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Résumé

Résumé

L’abondance des individus au sein des populations constitue une information
essentielle dans 1’évaluation et le suivi de la biodiversité. La fiabilit¢ de son estimation
nécessite la prise en compte de 1’ensemble des facteurs affectant le nombre d’individus
détecté, qu’ils soient liés aux conditions environnementales, soit le processus écologique, ou
a I’effort de collecte, soit le processus d’observation. Cette these a pour objectif général de
produire des estimations fiables des effectifs d’oiseaux nicheurs de France métropolitaine
afin d’améliorer la connaissance quantitative de 1’avifaune frangaise. Pour ce faire, nous
avons utilisé des données de sciences participatives provenant de protocoles et suivis de

I’avifaune renseignant les distances d’observations.

Dans un premier temps, nous avons mis en place une démarche de modélisation
globale des effectifs nicheurs pour 63 especes d’oiseaux communs en France métropolitaine a
I’aide de données collectées par un protocole structuré, renseignant les distances
d’observations des individus détectées selon des réplicas temporels. En comparant ces
estimations actualisées avec celles du précedent atlas des oiseaux nicheurs, qui ignorait les
variations liées a 1’effort de collecte, nous avons constaté que 37 especes étudiées étaient

sous-estimées en l'absence de prise en compte du processus d’observation.

Dans la premiere partie, les données utilisées provenaient d’un jeu de données
structuré qui, en raison de 1’aspect volontaire des sciences participatives est un compromis
entre d’une part la collecte d’observations demandant un effort de collecte important, par
exemple, la réalisation de nombreux réplica temporels sur un faible nombre de sites, et
d’autre part la collecte d’observations demandant peu d’effort sur une étendue spatiale bien

plus grande. Dans un second temps, nous avons donc développé un modele hiérarchique



Résumé

intégré permettant d’utiliser conjointement deux jeux de données de sciences participatives
distincts. Mes travaux ont démontré que I’intégration de ces données, prenant en compte les
spécificités de chaque jeu, permettait de réduire les incertitudes associées aux parametres liés
aux deux processus jouant sur les estimations des modeles, le processus d’observation et le

processus écologique.

Dans la derniere partie, je montre I'importance de prendre en compte le processus
d'observation pour estimer de maniére fiable le nombre d'individus pour estimer correctement
les métriques de diversité taxonomique, phylogénétique et fonctionnelle des communautés
d’oiseaux. Les résultats obtenus semblent confirmer et étendre les conclusions des deux
premicres parties au niveau des populations, et tendent & montrer que ’omission de la
modélisation du processus d’observation peut entrainer des estimations biaisées des indices
de diversité pouvant conduire a des représentations incompletes des communautés,

notamment de leurs caractéristiques phylogénétiques et fonctionnelles.

Mots-clés : Suivi des populations ; Taille de population ; Sciences participatives ; Distance

sampling
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Abstract

Species abundance is an essential variable for assessing and monitoring biodiversity.
Reliable estimates require taking account of all factors affecting the number of detected
individuals, whether related to environmental conditions, i.e. the ecological process, or
related to collection effort, i.e. the observation process. The main objective of this thesis is to
improve knowledge of French avifauna by producing reliable estimates of breeding bird
numbers in metropolitan France. To achieve this goal, we relied on citizen science data from

bird monitoring schemes that recorded observation distances.

In the first part, we implemented a global modelling framework to estimate the
population size of 63 common breeding birds using data provided from a structured scheme
that provided observation distances of detected individuals over several temporal replicates.
Comparing these newer estimations to those of the previous atlas, which did not account for

the observation process, we found that 37 species were underestimated.

The data used in the first part came from a structured scheme that due to the voluntary
aspect of citizen science faced a trade-off between (i) collecting data requiring significant
effort, such as temporal replicates at a few sites, and (ii) gathering data with less effort but
over a wider spatial extent. To address this trade-off, we developed an integrated hierarchical
model enabling the joint use of two distinct citizen science schemes. Results showed that data
integration led to a reduction of uncertainties of parameters linked to observation and

ecological processes.

Finally, I focused my research on community indices and the necessity of considering
the observation process to estimate taxonomic, phylogenetic and functional diversity metrics

reliably. Preliminary results confirm and extend conclusions from the previous parts, showing
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that neglecting the observation process can lead to biased diversity estimates and
misrepresentation of communities, particularly regarding their phylogenetic and functional

facets.

Keywords : Population monitoring ; Population size ; Citizen science ; Distance sampling
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Discours du président Drek:

‘Tres chers habitants de [Novalis], nous les blargs avons un léger probléme.

Notre planete est devenue totalement inhabitable.

Elle est polluée, surpeuplée et intoxiquée.

Mais moi, président Drek, j'ai LA solution.

Grace aux meilleurs composants planétaires disponibles, nous travaillons

actuellement a un monde parfait.

Vous vous demandez certainement pourquoi cela vous concerne ?

Gréce a une technologie ultra sophistiquee, que vous ne comprendriez sirement pas,
nous allons extraire tout ce que nous pouvons de votre planéte, pour l’intégrer

a la notre.

Hélas, ce changement massif va entrainer un petit déreglement de votre
planéte. Elle dérivera jusqu’au soleil, ou elle explosera et se transformera en
une boule de gaz incandescente, mais certains sacrifices sont nécessaires...

Merci de votre coopération.’

Ratchet & Clank, 2002
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Population : Ensemble d’individus d’une méme espéce qui coexistent a un moment et un

espace donne.

Occurrence : Observation d’un individu a un temps et lieu précis.

Abondance : Nombre d’individus détectés d’une espéce.

Densité : Abondance décrite selon ’aire d’une surface.

Indices : Synthétisation d’une ou plusieurs facettes de la biodiversité a I’aide de mesures
quantitatives. IlIs permettent d’évaluer les variations de la biodiversité face a un ensemble

d’acteurs en les comparant a différentes localités et/ou périodes temporelles.

Echantillonnage : Collecte d’informations, dans notre cas [I’identification et le

positionnement des individus détectés durant un temps déterminé. 1l permet de collecter des

informations sur un sous-ensemble des populations ciblées.

Processus écologigue : Ensemble des facteurs décrivant la distribution spatiale et/ou

temporelle d’une variable d’intérét, dans notre cas I’abondance d’individus.

Processus d’observation : Ensemble de facteurs décrivant les variations liées a la collecte de

données. Par exemple, il peut comprendre les variations liées a (i) la répartition temporelle de
I’échantillonnage, (ii) I’obstruction visuelle et/ou sonore du milieu, (iii) 1’hétérogénéité de

I’expertise des observateurs.

Disponibilité : Probabilité qu’un individu soit a la fois présent dans la zone prospectée par
I’observateur, lors de la collecte, mais aussi qu’il manifeste un comportement le rendant

détectable, par exemple par 1I’émission d’un chant.
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Détectabilité : Probabilit¢ qu’un individu disponible a la détection soit percu par

I’observateur lors de la collecte.

Modeéles hiérarchiques : Modg¢les statistiques ou la distribution d’un, voire d’une partie des

parametres estimés, est conditionnée par la distribution d’un autre ensemble de parameétres.

Ils s’apparentent a une séquence de modeles simples, utilisés pour représenter un systéme



Table des figures

Table des figures

Figure 1 : Tllustration d’un couple de Tourte
voyageuse (Ectopistes migratorius)

Figure 2: Tllustration d’une session de
chasse de tourte voyageuse

Figure 3: Illustration d’autres espéces
d’oiseaux nord-américaines éteintes a la fin
du 19e siécle

Figure 4 : Extinctions d’origines humaines
récentes. Copyright American Association
forthe Advancement of Science, diffusion
autorisée pour ce document unique

Figure 5: L’interaction des activités
humaines et les changements globaux
induits

Figure 6 : Interaction des différents acteurs
gouvernant la mise en place de nouvelles
zones protégées

Figure 7: Construction et objectif des
EBVs

Figure 8 : L’indice planéte vivante (LPI)
global entre 1970 et 2018

Figure 9 : Représentation d’une tranche de
la Sierra Nevada, Grinnel 1924

Figure 10 : Tableau dénombrant le nombre
de captures de tourte voyageuse en 1879
Figure 11 : Apport des différentes sources
de données pour I’étude de Galliformes
Figure 12 : Illustration des facteurs limitant
I'efficacité et la précision des méthodes de
décompte. Copyright Oxford University
Press, diffusion autorisée pour ce document
Figure 13: Représentation de différents
types de relations entre un indice relatif et
son paramétre d’intérét. Copyright Elsevier,
diffusion autorisée pour ce document
Figure 14 : Représentation des processus
stochastiques sous-jacents a 1’estimation
d’abondance

Figure 15: Visualisation des différentes
probabilités du processus d’observation
selon la quantité d’individus détectée

Figure 16 : Ensemble d’études montrant les
relations entre 1’abondance des oiseaux et
les services écosystémiques

Figure 17 : Représentation schématique de
la réalisation d’un point d’écoute STOC.
Diffusion autorisée par Axelle Grégoire
Figure 18 : Représentation schématique des
trois jeux de données.

Figure 19: Représentation d’un modéle
spatial d’état selon la position des individus.

