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MODELISATION DE LA DISTRIBUTION DE PETITS ECHANTILLONS
DE DONNEES D’ ABONDANCE :
EXEMPLE DES POISSONS DU BASSIN DU RHONE

Lise Vaudor et Nicolas Lamouroux

Cemagref (DYNAM), 3 bis Quai Chauveau, CP 220, 69336 Lyon Cedex 09

Résumé

On étudie la distribution statistique de données d’abondance pour des poissons d’eau
douce dans le bassin du Rhone. On s’appuie sur un jeu de données trés grand d’échantillons
ponctuels d’abondance collectés par péche ¢€lectrique, qui comprend 12 especes sur 7 trongons
et plus de 20 ans, soit au total 2258 échantillons. Les données d’abondance sont connues pour
étre généralement asymétriques a droite et surdispersées. Dans notre cas, la plupart des
échantillons sont en outre de petite taille ( 78% des échantillons comptent moins de 30 points)
et sont d’abondance moyenne faible (50% des échantillons ont une abondance moyenne
inférieure a 0.6 individu par point). On propose quatre modeles différents de la distribution de
nos données d’abondance : une distribution de Poisson enflée en zéro, une binomiale
négative, une binomiale négative enflée en zéro, et une distribution hurdle de Pareto.
Globalement, le modéle le plus fréquemment sélectionné est celui de la binomiale négative
(46% des échantillons). Cependant la qualité de 1’ajustement dépend beaucoup de certaines
caractéristiques des échantillons comme 1’abondance moyenne : en particulier, le modele de
Poisson enflé en zéro est sélectionné pour 56% des échantillons dont I’abondance moyenne
est inférieure a 0.6 individu par point. Nous illustrons I’importance du choix d’un modele
approprié (ici, une distribution binomiale négative) a travers I’exemple de I’intervalle de
confiance pour I’abondance moyenne. On compare deux types d’intervalles de confiance :
ceux qui reposent sur une hypothése de distribution négative binomiale, et qui sont calculés
grace au profil de vraisemblance, et ceux qui reposent sur une hypothése de distribution
gaussienne. Les intervalles de confiance reposant sur 1’hypothése de distribution binomiale
négative sont généralement plus larges (92% des échantillons), en particulier quand
I’échantillon compte peu d’abondances non nulles, et sont toujours plus longues du coté droit
de I’estimation de la moyenne d’abondance.

We study the statistical distribution of count data for freshwater fish abundance in the
Rhone basin. We rely on a huge data set of point-abundance samples collected by
electrofishing, that comprises 12 species over 7 reaches and more than 20 years, being in total
2258 samples. Count data is known to be generally right-skewed and overdispersed. In our
case, most samples are also small-sized (78% of samples represent less than 30 points) and
have low mean abundance (50% of samples have a mean abundance weaker than 0.6). We
propose four different models for count data : a zero-inflated Poisson, a negative binomial, a
zero-inflated negative binomial, and a two-part Pareto distribution models. For each sample,
we fit these four models by maximum-likelihood and select one model according to the BIC
criterion. Overall, the negative binomial is the most often selected distribution model (46% of
samples). However the goodness of fit depends a lot on sample features such as mean
abundance: in particular, the zero-inflated Poisson model is selected in 56% of the samples
whose mean abundance is weaker than 0.6 individual per point. We illustrate the importance



of choosing an appropriate model (here, a negative binomial distribution) through the example
of confidence interval estimation for mean abundance. We compare two kinds of confidence
intervals: those based on a binomial negative distributional assumption and calculated through
profile-likelihood, and those based on a Gaussian distributional assumption. Binomial
negative-based confidence intervals are generally wider (92% of samples), in particular when
there are very few non-null counts, and always longer on the right side of mean abundance
estimate.
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