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 Prospections répétées sous les éoliennes

 Collecte de cadavres

…comment passer d’un nombre de cadavres trouvés à un nombre total de mortalités?

Principes généraux de l’estimation des mortalités
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 Prospections répétées sous les éoliennes

 Collecte de cadavres

…comment passer d’un nombre de cadavres trouvés à un nombre total de mortalités?

(i) Prospection non-exhaustive (on ne passe pas en continu)  échantillonnage nécessitant 

l’estimations de paramètres avec un degré de confiance déterminé

(ii) Existence de nombreux biais liés aux prospections  nécessite de corriger ces biais

Deux composantes classiques à gérer pour l’estimations des mortalités :

Corriger les biais, caractériser la précision des estimateurs

Principes généraux de l’estimation des mortalités
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Des sources de biais nombreuses et hétérogènes

Les biais liés à la persistance des cadavres

Les charognards consomment les cadavres, les cadavres se dégradent

 ils ne sont donc plus observables

 le nombre de cadavres « disponibles » est une sous-estimation du nombre réel
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Des sources de biais nombreuses et hétérogènes

Les biais liés à la persistance des cadavres

Les charognards consomment les cadavres, les cadavres se dégradent

 ils ne sont donc plus observables

 le nombre de cadavres « disponibles » est une sous-estimation du nombre réel

Ce biais est très hétérogène dans l’espace et le temps, il dépend:

- de l’abondance et du type de charognards

- de la saison (abondance de proies alternatives, rythme d’activité, etc)

- de la taille des espèces

- de « l’âge » des cadavres

- de la localisation même du cadavre (« micro-habitat »)
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Des sources de biais nombreuses et hétérogènes

Les biais liés à la persistance des cadavres

Les charognards consomment les cadavres, les cadavres se dégradent

 ils ne sont donc plus observables

 le nombre de cadavres « disponibles » est une sous-estimation du nombre réel

Ce biais est très hétérogène dans l’espace et le temps, il dépend:

- de l’abondance et du type de charognards

- de la saison (abondance de proies alternatives, rythme d’activité, etc)

- de la taille des espèces

- de « l’âge » des cadavres

- de la localisation même du cadavre (« micro-habitat »)

Recommandation : estimer localement la durée de persistance des cadavres avec des 

expérimentations spécifiques (dépose de cadavres) mais :

• Des problèmes de crédibilité (où sont placés les cadavres, odeur de l’observateur ou du 

cadavre, densité de cadavres mis en place)

• Ce sont des estimations qui doivent être associées à un intervalle de confiance qui 

dépend du nombre de cadavres (taille de l’échantillon) et de l’hétérogénéité
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Des sources de biais nombreuses et hétérogènes

Les biais de détection des cadavres (toujours présents)

Tous les cadavres présents ne sont pas trouvés par les observateurs

Conséquence: le nombre de cadavres trouvés est une sous-estimation du nombre réel
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Des sources de biais nombreuses et hétérogènes

Les biais de détection des cadavres (toujours présents)

Tous les cadavres présents ne sont pas trouvés par les observateurs

Conséquence: le nombre de cadavres trouvés est une sous-estimation du nombre réel

Ce biais est très hétérogène dans l’espace et le temps, il dépend:

- du milieu (fermé, ouvert)

- des observateurs (expérimentés ou pas, méthode de prospection, etc)

- de l’état de l’observateur (fatigue, concentration, etc)

- de la taille, de la couleur des cadavres
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Des sources de biais nombreuses et hétérogènes

Les biais de détection des cadavres (toujours présents)

Tous les cadavres présents ne sont pas trouvés par les observateurs

Conséquence: le nombre de cadavres trouvés est une sous-estimation du nombre réel

Ce biais est très hétérogène dans l’espace et le temps, il dépend:

- du milieu (fermé, ouvert)

- des observateurs (expérimentés ou pas, méthode de prospection, etc)

- de l’état de l’observateur (fatigue, concentration, etc)

- de la taille, de la couleur des cadavres

Recommandation : estimer localement la probabilité de détection des cadavres avec des 

expérimentations spécifiques (dépose de cadavres) mais :

• Des problèmes de crédibilité (où sont placés les cadavres, l’observateur sait qu’il y en a, etc)

• Ce sont des estimations qui doivent être associées à un intervalle de confiance qui dépend 

du nombre de cadavres (taille de l’échantillon) et de l’hétérogénéité
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Des sources de biais nombreuses et hétérogènes

Les biais de prospection surfacique

Toute la surface dans laquelle peuvent tomber les cadavres n’est pas couverte.

Conséquence: le nombre de cadavres trouvés est une sous-estimation du nombre réel.
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Des sources de biais nombreuses et hétérogènes

Les biais de prospection surfacique

Toute la surface dans laquelle peuvent tomber les cadavres n’est pas couverte.

Conséquence: le nombre de cadavres trouvés est une sous-estimation du nombre réel.

Un biais très hétérogène dans l’espace et le temps:

- entre milieux (fermés, ouverts)

- entre observateurs (selon méthode de prospection, etc)

Recommandation : corriger pour les surfaces vraiment prospectées
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Des sources de biais nombreuses et hétérogènes

Le « Cripping loss »

Terme dérivé de la littérature scientifique en modélisation des impacts de la chasse. 