10

Copyright  Springer London, diffusion
autorisée pour ce document

Figure 20 : Représentation schématique de
différents types d’échantillonnage.
Copyright John Wiley & Sons, diffusion
autorisée pour ce document

Figure 21 : Représentation de la fonction de
détection

Figure 22 : Figures représentant le contexte
géographique et la diversité climatique et de
types d’habitats en France métropolitaine.
Figure 23: Représentation schématique
d’un espace environnemental

Figure 24 : Représentation schématique de
différents cas d’étude pour I’inférence d’un
paramétre

Figure 25 : Représentation schématique de
la théorie de I’information. Copyright John
Wiley & Sons, diffusion autorisée pour ce
document

Figure 26: Distribution spatiale des
localités (listes et sites) des dispositifs
EPOC et EPOC-ODF entre 2021 et 2023.
Figure 27 : Ensemble des éléments affectant
la probabilité¢ de détection des espéces.
Copyright Elsevier, diffusion autorisée pour
ce document

Figure 28 : Exemple du cycle de vie d’un
passereau. Copyright John Wiley & Sons,
diffusion autorisée pour ce document
Figure 29: Graphique d’un exemple de
modéle de population intégré. Copyright
John Wiley & Sons, diffusion autorisée pour
ce document

Figure 30 : Proposition d’amélioration des
criteres de menace des listes rouges de
I’TUCN

Figure 31: Distribution d’un ensemble
d'indicateurs  selon leurs  dimensions
scientifique

Figure 32 : Représentation du LPI selon
différentes  échelles fonctionnelles et
spatiales

Figure 33: Fiabilité des données utilisées
pour calculer le LPI en fonction des régions
de I’IPBES

Figure 34 : Distribution de D’effet de la
croissance des oisillons selon la taille de la
couvée étudié par différentes équipes de
recherche



Table des matieres

RSN ittt ittt ittt e ittt e ettt et e st e e ee st e e ee st e e eeetreeeebbeee st breeabbeeeabrreeares 1
ADSEFACT ... e i e e e i e e e s eeas 3
REMErCIEMENTS ettt 5
GlOSSAUNE ..ttt 8
Table des fIQUIES ......ouveii it 10
Table des MAtieres .......ocvoveviiiiiiiiie it 11
1 Introduction QENErale..........ccooiiiuiiiiiiiiiiiiie i, 15
LA La fragilité du commun : Insights from oblivion...........cccccoiiiiiiiiniiicnne, 15
I.LB  Vivant & Changements globauX.........c.ccoovveriiiieiireie e 19
[.B.i  Crise de 1a DIodiVErSité...........cccoviiiiiiiiicee e 19
I.B.ii  Les indices : outils de dialogue, communication et diffusion .............. 21
I.C  Lesespéces et leurs interactions : comment les caracteriser ?............c.ccceveenee. 26
I.D  L’observation : un filtre nécessaire a I’étude du vivant..........c.cceecevviieeiiinenns 31
I.D.i  Transformation des registres et pratiques de collecte...............c.c...... 31
I.D.ii  Le suivi des effectifs d’oiseaux niCREUIS ...........c..ccccoevveeieiieesiraieinen, 35
I.D.ili  Le vivant caché par ['0bServation ................c.ccccuouciiieienenicnienennenn, 39
I.LE Intérét de conservation : la place du COMMUN ..........ccoeieiieiiineseeese s 45
I.LF Obijectifs et questions de reCherches..........ccovceieeieieie e 49
11 Jeux de données et MEthodes. ........oooviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieisee s 53
[LA  JEUX U8 UOMNEES ...ttt ettt 53
IILA.i STOC-EPS (Suivi Temporel des Oiseaux Communs par
Echantillonnage Ponctuel SImple).........cooviiiiiiie e 53
IILA.li  EPOC (Estimation des Populations d’Oiseaux Communs) ................ 56
ILA.lii  EPOC-ODF : Un protocole structuré pour [’estimation des
populations d’0ISEAUX COMMUNS ..........cc.ccvueiieeieeiii ettt 57
LB Méthodes d’analySes........ccoueiviiiiiiiriiiieiie s 60
I1.B.i Hierarchical Distance Sampling : L estimation d’abondance a partir
de dONNEES e ISLANCE......cueieie et 60

Boxe 1: Approches d’estimations basées sur |’échantillonnage et les modeles —
Design-based et Model-based............cccveiiiiiiiii i 66



Table des matiéres

1<

Boxe 2: Distance Sampling Hiérarchique prenant en compte l’émigration

TEIMPOTAITE ... bbbttt sb b 67
I1.B.ii  Environnement et modeles d’études.............ccccvevvvuiivueiiieeiveiineienann, 68
[1.B.ii.a ESPECES CIDIES ...ocvvieiceeceee e 68
[1.B.ii.b  Spécificité du territoire francais metropolitain ...........c.ccceeerenennee. 69
I1.B.ii.c Réduction des données environnementales et quantification de

L @XIFAPOLATION. ... 71
I1.B.iii  Approche d’estimation des parametres .............cccccevevceiveeiivarinsinnnn, 74
[1.B.iv  Diagnostic des MOUEIES........cc.ccveiiiiieieiieseee e 77
[1.B.v  SElection des MOUEIES........cccceiieriieeieeeese e 78

nicheurs a ’aide de données de sciences participatives ................... 82
LA G0 1 (=) -SSR 82
T = AN 1 o] -SSR 84

Y 01511 = (o) SRS PRSOPRRRN 85
INEFOTUCTION. ...ttt e e e ree e 86
Materials & MEthOdS ..........ccveiiiiiic e 90
RESUILS ..ttt 102
DISCUSSION ...ttt ettt ettt e st e e sb e e be e sae e e sbeesbeeebeesnreenreeanns 106
[1I.C  Supplementary infOrmation ............cccoiveiiiie i 116
[ILD  RETEIEINCES.....cciieiieee et st ee e e e et 143

Chapitre 2 : Développement de modele intégré dans le but

d’améliorer le suivi de I’avifaune nicheuse................ccoooeeiiivvnnnn...., 154
Y N 00 1 (=) =SSR 154
IV.B  ATLICIE oo 157
F 01 1 - Uo! SRS STOSPRRN 158
INEFOTUCTION. ...t re e srna e 158
Material and MethodS.........ccoveiviieiiere e e 163
RESUILS ...ttt re et naaenas 171
DISCUSSION ...ttt ettt b e et e e e sbe e s teeebeeereaenreeanes 176
IV.C  Supplementary infOrmation ..........ccccceiveiiiieeiieie e 181
[V.D  RETEIENCES.....cciiiiiiiee et res 191

Chapitre 3 : Effet de la non prise en compte du processus

d’observation dans P’estimation d’indice de biodiversité............... 197

AV N 60 0] =) 4 (=IO RRTTTRR 197



Table des matiéres

VB ATICIE oo e 201
ADSIFACT ..ottt enee s 202

L1 oo [1Tox £ ] SRRSO 203

Material and MethodS ..........cccecviiiiieie e 206

RESUILS ..ttt 216

[ 1T ES5] o] USSR 220

V.C  Supplementary information ...........cccceeiieiiiiiie i 225

VD RETBIEINCES. ....eiiiieie ettt ettt s esbe et e ereesreeseaneens 233

VI  DisCUSSION GENEKAIE ......vvviiiiiii i 243
VIA  Rappel des réSUIALS..........oooiiiieieeee s 243
VI.B....Estimation d’abondance : vers une vision plus détaillée de I’avifaune francaise
.................................................................................................................................... 245

VI.C Indices et narratifs : une association NECESSAINE.........ccvverueriveiieereeieeseereaeens 248
VI.C.i Indicateurs : un ensemble de critéres et de tensions.............c..cc....... 248

VI.C.ii L’agrégation d’indices multi-especes : cas du LPl.............c.c........ 251

VI.D Transmission de I’incertitude scientifique face a la prise d’action................ 257

V1l Références de Pintroduction générale.................coovvevieieiiiiiisicnne, 261
VI Références de la discussion générale.........ccooeveieiiieiiciiiiiiii, 281

1X Annexe: Tableau des tailles de populations d’oiseaux communs

nicheurs de France meétropolitaing...........cc.oeeviiueeeeiiiiiesssiiiannnnn.. 289

13



14



Introduction générale La fragilité du commun : Insights from oblivion

| Introduction générale

I.LA La fraqgilitée du commun : Insights from oblivion

‘The Pigeons were still passing in undiminished
numbers, and continued to do so for three days in
succession. The people were all in arms.’, John James
Audubon, 1831

‘We place this bird in the totally-extinct class, not only
because it is extinct in a wild state, but only one
solitary individual, a twenty-year-old female in the
Cincinnati Zoological Gardens, now remains alive’,

Figure 1 : Illustration d’un couple de Tourtes
voyageuses (Ectopistes migratorius ; male en haut et
femelle en bas). Réalisée par Louis Agassiz Fuertes
et tiree de Mershon 1907

CorGs e

‘Semblable a une éclipse, la lumiére du zénith fut obscurcie. L’air était littéralement
empli de pigeons’. Telle était la description de la migration de la Tourte voyageuse, ou

pigeon migrateur (Ectopistes migratorius; voir Figure 1) par John James Audubon au milieu

plus tard, lors de son voyage, John Josselyn recensait un déclin de I’espece et ciblait une

cause, celle de la chasse (Josselyn, 1674).
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Cette espece fut convoitée et chassée de maniére industrielle durant le 19e siecle (Halliday,

1980). Les méthodes de collecte d’individus étaient diverses, a savoir, 1’intoxication par

Figure 2 : Illustration d’une session de
chasse de tourte voyageuse, durant I’hiver
au nord de la Louisiane. Illustration de
Smith Bennet dans ‘Illustrated Sporting
and Dramatic News’, 3 Juillet 1875.

combustion de soufre, I’intoxication de graines avec de 1’alcool, mais les principaux moyens.

