constant solution u = C
|Ω| leads to extinction (as T tends to +∞) but there exists R ∈]0,

√
C

πM
[

such that the function u(x) =M × 1B(0,R)(x) belongs to VT,C,M and leads to invasion (as T tends to +∞).

We now present numerical simulations for the parameters given in Table 1. The birth and death rates are
given per day, whereas the unit of the carrying capacity is per m2 and the diffusion coefficient is given per m2

per day. The numerical values are taken from [1] and references therein. We consider a square domain of 1
hectare, a final time of 200 days and we set the total amount of mosquitoes released such that C < G(θ)|Ω|. In
Figure 1 we show the control uK(·, x1, ..., xK) for K = 3, 4, 5, 6 releases and for each case the same total amount
of mosquitoes is released. For the case of 6 releases we display in Figure 2 the time dynamics of the proportion
of infected mosquitoes p(t, ·). As expected, it leads to the total invasion of the domain.
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Parameter b1 b2 d1 d2 κ D
Value 1.12 1.12 0.27 0.36 6 · 10−2 2.5

Table 1. Model parameters

Our simulations seem to be very sensitive on the initial data given to Ipopt. Indeed, for most choices of initial
datum in the optimization algorithm, the best solution provided by Ipopt has the ”same shape” as the initial
datum (more precisely, by assimilating the Gaussian releases to domains, the optimal solution seems to have
the same number of connected components as the initialization). Heuristically, this suggest that the function
JK we aim at minimizing mainly penalizes a lot the final time (here T = 200) and does not take into account
what occurs at intermediate times. Since most of the initial data lead to invasion with the set of parameter
we considered (in other words, the global minimum of JK is almost reached), the considered interior points
algorithm (via the software Ipopt) tries some new configurations relatively close to the initial data to find out
that it was already an “almost” global minimum of JK . We have tried unsuccessfully to make tests with a
lower final time, and the results are similar. In a future work, to avoid such bad boundary effects, we foresee to
consider another functional JK taking into account not only the final time but also several intermediate times.

Figure 1. uK(·, x1, ..., xK) for K = 3, 4, 5, 6 releases and C = 0.017.

Figure 2. p(t, ·) for K = 6 releases, t = 0, 50, 100, 150 days and C = 0.017.
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4. Conclusion

We investigate in this work the optimization of the release of Wolbachia-infected mosquitoes into a host pop-
ulation in the aim to replace the wild population by a Wolbachia-infected population unable to transmit several
diseases to human. To conduct this study, we first reduce the optimal problem under investigation by assuming
that the time distribution is given. Then we obtain existence of a minimum for this latter problem. Finally,
reducing again the control problem by considering that the releases are modeled by Gaussian distributions,
some numerical computations are performed.

Optimization strategies for release protocols of mosquitoes have been investigated by several authors [3,4,16].
However, in these papers, only the time optimization of the releases is investigated. Up to our knowledge, this
work is the first attempt in optimizing spatially the releases, which is of great interest for experiments in the field.
The preliminary results obtained in this paper should be continued. In particular, the optimality conditions for
the system (PK) should be studied in a future work in the aim to find properties of the optimal solution. The
numerical simulations should also be continued to have a better representation of what is observed in the field.

A. Appendix – Reduction of system (1)

For the sake of completeness and for reader facility, we explain briefly in this appendix how to reduce system
(1) to system (2). We will not provide all the details of this reduction but only the main steps. We refer to [15]
and [1, Section 2.3] for the interested reader. The starting point is to introduce a small parameter 0 < ε ≪ 1
modeling the ratio of the fertility on the death rate. Indeed for mosquitoes population, the fertility is large
compared to death rates. System (1) reads then





∂tn
ε
1 −D∆nε1 =

b1
ε
nε1(1− sh

nε
2

nε
1 + nε2

)(1− nε1 + nε
2

κ
)− d1n

ε
1,

∂tn
ε
2 −D∆nε2 =

b2
ε
nε2(1−

nε1 + nε
2

κ
)− d2n

ε
2 + u.

As ε → 0, we expect from this system that nε1 + nε2 → κ. Hence we introduce the quantity nε = 1
ε
(1− nε

1
+nε

2

κ
)

and denote pε =
nε
2

nε
1
+nε

2

the proportion of infected mosquitoes. From straightforward computations, we deduce

the system satisfied by (nε, pε) :





∂tn
ε −D∆nε =

1

ε

(
(1− εnε)a(pε)(Z(pε)− nε)− u

κ

)
,

∂tp
ε −D∆pε +

2ε

1− εnε
∇pε · ∇nε = pε(1− pε)(nε(b2 − b1(1− shp

ε)) + d1 − d2) +
u(1− pε)

κ(1− εnε)
,

where we use the notations a(p) = b1(1− p)(1− shp)+ b2p > 0 and Z(p) = d1(1−p)+d2p

a(p) > 0. Assuming that the

sequences (nε)ε and (pε)ε admit limits denoted n and p respectively, we deduce from the first equation that,
formally,

n = Z(p)− u

κ
a(p). (15)

Passing into the limit into the equation satisfied by p, we get

∂tp−D∆p = p(1− p)(n(b2 − b1(1− shp)) + d1 − d2) +
u

κ
(1− p),

Injecting the expression of n (15) into this latter equation, we recover the equation

∂tp−D∆p = f(p) + ug(p),

with f and g defined in (3)
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Appendix C : Optimal sampling design to survey ripa-
rian bird populations with low detection probability
Frank J.N. D’Amico, Claire Kermorvant, José M.Sánchez, Juan Arizaga. “Optimal sampling
design to survey riparian bird populations with low detection probability”. Submitted on
Bird Study/Ringing & Migration

Abstract :

Linear censusing and occupancy models based on ixed sampling points are alternative widely
used technique to determine bird densities in riparian ecosystems, although it cannot be
always properly executed. The aim of the present article is to assess the census eiciency
for river birds using occupancy models in contexts of impaired visibility owing to dense
vegetation along the banks. We tested whether increasing sampling periods within each
survey unit (point) at occupancy models would result in increasing detection probability
values. We used two approaches in order to identify the “best” design for dippers along
forested river stretches : minimizing survey efort of standard single-season site occupancy
modeling and exploratory power analysis. With a detection probability of 0.26 (i.e. much
lower than in previous studies), a design with 60 sites surveyed 10 minutes 6 times a year
would be the option to survey Dippers in forested habitats if an acceptable power is required.
Simulations further revealed the consistency of the results. A strength of our study was to irst
select the survey sites using a recent advanced probabilistic approach (here GRTS) providing,
among other major interests, a spatially balanced geographic coverage. We provide guidelines
to establish a cost-efective survey design for a long-term monitoring citizen-based program
of a white-throated dipper (Cinclus cinclus) population when detection probabilities are low.

Keywords

GRTS ; power analysis ; site-occupancy models ; spatial balance ; white-throated dipper (Cin-
clus cinclus).
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