Il s’agit de tous les individus qui meurent en dehors de la zone prospectée

• soit à proximité

• soit dans les heures ou jours qui suivent, donc à de grandes distances

Conséquence : le nombre de cadavres trouvés est une sous-estimation du nombre réel

Recommandation : pas de solution, aucune étude disponible…
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Des sources de biais nombreuses et hétérogènes

Bilan des sources de biais :

 Persistance des cadavres

 Détection des cadavres

 Biais surfacique

 « Cripping loss »
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Des sources de biais nombreuses et hétérogènes

Bilan des sources de biais :

 Persistance des cadavres

 Détection des cadavres

 Biais surfacique

 « Cripping loss »

Conséquences :

 Tous conduisent à une sous-estimation des mortalités

 Leur hétérogénéité impose de les caractériser localement

 Ils doivent être gérés par l’utilisation de formules permettant de corriger le 

nombre de cadavres effectivement détectés
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L’estimation des mortalités corrigées pour les biais

Les quatre formules proposées par le Ministère

Formule de Winkelmann

Formule d’Erickson (2004)

Formule de Jones (2009)

Formule de Huso (2010) 
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L’estimation des mortalités corrigées pour les biais

Une hétérogénéité des résultats entre formules

• Les quatre formules produisent des estimations souvent très différentes (parfois un facteur 10, voire 

même plus dans certaines situations)

• Toutes ces formules reposent sur des hypothèses de modélisation plus ou moins simplificatrices

• Plusieurs autres formules existent reposant sur d’autres hypothèses

• Les conditions d’application de ces méthodes, ou les biais attendus dans telle ou telle situation sont 

globalement inconnues.
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L’estimation des mortalités corrigées pour les biais

Bernardino et al 2013
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L’estimation des mortalités corrigées pour les biais

Bernardino et al 2013
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L’estimation des mortalités corrigées pour les biais

Bernardino et al 2013
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L’estimation des mortalités et sa précision

L’estimation des mortalités, un processus statistique

• Les facteurs de correction sont des estimations 

• Ils sont associés à un certain degré d’erreur car issus de processus aléatoires
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L’estimation des mortalités et sa précision

L’estimation des mortalités, un processus statistique

• Les facteurs de correction sont des estimations 

• Ils sont associés à un certain degré d’erreur car issus de processus aléatoires

Exemple de la vie courante : 

• Le sexe-ratio chez l’homme est de 0.5

• Si on prend une famille au hasard à Bordeaux on peut très bien obtenir une fratrie de 4 garçons et 0 

filles – le sexe-ratio est alors estimé à 1 !

• On peut calculer la probabilité d’avoir 4 garçons dans une fratrie de 4 enfants, elle est de 0.06, ça 

n’est donc pas très fréquent, mais pas totalement impossible. 
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Probabilité de détection des cadavres de 0,50 (1 chance sur 2)

10 cadavres placés sur le terrain – 10.000 essais

L’estimation des mortalités et sa précision
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Probabilité de détection des cadavres de 0,50 (1 chance sur 2)

10 cadavres placés sur le terrain – 10.000 essais

Moyenne estimée : 0,50 (ouf!)

Intervalle de confiance à 95% : [0,20-0,80]

Valable pour la détection ET la persistance.

Les deux sources d’incertitude se « cumulent ».

L’estimation des mortalités et sa précision

Nombre de cadavres trouvés
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50 cadavres répartis sur toute l’année

Probabilité quotidienne d’avoir une mortalité est de 0,14

Si on échantillonne 10 jours… (10.000 essais)

L’estimation des mortalités et sa précision
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50 cadavres répartis sur toute l’année

Probabilité quotidienne d’avoir une mortalité est de 0,14

Si on échantillonne 10 jours… (10.000 essais)

…dans 20% des cas il n’y a aucun cadavre à trouver.

Avec 10 mortalités sur l’année, dans 76% des cas il n’y 

a pas de cadavre à trouver.

L’estimation des mortalités et sa précision

Nombre de mortalités
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 Trois paramètres estimés :

• La probabilité de détection

• La persistance 

• Le nombre moyen de cadavres trouvés par jour de prospection

…dont la précision dépend de la taille de l’échantillon et de l’hétérogénéité du processus.

 Il faut combiner toutes les (im)précisions de ces estimations pour obtenir la précision globale à 

travers les formules proposées. 

 Mais pas de calcul analytique

Le calcul des intervalles de confiance implique du « boostraping » (on répète un grand nombre de 

fois le calcul de la formule en prenant des valeurs aux hasard dans la distribution de chaque 

estimation).

Des incertitudes (ou « erreurs standards ») à propager

L’estimation des mortalités et sa précision
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Nombre de visites 100 100 100 50 50 50 12 12 12

Intervalles de temps 4 4 4 4 4 4 4 4 4

Persistance 0,8 0,5 0,25 0,8 0,5 0,25 0,8 0,5 0,25

Détection 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5

Nombre de mortalités annuelles 36 36 36 36 36 36 36 36 36

Estimation Huso 58 55 105 27 26 49 7 5 7

intervalle confiance à 95% inf 29 14 15 13 5 0 0 0 0

intervalle confiance à 95% sup 134 153 2318 52 92 1466 25 35 489

Nombre d’estimations à 0 0 0 0 0 0,01 0,05 0,11 0,32 0,44

Quelques situations tests
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Une pour obtenir les estimations et leurs intervalles de confiance à partir de 

données de suivis :

https://shiny.cefe.cnrs.fr/EolApp/ 

Gratuit, libre d’accès, sans inscription, illimité, sans cookies, sans enregistrement 

des données.

Deux applications web
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Une pour obtenir les simuler des protocoles de terrain et anticiper leur potentiel 

en termes de précision.

https://shiny.cefe.cnrs.fr/Eol2App/ 

Gratuit, libre d’accès, sans inscription, illimité, sans cookies, sans enregistrement 

des données.

Deux applications web
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Merci pour votre attention