celle-ci constituait un secteur économique pour les derniers. Le déclin des populations a été

accéléré par I’expansion vers 1’ouest ainsi que le développement des systémes ferroviaires et

chasse non régulée, conduisant a la collecte sans égard d’individus adultes, juvéniles et

d’ceufs, mais aussi par la perte d’habitat provoquée par la déforestation pour I’expansion de

16
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John Josselyn semblent indiquer plutét une grande variabilité démographique non seulement

liee a la collecte d'individus, mais potentiellement aussi aux fluctuations de la ressource

Figure 3 : lllustration d’autres espéces d’oiseaux
nord-americaines éteintes a la fin du 19e siecle.
De haut en bas, Great Auk (Grand pingouin -
Pinguinus impennis) ; Pallas Cormorant
(Cormoran de Pallas - Urile perspicillatus) ;
Labrador Duck (Eider du Labrador -
Camptorhynchus labradorius) ; Tourte voyageuse

————
)

e

- QRGREQ

e

— oF
= THE MEMORY
= VHETSQRTH 4 MERICA
= GREAT AUK

= PaLLaS GCORMORANT
L aBRADOR DUCK
PaSSENGER PIGEON

E skiMOCURLEW ; Eskimo Curlew (Courlis esquimau - Numenius
CusANTRICOLORMACAW . . .
GossE’s Macaw borealis) ; Cuban tricolored Macaw (Ara tricolore
e - Ara tricolor) ; Jamaican Red Macaw (Ara rouge
PurrLE GuaoaLoupe. PARakeer jamaicain - Ara gossei)* ; Guadeloupe Macaw
CAROLINA PARAKEET

(Ara de Guadeloupe (Ara guadeloupensis)* ;
Yellow-winged  green  Parrot  (Amazona
olivacea); Purple Guadeloupe Parakeet (Ara
violet - Anadorhynchus purpurascens) ; Carolina
Parakeet (Conure a téte jaune - Conuropsis
carolinensis). lllustration tirée de Hornaday 1913.
(*) : Espéces hypothetiques

alimentaire. L espéce était connue comme étant une espece spécialiste granivore fortement
dépendante des variabilités spatio-temporelles des productions de fruits d’arbres tels que le

Hétre américain (Fagus grandifolia), les chénes (Quercus spp.) ou le Chataignier d’Amérique

population et la représentation de celle-ci peut étre décrite par le commentaire du comité de
I'Etat d’Ohio sur la mise en place d’une loi de conservation de la Tourte voyageuse en 1857 :
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‘La Tourte voyageuse ne nécessite d’aucune protection. Extraordinairement prolifique [ ...] il

se trouve ici, aujourd’hui, et sera ailleurs demain, aucun acte de destruction ordinaire ne

18
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I.B  Vivant & Changements globaux

I.B.i Crise de la biodiversité

La Tourte voyageuse ne représente qu’un exemple d’espéce parmi beaucoup d'autres

et illustre un probléme plus large : celui de la crise de la biodiversité et 1’entrée dans une
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Figure 4 : Extinctions d’origines humaines récentes. A gauche, le nombre cumulé d’espéces de
vertébrés éteintes depuis 1500 (UICN - Liste rouge); en bleu les oiseaux; en rouge les
mammiferes et en vert les autres vertébrés. La ligne pointillée grise correspond au taux
d’extinction basal estimé a partir des données fossiles, a savoir deux extinctions par million
menacées d’extinction pour les oiseaux (bleu), mammiféres (rouge) et amphibiens (vert)
comparees a la part d’espéces menacées d’autres groupes taxonomiques. (1) Concombres de mer
; (2) Odonates ; (3) Reptiles ; (4) Algues ; (5) Bryophytes ; (6) Mangroves ;(7) Ptéridophytes ; (8)
Crabes ; (9) Requins et raies ; (10) Crevettes ; (11) Ecrevisses ; (12) Coraux ; (13) Cactus ; (14)
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Industrie Agriculture
Augmentation Altération des cycles Composés organique Changement Prélévement Invasion
du CO2 biogéochimiques persitent d'usage des d'animaux sauvages biologique
terres \
Changements Perte de
climatiques biodiversité

Figure 5 : L’interaction des activités humaines et les changements globaux induits, adapté de
Zavaleta & Heller, 2012

La modification des composantes des écosystémes, par I’altération du milieu

physique, ou le retrait -voire 1’ajout- d’espéces tend a modifier localement 1’abondance et la

et indicateurs pertinents pour étudier les effets des changements globaux. En effet, ces

especes possedent des cycles de vies complexes composés de nombreuses interactions
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Les effets des changements globaux (Figure 5) se manifestent de maniere hétérogéne

a travers les diverses échelles du vivant—organismes, espéces, populations, communautés, et

Pour y faire face, la simplification par des indices est souvent nécessaire (voir : Les indices :
outils de dialogue, communication et diffusion). Ces indices ont pour objectif de synthétiser
les éléments®, ou produits’ des écosystémes selon des proxys de pressions d’activités

humaines.

I.B.ii Les indices : outils de dialogue, communication et diffusion

Face a la dégradation du vivant provoquée par les activités humaines, des

la nature (Figure 6) pour soit (i) sa valeur intrinseque, considérant que les non-humains
possédent les mémes droits que les humains a prospérer de facon pérenne ; (ii) sa valeur
instrumentale, prenant en compte les bénéfices que sa préservation pourrait apporter a
I’Homme, principalement financiers, mais aussi sociaux — les services écosystémiques

relationnelle, considérant les interactions non transposables liant les humains a la nature, i.e.

! par exemple, les espéces, populations ou communautés, mais aussi les habitats.
2 On pourra prendre 1’exemple de la productivité primaire suivie par le Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI).
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Influences sociales et politiques

Culture | | Histoire | |Politique‘ |Economie

Lois

Nationale

Internationale

Zones protégées

Plan de priorisation | | Distribution d'espéces rares

Apports scientifiques

Le sommet ‘Earth summit’ des Nations Unies de 1992 a Rio de Janeiro marque un

tournant sans préecédent sur la prise en compte de la nécessité de protéger la biodiversite face

le suivi de plusieurs formes de la biodiversité, allant de la composition génétique des

populations, de leurs distributions spatiales et d’abondance jusqu’aux fonctions des
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biodiversité, ces indicateurs permettent de synthétiser I’information avec pour principaux

objectifs I’étude et la communication des résultats. On pourra citer I’exemple de I’indice

Unies pour communiguer en objectivant la crise de la biodiversité auprés des décideurs, mais

aussi pour le grand public, au travers des rapports de 1’organisation non gouvernementale

3 La controverse sur son manque de sensibilité et sont une interprétation confuse sera abordé en discussion
(voir : L’agrégation d’indices multi-especes : cas du LPI)
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Figure 7 : Construction et objectifs des EBVs. La premiére étape (bas de figure) dans la
construction des EBVs correspond a 1’acquisition de données d’occurrence selon des gradients
spatiaux et temporels. En bas de figure, la premiére étape de la construction des EBVs (ou
Species Populations EBV — SP EBV) correspond a 1’acquisition de données d’occurrence et
environnementales sur un ensemble d'espéces, renseignant sur la composition des communautés
spatialement et temporellement. Au milieu, ces données sont ensuite utilisées pour calibrer des
modeles décrivant ces variations. Les prédictions peuvent varier selon les EBVs et peuvent
décrire les distributions d’espéces (Species Distribution EBV — SD EBVS), la distribution spatiale
des abondances (Species Abundance EBV — SA EBV). Il est possible d’ajouter des données
supplémentaires ‘Ancillary data’ comme des données morphologiques et fonctionnelles de
chaque espece afin d’obtenir une vision plus holiste des communautés. A gauche: il est possible
d’agréger les EBVs selon différentes échelles spatiales afin de renseigner sur I’état des
populations globalement ou selon certaines zones géographiques, typiquement différents pays ou
continents. Figure tirée de Jetz et al., 2019.
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Figure 8 : L’indice planéte vivante global (LPI) entre 1970 et 2018. Il représente la variation
moyenne de 1’abondance relative de 31,821 populations de 5,230 especes. La courbe blanche
représente la tendance moyenne avec son incertitude a 95% en vert. Tiré du rapport 2022 de la
WWEF (Almond et al., 2022)
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I.C  Les especes et leurs interactions : comment les caractériser ?

Dans une optique de conservation, ou I’on veut précisément agir sur les facteurs
biotiques ou abiotiques permettant de favoriser la pérennité d’une espéce, il est important de
déterminer I’ensemble de ces conditions ou I’espéce peut persister — sa niche écologique. Le
concept de niche écologique est multiple. Ainsi, Charles Elton (1900-1991) considére que la
niche écologique est en grande partie liée a la taille et aux habitudes alimentaires des espéces.
Cette représentation considere que 1’espace disponible est principalement régi par des

interactions biotiques, typiquement des interactions trophiques — ‘... the "niche" of an animal
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Figure 9 : Représentation d’une tranche de la Sierra Nevada définie en 6 sous-sections — ceintures
— regroupant des caractéristiques environnementales spécifiques. Ces zones abritent différents
assemblages d’especes. Tiré de Grinnel 1924,
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caracteriser ?
Bien que Grinnel n'exclut pas le r6le des interactions biotiques, notamment la

D’aprés Hutchinson, on peut décrire la niche écologique d’une espéce par un hypervolume
représentant les étendues des N conditions environnementales ol une espéce peut subsister?.
De cette représentation, découlent deux niches différentes, (i) la niche fondamentale qui
décrit uniquement les interactions abiotiques de 1’espéce et (ii) la niche réalisée qui

correspond a la surface de I’hypervolume de 1’espéce qui n’intersecte pas avec celui des

Plusieurs approches ont été développées pour quantifier et analyser ces interactions.

Certaines méthodes comme [’analyse des réseaux d’interactions trophiques — Trophic

recherches, nous nous sommes restreints aux interactions entre les especes et leur

environnement physique — [’autecology. Pour étudier ces interactions, nous avons recouru a

4 Plus précisément, Hutchinson décrit qu’au sein de I’hypervolume, le taux de croissance des espéces est
supérieur a 1, ce qui conduit a une persistance ou croissance des populations.
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relations linéaires ou non linéaires® a un ensemble d’habitats, a 1’aide de données
d’observations collectées sur le terrain. Lorsqu’une espece, population ou communauté est

suivie sur de longues périodes temporelles, on peut aussi modéliser les variations temporelles

I’explication des interactions abiotiques par les relations a 1’habitat qui soient linéaires, voire
non linéaires et (ii) I’analyse des résidus pour chaque espéce censée détecter des interactions
biotiques (mutualisme et compétition pour des corrélations, respectivement, positives et

négatives). Cependant, ces corrélations ne correspondent pas forcément a de véritables

En dehors du cas spécifique des JSDMs, les SDM sont majoritairement employes
pour estimer les répartitions d’occurrences et d’abondances espéces-spécifiques. Néanmoins,

on peut expliquer les variations spatiales et temporelles des communautés en agrégeant les

> Pour décrire les relations linéaires, on peut utiliser des modeéles linéaires généralisés (GLMs) suivant une
distribution de Bernoulli (pour I’occurrence — ou présence) ou Poisson (pour I’abondance). Pour les relations

associées).
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2014), typiquement le point de collecte et I’étendue temporelle de 1’échantillonnage. Le choix
de I’unité peut se faire en considération de communautés étudiées. Par exemple, si I’on désire
travailler sur les communautés d’oiseaux nicheurs, on peut utiliser les données collectées
durant la période de reproduction sur plusieurs années’. L’agrégation des estimations de
plusieurs especes permet de renseigner sur la composition des communautés, par exemple, la
richesse spécifique, mais aussi informer sur 1’équitabilité — ou evenness — des distributions

d’abondances au sein de la communauté en incluant 1’abondance relative via le calcul de

diversité globale — I’ensemble des patchs (y) ou leur différence par paire — turn-over, i.e.

diversité (). On peut aussi considérer des dynamiques de flux entre les différents patchs —

Afin d’étudier les écosystémes dans un cadre fonctionnel, en plus de ’abondance
relative des espéces, on peut inclure des traits spécifiqgues comme proxy de fonctions réalisées

par les espéces ou d’indicateurs de 1’état des communautés. On peut étudier les dissimilarités

observations dans la partie suivante Le vivant caché par [’observation.
" 11 s’agit typiquement des données collectées par les protocoles EPOC, EPOC-ODF et STOC-EPS que ’on
présente plus en détails dans la partie Jeux de données.
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I.D L’observation : un filtre nécessaire a I’étude du vivant

I.D.i Transformation des reqistres et pratiques de collecte

On constate une modification des pratiques de collecte d’information, mais aussi des

cas de la Tourte voyageuse ou les prélevements dus a la chasse constituaient une source

d’informations ‘fiables’ renseignant sur 1’état des populations de 1’espéce (Figure 10).

Petoskey, mort, par train, ........ccccceeeeeeeiieeniinnnnnens 490,000
Petoskey, vivant, par train, .......cecccveeeeeereniinnenenen. 86,400
Boyne Falls, Mort, ........oveeviieeiiiiiiiiiniiiiiiiinieeeeeeenn. 47,100
Boyne Falls, vivant, ........cccccceeeiiiiiiineeeninnceeeeee, 42,606
Petoskey, mort, par bateau, estimés, ................. 110,000
Petoskey, vivant, par bateau, estimés, ............... 33,640
Cheboygan, mort, par bateau, estimés, ................. 108,300
Cheboygan, vivant, par bateau, estimés, ............... 89,730
Autre lieux, mort et vivants, estimés, .................... 100,000
Total...oooeeeeeeeeeeee e 1,107,866

Figure 10 : Tableau dénombrant le nombre de captures de Tourte voyageuse en 1879, dans trois
villes de I'Etat du Michigan (Petoskey, Boyne Falls, Cheboygan). A noter que I’auteur de ce
tableau, E.T Martin, prenait la défense des chasseurs face aux accusations de prélévement de
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Pour le suivi de I’avifaune, ces principaux vecteurs de transmission se concrétisent
dans la réalisation d’atlas qui correspondent a des instantanés de I’ensemble des

connaissances ornithologiques et présentent les états des différentes populations étudiées

finalité de travaux de collecte réalisés en amont — travaux d’atlas — permettant de renseigner
sur la distribution des zones de nidification des especes, via des indices de nidification, ainsi
que sur les effectifs reproducteurs. Au vu de I’étendue spatiale a couvrir, cette collecte
d’informations fait intervenir divers acteurs, ce qui augmente considérablement le temps de

collecte et d’agrégation des données. Dans le cas des atlas des espéces nicheuses de France

1990 pour 5¢g 30 ans plus tard.
9 Si I’on omet les premiers travaux de compilation de connaissance ornithologique réalisés par Mayaud en 1936
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d’informations écologiques, facilité par le déploiement et le recours a des bases de données

d’information et de sensibilisation a la démarche scientifique et aux causes

biaisées, de par un compromis a rechercher entre (i) la collecte d’une donnée de qualité,

demandant un effort de collecte conséquent™? et (ii) la collecte massive d’une donnée simple

variations de la distribution d’abondance des especes liées au processus écologique, de celles

liées au processus d’observation (VOir : Le vivant caché par [ ’observation)

10 Un exemple de donnée coiiteuse peut correspondre au protocole d’échantillonnage présenté par Morris 1955

11 On peut prendre par exemple les erreurs de type (1), ou faux-positifs, liées a la mauvaise identification des
individus sur le terrain.
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Il est a noter que les sciences participatives représentent un nouvel aspect de la
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Figure 11 : Apport des différentes sources de données pour 1’étude de Galliformes dans les zones
biogéographiques du paléarctique et indomalais. En (A), I’évolution de 1’acquisition, en échelle
log, des données au fil du temps selon les différentes sources (de gauche a droite : données de
collection, archives littéraires, données de capture, données d’atlas et données en provenance de
base de données). En (B) L’évolution au cours du temps du nombre d’especes renseignées selon
les différentes sources. Figure tirée de Boakes et al., 2010.
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I.D.1i  Le suivi des effectifs d’oiseaux nicheurs

‘By going among the birds, watching them closely, comparing them carefully, and writing down,
while in the field, all the characteristics of every new bird seen, - its locality, size, color, details of
marking, song, food, flight, eggs, nest, and habits, - you will come easily and naturally to know
the birds that are living about you. The first law of field work is exact observation, but not only

are you more likely to observe accurately if what you see is put in black and white, but you will

Birds through an opera glass

Les oiseaux sont un modéle d’étude pertinent pour la production de bioindicateurs, de

permet de mesurer les effets des changements globaux comme par exemple I'accumulation de

certains pesticides — le dichlorodiphényltrichloréthane (DDT) chez les oiseaux de proie

d’informations des 1932 avec la création du British Trust for Ornithology (BTO ; Moss,

2004), suivie du lancement de plusieurs programmes de suivis, notamment les programmes

12 On peut aussi noter I’initiative du Christmas Bird Count lancée en décembre 1900 par la revue Bird Lore
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La collaboration de multiples observateurs a rendu nécessaire la standardisation de la

collecte de données ornithologiques, par exemple, vis-a-vis de la classification des habitats

de points d’écoute, avec plusieurs variantes, comme les IPA (Indices Ponctuels
1981). En effet, les données non protocolées, ou ‘opportunistes’, sont plus difficilement
exploitables, malgré leur abondance, en raison de I’impossibilit¢ de quantifier 1’effort
en place progressive de régles régissant la collecte de données, concernant par exemple la
restriction de la période de collecte, 1’échantillonnage aléatoire, la quantification de la zone

couverte ou la limitation du temps de collecte a eu pour objectif d’homogénéiser les données

13 Avant cela, les espéces britanniques étaient suivies par le Common Bird Census lancé en 1959. Le BBS
britannique a vu le jour afin de surmonter des problémes liés au manque de représentativité du territoire
provoqué par une collecte d’information focalisé vers le sud-ouest du territoire et le comportement de collecte
des observateurs, une surreprésentation des territoires agricoles (Gregory et al., 1996).
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Figure 12 : Illustration des facteurs limitant I'efficacité et la précision des méthodes de décompte
d’oiseaux terrestres ne se rassemblant pas en groupes. En haut décrites par des lettres majuscules,
les différentes pratiques de collecte d’informations. (A) baguage d’une partie de la population;
(B) décompte de nids; (C) cartographie des territoires de males chanteurs; (D) décompte selon
des surfaces (linéaires ou points); (E) décompte en renseignant les distances d’observation; (F)
décompte en intégrant la performance des observateurs; (G) décompte en intégrant la détectabilité
de ’espece cible. Figure tirée d’Emlen 1971.

La standardisation de la collecte de données repose sur I’hypothése forte que le

nombre d’individus détectés représente une part constante du nombre total d’individus
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Illustration : Signes et révélations. Crédit photo Pic noir (Dryocopus martius) : Christian de Muizon et capture
d’écran de ‘The Witness’, Thekla Inc., 2016

38



Introduction générale L ’observation : un filtre nécessaire a l’étude du vivant

I.D.iii Le vivant caché par 1’observation

‘But as with the appearance of the sun the visible world makes its appearance, so at one stroke
does the understanding through its one simple function convert the dull meaningless sensation

into perception. What the eye, the ear, or the hand experiences is not perception; it is mere

1966.

Sans devoir remettre en question 1’ensemble de nos perceptions et concepts nous
permettant d’interpréter notre monde, on est en droit de douter de I’observation et se poser la
question suivante : face au processus étudié, a quoi correspondent les données issues
d’observation ? Se rapportent-elles parfaitement au processus, ou uniquement en partie ? Et

finalement, si la correspondance est partielle, comment est régie cette scission ?

Dans nos travaux, le processus étudié correspond a la distribution spatiale de
I’abondance des individus décrite par un ensemble de relations linéaires aux conditions
environnementales*. Cette quantité d’individus peut se baser sur (i) des estimations

absolues®®, i.e. la quantit¢ d’individus par surface ; ou (ii) des estimations relatives

14 Voir les parties ‘Hierarchical Distance Sampling : L’estimation d’abondance a partir de données de distance’
et ‘Environnement et modéles d’études’ pour plus de détails sur ce point.

15 Les estimations absolues peuvent aussi étre obtenues par des proxys, par exemple on peut dénombrer la
quantité d’individus selon une ressource utilisée par I’espéce étudiée qui est plus facilement dénombrable. Moris
1955 prend comme exemple le cas d'insectes phyllophages dénombrés a partir du nombre de bourgeons.
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indices relatifs sont favorisés pour I’étude des distributions d’espeéces a large échelle,

I’évaluation des impacts environnementaux ou renseignes sur [’activité des espéces

Population Density

0 20 40 60 80 100
Index Value

Figure 13 : Représentation de difféerents types de relations entre un indice relatif (en abscisse) et
un parametre d’intérét, ici la densité d’individus (en ordonnée). La relation entre les deux indices
peut étre soit linéaire sans biais, i.e. intercept a 0 (A) ; linéaire avec un biais constant (B) ; ou des
relations non linéaires (C) et (D), ou les variations de densit¢ ‘réelle’ n'induisent pas de

On s’attend a ce que les individus délimitent mieux leur territoire, €.g. augmentation de la
fréquence des chants, a de fortes densités facilitant leur détection (C), ou inversement, pour une
espece avec peu d’individus territoriaux (D). Thompson et al., 1998.

Dans le cadre des décomptes d’oiseaux, les estimations basées sur des points

d’écoute, ou I’on compte le nombre d’individus détectés a la vue et/ou I’ouie, reviennent a
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considérer que le nombre d’individus détectés correspond a une proportion constante du
I’indice relatif et le paramétre de population d’intérét peut avoir plusieurs formes (Figure 13),
elle peut soit (i) répondre convenablement a I’hypothése (Figure 13A) ;(ii) répondre
convenablement & I’hypothése, mais présenter un biais'® (Figure 13B) ; ou (iii) la relation

n’est pas constante (Figure 13C et Figure 13D).

Or, la variation du nombre d’individus observés peut étre causée par deux sources de
variations : (i) les variations liées a I’habitat, i.e. on s’attend a ce qu’une espéce soit présente
en plus grande abondance dans des habitats correspondant a sa niche écologique — processus
écologique ; (ii) les variations liées a 1’observation, i.e. il est possible que I’ensemble des
individus ne soit pas présent et/ou détecté lors de la réalisation d’un point d’écoute —
au processus écologique sont prises en compte par 1’échantillonnage des habitats (Figure 14)

et ’hypothése de la relation espéce-habitat (par la formulation du modele). Par contre, les

16 A noter, que les relations A et B représentent les erreurs de type (11, faux-négatifs) et (1, faux-positifs). Pour la
relation A, on observe que celle-ci n’est pas de forme y = x, supposant que le nombre d'individus dénombrés
par I’indice relatif est inférieur a la densité attendue. Pour la relation B, on voit que I’intercept n’est pas a 0
suggérant que I’indice relatif décompte des individus absents.
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d'échantillonnage spatial
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de collecte d'information
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d'observation

Echantillon
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Figure 14 : Représentation des processus stochastiques sous-jacents a I’estimation d’abondance.
L’échantillonnage spatial permet d’estimer la quantité d’individus (N) qui conditionne le nombre
d’individus détectés (C) lors de la réalisation de la liste. Adapté de la figure 1.4 - Kéry et al.,
2015.

Ces deux processus peuvent étre représentés par la succession de plusieurs modeéles de
probabilité ordonnée par des parameétres conditionnellement dépendants les uns des autres,
on peut constater que la quantit¢ d’individus détectée (C) dépend du nombre d’individus
disponibles (N), lui-méme dépendant de parametres de population décrivant le nombre
d'individus et leur répartition spatiale. Les modeéles hiérarchiques permettent de décrire un
systeme complexe (Figure 14) en un ensemble de sous-systemes plus simples permettant

d’inférer sur les parameétres de la population a partir des données de comptages tout en

processus au travers de quatre probabilités : P;, la probabilité que 1’échantillonnage recoupe

les habitats favorables a I’espece ; B,, la probabilité que les individus soient présents lors des
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visites des observateurs ; P,, la probabilité que les individus se rendent disponibles a
I’observation, i.e. émettent un chant, ou s’exposent sur des branches ; et Py, la probabilité que
les individus disponibles soient détectés par les observateurs. A noter que dans cette

description des processus, P; s’apparente au processus écologique et P, décomposé en P, et

P; au processus d’observation. L’estimation des différentes composantes du processus

Si l’on retranscrit la représentation dépeinte par Nichols en termes de nombre
d’individus selon un plan d’échantillonnage composé de trois visites, on obtient la figure
suivante (Figure 15) ou la quantité totale d’individus (M) peut étre en partie disponible lors
d’un ou de multiples réplicas temporels (N;,N,,N3) et qu’au sein de ces différents réplicas,
certains individus peuvent étre manqués par les observateurs. Nous comptons décrire le
processus plus en détail au sein de la partie Hierarchical Distance Sampling : L’estimation

d’abondance a partir de données de distance .
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M : quantité
d'individus totale

Quantité d'individus
E Manqué a chaque visite
|:| Présent lors d'au moins 1 visite
I Présent lors d'au moins 2 visites
Il Présent toutes les visites

: >
Couverture temporelle Temps

L de I'échantillonnage '

I 1
Individus présents
mais non détectés

1 2 3

Individus présents Réplicas

et détectés

Figure 15 : Visualisation des différentes probabilités du processus d’observation selon la quantité
d’individus détectée. M représente la quantit¢ d’individus totale sur I’ensemble de sites de
collecte. N;, N, et N; correspondent aux quantités d’individus qui se rendent disponibles a
I’observation durant les trois réplicas. Au sein méme d’un réplica, on s’attend a ce qu’une partie
des individus ne soit pas détectée. Durant les différentes visites, certains individus peuvent étre
présents et disponibles sur les sites plus d’une fois (dégradé de gris) ou totalement manqués
(blanc).
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I.E Intérét de conservation : la place du commun

La pratique de la conservation s’oppose a des difficultés de financement de ses
actions. A la fin du 20° siécle, on estimait I’ensemble des colts des mesures de conservation a

six milliards USD contre trente-trois trilliards!’ USD de gains potentiels liés aux effets directs

que les montants alloués aux mesures de conservation aient augmenté ces 20 dernieres
années, entre 124 et 143 milliards USD par an, on reste encore loin des estimations de 722 a

967 milliards USD par an afin d’enrayer le déclin de la biodiversit¢ mondiale d’ici 2030

Ce manque de financement favorise une priorisation des mesures de conservation et

contraint a choisir entre des mesures de conservation basées sur les écosystémes ou basées

En effet, on peut noter I’apparition de concepts comme celui des espéces clés —
keystone species, et des especes parapluies — umbrella species, qui décrivent, pour I’une, des

especes ayant un role essentiel aux fonctions des €cosystémes, et pour 1’autre, des especes
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I’attention du public, ou les espéces indicatrices — indicator species, synthétisant la réponse

Dans le cas de la surveillance des effectifs d’oiseaux nicheurs de France
métropolitaine, ce ‘délaissement’ se traduit par la production d’estimations d’effectifs plus

fiables pour les especes en voie d’extinction et/ou exploitées. En effet, ces espeéces sont

des populations d’oiseaux nichant sur leur territoire, sur les 292 especes d’oiseaux nicheuses

en France métropolitaine, 65 %, principalement les espéces communes, ont des estimations
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conservation principalement focalisée sur le sauvetage d’espéces en voie d’extinction et non

C’est dans ce contexte que la Ligue pour la Protection des Oiseaux (LPO), a la suite et
en collaboration avec le MNHN, en tant que membres du groupe de coordination nationale
‘Directive oiseaux’, a pris en charge la mise a disposition de jeux de données assurant le suivi
d’abondance et de distribution des oiseaux nicheurs. Ces jeux de données proviennent de
plusieurs protocoles de suivis, tels que le STOC, I’Estimation des Populations d’Oiseaux
Communs dans le cadre de I’atlas des Oiseaux de France (EPOC-ODF) et EPOC, mais
aussi les données opportunistes collectées via le portail d’observation Faune-France (faune-

france.org).

18 | 'ensemble de ces protocoles sont présentés plus en détails dans les sections qui suivent (cf. Jeux de données)
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Figure 16 : Ensemble d’études montrant les relations entre 1’abondance des oiseaux et les services
écosystémiques. Chaque ligne représente un type de service ecosystémique spécifique (voir
figure A du Millenium Ecosystem Assessment — MEA 2005). De haut en bas et de gauche a
droite, (a) services d’approvisionnement (transport de nutriments par les anatidés et les corvidés ;
dispersion des graines) ; (b) services de régulation (équarrissage naturel par les vautours et
corvideés ; gestion des ravageurs de cultures) ; et (c) services culturels (tourisme ; diminution des
niveaux d’anxiété et de stress). Figure tirée de Gaston et al., 2018
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I.F Obijectifs et questions de recherches

De par son encadrement, cette these CIFRE (Convention Industrielle de Formation
par la REcherche) a un double objectif : (i) 1’utilisation et le développement de modeles
permettant d’estimer plus finement les tailles de populations et 1’évaluation des communautés
d’oiseaux, et (ii) la production de connaissances permettant d’évaluer au mieux les
populations d’oiseaux communs de France métropolitaine afin de répondre aux demandes de
la Commission Européenne. Cette thése s’organise en trois chapitres autour de ces deux axes.
Je me suis focalis¢ sur 1’étude des variations spatiales d’abondances des populations
d’oiseaux en France métropolitaine en période de reproduction en prenant en compte les

variations dues a la collecte de données — le processus d’observation.

Pour le premier chapitre, j’ai travaillé sur le développement d’une démarche
permettant d’estimer les effectifs nicheurs d’un ensemble d’espéces communes a partir des
données du protocole structuré EPOC-ODF (Estimation des tailles de Populations d’Oiseaux
Communs — Oiseaux De France). Ce protocole a été congu pour collecter des données

ornithologiques de grande qualité, au travers de réplicas temporels. L’ensemble de ces

processus ecologique, de celles provoquées par la collecte, processus d’observation. J’ai
comparé¢ ces nouvelles estimations a celles du précédent atlas ‘Atlas des oiseaux de France
partielle sans recours a des modeles statistiques. Comme vu précédemment (cf: Le vivant
caché par l’observation), I’omission du processus d’observation tend a biaiser les estimations
question suivante : Est-ce que les populations d’oiseaux nicheurs étaient correctement

estimées lors du précédent atlas ?
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Les données de sciences participatives sont confrontées a un compromis entre (i) la

collecte d’informations peu, voire non structurées, en grande quantité et sur de larges

structurées d’EPOC-ODF. La LPO avait lancé un autre protocole de science participative,
I’EPOC. Contrairement a I’EPOC-ODF, le protocole EPOC ne reposait ni sur une
présélection des sites de collecte ni sur la réalisation de réplicas temporels. Ainsi, pour une
période identique (2021-2023), le protocole EPOC a permis de collecter trois fois plus de

données que I’EPOC-ODF.

Afin de chercher a valoriser ces données disponibles, pour le second chapitre, j’ai
d’estimation des tailles de populations d’oiseaux communs nicheurs en utilisant
conjointement les données collectées par les deux protocoles. Je me suis basé sur le modéle
de distance sampling intégré — Integrated Distance Sampling (IDS ; Kéry et al., 2024), en me
focalisant sur I’estimation de la disponibilité des individus lors de 1’observation (voir: Le
vivant caché par [’observation). Cette information est accessible au travers des réplicas
temporels des EPOC-ODF, qui n’existent pas pour les données EPOC. Au travers de cette
intégration de données, je tente de répondre a la question suivante: Les modéles de données
intégrés permettent-ils d’améliorer les estimations d’effectifs nicheurs ? Représentent-ils des

moyens concrets d’amélioration des estimations d’effectifs nicheurs ?

Dans le cadre du troisieme chapitre de cette thése, je m’intéresse a la caractérisation

des communautés d’oiseaux nicheurs au travers d’indices taxonomiques, phylogénétiques et

especes avec des spécificités biologiques et comportementales qui influent de fagon
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collectées par le protocole de sciences participatives structuré STOC-EPS (Suivi Temporel
des Oiseaux Communs par Echantillonnage Ponctuel Simple) afin de comparer des indices
estimés avec une prise en compte ou non du processus d’observation, en tentant de répondre a
la question suivante: L’ omission du processus d’observation dans [’étude des communautés,

via [’estimation de traits moyen, produit-il des estimations biaisées ?
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Il Jeux de données et Méthodes

II.LA Jeux de données

IILA.i STOC-EPS (Suivi Temporel des Oiseaux Communs par

Echantillonnage Ponctuel Simple)

Le protocole STOC-EPS (STOC ou FBBS : French Breeding Bird Survey) est un
dispositif de suivi de 1’avifaune francaise, reposant sur des données collectées par des
observateurs volontaires expérimentés, lancé en 1989, sous la responsabilité de Christian
Vansteewegen du Centre de Recherche sur la Biologie des Populations d’Oiseaux (CRBPO)

Dés son origine, le protocole STOC-EPS fut concu comme étant un suivi
complémentaire a d’autres dispositifs, notamment le protocole STOC-capture, qui par la
capture et le marquage d’individus vise a quantifier les variations des parameétres
démographiques, mais nécessite une capture au filet, des compétences et des autorisations de
capture d’oiseaux. Par sa simplicité relative de mise en place, le STOC-EPS a un potentiel de
2002). Le dispositif fut revisité en 2001, avec pour volonté d’harmoniser la collecte
d’information a celle d’autres dispositifs du réseau européen PanEuropeanCommon Bird
Monitoring Scheme (PECBMS). Ces modifications avaient pour objectif d’assurer une
distribution homogene des habitats en attribuant aléatoirement une maille de 2x2km a chaque
modifications en 2015 permettant de standardiser la collecte (notamment au sujet de la
géolocalisation des sites de collecte), la forme actuelle du protocole correspond a celle de

2001.
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Il est demandé aux observateurs de prospecter 10 sites — points STOC — au sein de ces
mailles. Lors de la sélection des sites, une attention particuliére doit étre portée sur la
représentativité des habitats au sein de la maille 2x2km, ainsi que sur un espacement des

Le protocole ciblant principalement la période de reproduction, il est demandé de
prospecter les points STOC deux fois durant cette période (ler passage : du 01/04 au 08/05;
2eme passage : du 09/05 au 15/06). Depuis trois ans, les observateurs peuvent aussi réaliser

un passage “précoce” du 01/03 au 31/03.
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Le protocole se base sur des points d’écoute de 5 minutes, pendant lesquels les
observateurs doivent identifier et compter le nombre d’individus contactés, par 1’ouie ou la
vue, autour d’eux (Figure 17), en estimant la distance d’observation (Observateurs - Individus
détectés) selon 4 classes de distance (0-25m ; 25m-100m; 100m-200m et >200m) et en notant
si les individus contactés étaient en vol ou stationnaires, la catégorie ‘en vol” étant considérée

comme une classe de distance.

POINT D'ECOUTE

( \, Reconnaissance
“ visuelle et sonore.,
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Figure 17 : Représentation schématique de la réalisation d’un point d’écoute STOC. La détection
peut étre auditive comme visuelle. Durant le point d’écoute, les observateurs sont amenés a
renseigner la distance d’observation estimée dans quatre classes de distances (0-25m; 25-100m;
100-200m; +200m). Crédit : Dessin - Axelle Grégoire - Extrait de l'article "Etudier le vivant a
I'échelle du paysage"- Revue Billebaude n°13 "Affronter la sixieme extinction” -Automne-hiver
2018 - Fondation Frangois Sommer (Paris) et Editions Glénat (Grenoble).
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II.LA.ii EPOC (Estimation des Populations d’Oiseaux Communs)

Le programme EPOC est un programme de science participative lancé en 2017 par la
LPO ayant pour objectif d’étre opérationnelle pour estimer les tailles des populations
d’oiseaux communs en France. Comme le STOC-EPS, le protocole EPOC se base sur la
participation volontaire d’observateurs afin de collecter des données de comptage lors de la
période de reproduction. Cependant, a I’inverse de ce premier, le protocole EPOC ne requiert

pas la sélection d’un site en particulier.

Le protocole EPOC se base sur des points d’écoute de 5 minutes, ou les observateurs
notent la distance d’observation entre eux et les individus contactés. Afin d’aider a la collecte
d’informations, la LPO utilise une application mobile (NaturaList) correspondant a la version
mobile de la plateforme Faune-France. L’objectif est de faciliter la collecte d’informations,
en permettant la visualisation des habitats environnants via un fond de cartes, ainsi que la
qualité de la donnée collectée (distance calculée a postériori et non plus basée sur les classes

de distances du STOC-EPS).

Le protocole EPOC est un protocole dit “semi-structuré”, 1’idée étant de collecter une
donnée standardisée sous la forme de liste compléte de 5 minutes, tout en laissant une liberté
dans la sélection des sites aux observateurs (Figure 18). Ce protocole a pour intention de tirer
profit de I'engouement pour la collecte de données naturalistes par les bases de données en

ligne (ebirg.org ; inaturalist.org ; faune-france.orq).
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IlLA.iii EPOC-ODF : Un protocole structuré pour 1’estimation des

populations d’oiseaux communs

Le protocole EPOC-ODF est un dispositif lancé en 2021 ayant pour objectif d’assurer
une collecte de données structurées dans le cadre du nouveau projet d’atlas “Oiseaux De
France” (ODF) visant a actualiser 1’état des connaissances de I’avifaune frangaise en période

de nidification.

Ce protocole vient apporter une réponse aux exigences de Rapportage, dans le cadre
de I’application de la Directive Oiseaux de la Commission Européenne. Au titre de 1’article
12 de la Directive Oiseaux, les Etats membres doivent produire, tous les six ans, un rapport
sur I’état des populations d’oiseaux. En sa qualit¢ de membre du groupe de coordination
nationale, la LPO a en charge la mise a disposition de jeux de données, ainsi que la validation

des fiches especes renseignant la distribution et les suivis d’abondances.

L’origine de ce protocole a été suscitée suite a des travaux précédents menés au cours
de mon stage de Master 2 qui portaient sur les données collectées par le protocole EPOC
durant la période 2017-2019 afin d’analyser les biais liés a la collecte semi-structurée du
protocole (Nabias 2020). Ces travaux avaient montré que, telles quelles, les données du
protocole EPOC ne permettaient pas d’estimer correctement les tailles de populations
d’oiseaux communs, en cause: (i) 1’absence de réplicas temporels empéchant d’estimer
correctement le processus d’observation; et (ii) une non-représentativité des habitats
prospectés liée aux comportements des observateurs et favorisant certains types de milieux
(notamment une surprospection des zones urbaines et une sous-prospection des zones de

cultures intensives, par rapport a un tirage aléatoire sur I’ensemble du territoire).
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Dans cette optique, la LPO a mis en place un plan d’échantillonnage basé sur une
grille systématique ainsi qu’un systeme de complétion afin de maximiser le nombre de
localités prospectées sur la période d’atlas. Sur la période 2021-2023, la LPO tire
aléatoirement dix grilles “atlas” (10x10km) pour chaque département correspondant a des
Primary Sampling Units (PSU), chaque PSU étant découpée en 25 Secondary Sampling Units
(SSU) de 2x2km. Un second tirage aléatoire est réalisé parmi ces SSU, afin de sélectionner
10 localités: cinq considérées comme “prioritaires” et cing considérées comme “réserve”. |l
est demandé aux observateurs d’échantillonner les cing SSU prioritaires et de recourir aux
SSU de “réserve” dans le cas ou les localités “prioritaires” sont inaccessibles (en fonction du
terrain, ou de la présence de domaines privés). Les localités a prospecter correspondent aux

centroides des SSU tirés aléatoirement (Figure 18).

Les observateurs doivent réaliser trois passages au cours de la saison de reproduction
(de mars a juin, voire juillet dans les zones de haute montagne). Chaque passage correspond a
la réalisation consécutive de trois EPOC sur le centroide des SSU sélectionnés. Apreés
complétion des SSU, i.e. réalisation de 3x3 listes de 5 minutes au cours de la période de
reproduction sur cing centroides différents, les PSU sont considérés comme valides et retirés
de la sélection aléatoire pour I’année suivante, afin d’augmenter le nombre de sites
prospectés. Au vu de la contrainte liée a un protocole plus standardisé, le protocole EPOC-
ODF a regu une participation moindre en termes de quantité de données collectées (Tableau
1).
Tableau 1 : Répartition du nombre de listes complétes (en milliers) réalisées par les dispositifs

EPOC et EPOC-ODF entre 2017 et 2023. Dans le cadre de ’EPOC-ODF, le nombre de sites
prospectés est indiqué entre parenthéses

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
EPOC 4.4 8.3 125 18.1 30.4 33.3 31.1
EPOC-ODF / / / / 9.6(1.4) | 11.1(1.4) | 7.2(0.8)
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Figure 18 : Représentation schématique des trois jeux de données. Chaque point représentant une

instance de collecte de données (pour les trois protocoles, cela correspond a la réalisation d’un
point d’écoute de cinq minutes). Les couleurs correspondent a différentes années.
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[1.B Mc¢éthodes d’analyses

I1.B.i Hierarchical Distance Sampling : [’estimation d’abondance a partir

de données de distance

L’inférence des abondances, i.e. la détermination des effets des variables
environnementales sur leur distribution, peut étre décrite a I’aide de modéles espace-état
permettent une représentation de la distribution spatiale de 1’abondance tout en distinguant les
incertitudes liées aux processus €cologiques (variabilit¢ du nombre d’individus causée par

des facteurs biotiques et abiotiques) des incertitudes liées aux processus d’observation, €.g.

Aisueq

co3888

Figure 19 : Représentation d’un mod¢le spatial d’état selon la position des individus. Les zones
de forte densité (concentration d’individus a droite) peuvent correspondre a des habitats

Le Distance Sampling (DS : Buckland et al., 1993) est une des méthodes développées
afin de prendre en compte des individus potentiellement manqués lors de la visite des

observateurs. Le DS a pour objectif d’estimer la densité (voir Boxes 1 et 2) d’individus, en se
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basant sur (i) les distances d’observation (observateurs — individus)!® collectées lors de
I’échantillonnage (pouvant étre réalisé selon des transects linaires ou ponctuels ; Figure 20)

et (ii) le calibrage d’une fonction de détection f(x) (cf.Figure 21).

(a) (b)

20

o

0 5
o
- .ii

[+]

L Cap—
—w

o
d
-

Figure 20 : Représentation schématique de différents types d’échantillonnage (a) linéaire et (b)
ponctuel. Les zones grises correspondent aux surfaces prospectées par les observateurs. Les
individus détectés et non détectés sont respectivement illustrés par des points noirs et blancs. Tiré

(i)  L’échantillonnage est représentatif?® de 1’environnement prospecté;

(i) f(x=0) = 1 ; Les observateurs détectent parfaitement des individus qui se

trouvent a distance nulle;

(iii) Les individus sont détectés & leur position initiale avant tout mouvement

(d’attraction ou d’évitement);

(iv) Les distances d’observation sont mesurées correctement.

19 Dans le cadre des transects linéaires, la distance d’observation est calculée a partir du transect et non de la
position de I’observateur.

20 Le terme représentatif sous-entend que les habitats composants la zone d’étude sont échantillonnés
équitablement.
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Les données de distance collectées sont utilisées pour calibrer une fonction de
détection f(x) décrivant la diminution de la probabilité de détecter un individu selon sa
distance de détection (Figure 21A). Cette fonction doit respecter des critéres de formes
attestant d’une collecte d’information correcte et de la robustesse des estimations, notamment
(1) la présence d’un plateau et d’une épaule (asymptote) aux courtes distances et (ii) une

décroissance monotone, en relation aux limites physiques des observateurs et de 1’atténuation

1993) lui permettant de deécrire différents profils de décroissance de détectabilité (Figure

21B). 11 est possible d’inclure I’effet de variables influengant le profil de détectabilité au

2015), comme le type d’habitat (Figure 21C).
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Figure 21 : Représentation de la fonction de détection. Elle se détermine a partir des données de
distance d’observation collectées sur le terrain (A). (B) Cette fonction peut s’exprimer selon
plusieurs formes, i.e. fonctions clés — ‘Key functions’ (Buckland 1993), afin de décrire différents
profils de détection a partir des données collectées. (C) Il est possible de faire varier la fonction
de détection selon les conditions environnementales et d’efforts lors de la collecte, ici le type

d’habitats, au travers du paramétre (o). Dans le cas illustré, & distance égale, les individus ont une
probabilité plus importante d’étre détectés dans des milieux ouverts que dans des milieux urbains.

Tel quel, le DS ne permet pas d’inférer sur de nouvelles conditions
environnementales, hormis au travers d’échantillonnages stratifiés (voir Boxe 1). Au début

des années 2000, le DS s’est scindé en deux approches distinctes (A) le DS conditionnel au

2013), repose sur une modélisation en deux etapes, la premiére consistant a estimer les

densités locales?t, au travers de la fonction de détection. Ces densités locales sont ensuite

L’approche (B) repose sur un modeéle hiérarchique prenant en compte simultanément (Royle,

21 Au niveau des sites échantillonnés
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fonction de détection, et le processus écologique, i.e. variation spatiale de 1’abondance
(Figure 14). Malgré le fait que 1’approche (A) permette 1’évaluation distincte des deux
inconvénient majeur sur la non propagation de I’erreur entre les deux processus®2. Dans le

cadre de nos travaux, nous avons utilisé ces deux approches, mais nous nous sommes ensuite

relachant ainsi I’hypothése de détection parfaite a distance nulle f(x = 0) = 1 du DS. La
prise en compte de I1’émigration temporaire représente un niveau de complexité

supplémentaire lors de la construction des modeles (Boxe 2) nécessitant I’estimation d’un

par propagation ad hoc
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Cependant, les modéles de DS reposent sur 1’hypothése d’une distribution homogéne
des individus autour des sites de collecte. Selon la distribution des points de collecte, cela

n’est pas forcément respecté. Dans ces cas, il serait nécessaire de prendre en compte

d’habitats utilisées.
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Boxe 1: Approches d’estimations basées sur 1’échantillonnage et les modeles —
Design-based et Model-based

Les premiéres inférences d’abondances réalisées par le Distance Sampling avaient recours a des
inférences basées sur 1’échantillonnage ‘design-based’ nécessitant une stratification représentative de la zone
d’étude (Buckland et al., 1993; McClintock & Thomas, 2020). Dans cette approche, I’incertitude liée a
I’inférence est ‘a la charge’ de I’échantillonnage devant prendre en compte la géographie de la zone d’étude
et ses diverses conditions environnementales, mais aussi le comportement des animaux et la gestion de la
collecte des données par les observateurs (Buckland et al., 1993). L’inférence revient alors a appliquer une
regle de 3 et sommer 1’ensemble des densités estimées selon les différentes strates par rapport a la surface

totale de la zone d’étude :

— E(n
5 - E,
Ay * By,
Et
~ A, * D,
D — ZV v v
A
v =1,...,V : strates de I’échantillonnage D, : Densité estimée sur v
E(n), : Nombre d’individu attendus sur v A, : Aire totale de v
a,, : Surface prospectée au sein de v A : Aire total de la zone d’étude
P,,, : Probabilité de détection estimée sur v D : Densité totale estimée sur la zone d’étude

Dans le cas de I’inférence via modélisation, le modele a pour objectif de décrire une hypothése de
quantit¢ d’individus observée aux habitats prospectées (voir Boxe 2). Le recours a des covariables
environnementales adéquates permet un apport d’information permettant de diminuer I’incertitude lors de

Ces deux approches différent par leur maniére de représenter I'état des populations. L’inférence par
échantillonnage considére que la population est stable durant 1’échantillonnage, tandis que 1’inférence par

modélisation considére que 1’échantillonnage est stable, mais que la population observée (et détectée) et une

Références boxe

Aubry P, Francesiaz C. 2022. On comparing design-based estimation versus model-based prediction to assess the abundance of
biological populations. Ecological Indicators 144:109394. DOI: 10.1016/j.ecolind.2022.109394.

Buckland ST, Anderson DR, Burnham KP, Laake JL. 1993. 3. Statistical theory. In: Distance Sampling. Dordrecht: Springer
Netherlands,. DOI: 10.1007/978-94-011-1574-2.

Dumelle M, Higham M, Ver Hoef JM, Olsen AR, Madsen L. 2022. A comparison of design-based and model-based approaches
for finite population spatial sampling and inference. Methods in Ecology and Evolution 13:2018-2029. DOI: 10.1111/2041-
210X.13919.

McClintock BT, Thomas L. 2020. 3. Estimating Abundance or Occupancy from Unmarked Populations. In: Murray DL,
Sandercock BK eds. Population Ecology in Practice. Hoboken: Wiley-Blackwell,.

Miller DL, Burt ML, Rexstad EA, Thomas L. 2013. Spatial models for distance sampling data: recent developments and future
directions. Methods in Ecology and Evolution 4:1001-1010. DOI: 10.1111/2041-210X.12105.
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Boxe 2: Distance Sampling Hiérarchique prenant en compte [’émigration
temporaire

Si I’on considére un échantillonnage prospectant n sites (i = 1,...,n) visités k fois (j=1,...,k) ou les
observateurs ont collectés des distances d’observations (x; ;) au cours d’observations (y; ;). On peut alors
décrire le modéle de distance sampling hiérarchique décrivant la distribution spatiale de ’abondance de la
population globale M; (ou ‘superpopulation’) composé de plusieurs sous-ensemble de populations N ;
lors estimer la superpopulation M; par une loi de Poisson de parameétres A; décrite par des covariables
spécifiques aux sites (X;).

M; ~ Poisson(4;)
log(4;) = By + B * X;

Au cours de chaque visite j, les sous-ensembles N; ; de la superpopulation M; peuvent étre decrit par le
tirage binomial suivant de probabilité (¢; ;) pouvant varier selon les covariables propres aux sites et/ou aux
visites?® (U;).

Nij ~ Binomial(M,, gaj)

logit(<pj) =agtaxU;

Cette quantité d’individus disponibles (N; ;) va par la suite déterminer le nombre d’individus détectés
par les observateurs (y; ;) décrit par une distribution multinomiale construite a partir des probabilités de
détections relatives regroupées par classes de distances d’observations (7; ;), d’une fonction de détection
f(x;j) de parametre d’échelle (0;). Le parametre d’échelle peut varier selon des covariables propres aux sites
et/ou visites (Z;).

Yij ~ Multinomial(Nl-J-, T[i’]-), avecm;; = f(xl-‘j; ai)
log(g) =yo +v *Z
Références boxe :
Chandler RB, Royle JA, King DI. 2011. Inference about density and temporary emigration in unmarked populations. Ecology
92:1429-1435. DOI: 10.1890/10-2433.1.
Kéry M, Royle JA. 2015. 9.5. Open HDS models: Temporary emigration. In: Applied Hierarchical Modeling in Ecology:

Analysis of distribution, abundance and species richness in R and BUGS: Volume 1:Prelude and Static Models.
Amsterdam ; Boston: Academic Press,.

2 Dans le cadre des suivis de nidification, le jour julien correspond a I’une des variables d’effort pouvant
expliquer les variations au sein de la période de reproduction. En effet, on s’attend a ce que les visites réalisés en
début et fin de phénologie de reproduction décomptent moins d’individus que celles réalisées au milieu de la
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I1.B.i1i Environnement et modéles d’études

[1.B.ii.a Espéces cibles

En France métropolitaine, on dénombre plus de 300 espéces d’oiseaux nichant sur son

des données quantitatives potentiellement incomplétes ou périmées.
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[1.B.ii.b Specificité du territoire francais métropolitain

De par sa localisation géographique, le territoire métropolitain se trouve est traversé
par deux voies de migration principales reliant I’Eurasie de 1’Ouest a 1’ Afrique ; le couloir

Est-Atlantique et le couloir Mer Noire-Mer Méditerranée, reliant 1’Eurasie de 1’Ouest a

Au niveau climatique, la France métropolitaine se caractérise par 1’alternance d’un
climat océanique sur la facade ouest (faible amplitude thermique au cours de I’année et des
précipitations abondantes), d’un climat continental dans la partie est (alternance d’été chaud
et d’hiver froid avec un faible taux de précipitations) et enfin d’un climat méditerranéen dans
le sud-est (étés chauds et hivers doux, faibles précipitations), sans oublier la présence de
climatique, le territoire métropolitain regroupe différents types d’habitats, bien que
majoritairement forestiers et agricoles (Figure 22C). La combinaison des conditions
climatiques, la pluralit¢ des types d’habitats et la position géographique du territoire
métropolitain permettent a celui-ci d’accueillir une forte diversité d’espéces tout au long de
especes présentes en hiver sur la facade ouest, attirées par les faibles amplitudes thermiques,

aux especes mediterranéennes en limite nord de leur aire de répartition.
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Figure 22 : Figures représentant le contexte géographique et la diversité climatique et de types
d’habitats en France métropolitaine. En (A) une représentation des couloirs migratoires entre
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I1.B.ii.c Réduction des données environnementales et quantification

de [’extrapolation

Cependant, cette grande variété d’habitats peut engendrer un souci lors du calibrage

du modele, celui de la multicolinéarité, i.e. la dépendance linéaire d’une ou plusicurs

d’intégrer un maximum d’informations environnementales tout en limitant les biais liés a la
multicolinéarité. Dans ce but, nous avons recouru a la méthode d’Analyse par Composante
Principale (ACP) afin de réduire le nombre de variables décrivant la distribution® tout en
formation d’axes, ou plans, appelés composantes principales, synthétisant au mieux le nuage

de points a U dimensions composé de U variables décrivant la composition des habitats

Malgré les efforts mis en place pour assurer la parcimonie du modele et favoriser son

extrapolation, la prédiction d’abondance sur des conditions environnementales non

%5 Dans notre cas, la variabilité de la distribution correspond a la description des sites de collectes, et sites de
prédiction, selon la proportion des différents types d’habitats qui les composent.

%6 Dans nos travaux, on établira des gradients environnementaux décrivant des continuums d’habitats selon des
gradients d’habitats principalement forestiers a des habitats principalement agricoles.
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échantillonnées peut entrainer des estimations biaisées des tailles de populations (Conn,
évaluer cette extrapolation. Pour cela, nous avons comparé 1’espace environnemental décrit
par I’échantillonnage a celui décrivant la zone de prédiction, qui est dans notre cas
2014 décrivent trois cas de figures d’extrapolation lors d’une prédiction sur un nouvel espace

environnemental:

- Une extrapolation analogue, ou 1’espace environnemental ciblé par la prédiction est
inclus au sein de 1’espace environnemental décrit par 1’échantillonnage (points bleus
vides — Figure 23).

- L’extrapolation univariée (Novelty type — NT1), ou les conditions
environnementales de la zone prédite ne sont pas incluses dans un des axes décrivant
I’espace environnemental illustré par 1’échantillonnage (points noirs — Figure 23).

- L’extrapolation combinatoire (NT2), ou I’espace des conditions environnementales
de la zone prédite est inclus au sein des étendues des variables environnementales,
mais dont la combinaison des variables n’est pas comprise dans 1’espace

environnemental décrit par 1’échantillonnage (points bleus pleins — Figure 23).

Dans nos travaux, nous avons recouru a I’évaluation de I’extrapolation dans le

traitement ad hoc des estimations aberrantes prédites par les modéles HDS.
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Figure 23 : Représentation schématique d’un espace environnemental décrit par deux variables
(Env 1 et Env 2). Les points rouges représentent les données environnementales collectées par
I’échantillonnage. L’ovale rouge correspond a I’espace environnemental utilisé lors de la
calibration du modé¢le. Le rectangle rouge représente 1’étendue des conditions environnementales
collectées par le protocole d’échantillonnage. L’ovale noir représente 1’espace environnemental
décrivant les conditions environnementales de la zone de prédiction. L’étoile noire montre le
barycentre de I’espace environnemental de 1’échantillonnage (ovale rouge) utilisé¢ pour calculer
les distances entre celui-ci et les positionnement dans 1’espace environnemental, pour plus

Mesgaran et al., 2014.
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I1.B.iili Approche d’estimation des paramétres

Dans le cadre de nos inférences, nous avons recouru a la fois aux approches
fréquentiste et bayésienne afin d’estimer les paramétres liés aux processus écologiques et

d’observation (Figure 14). L’approche fréquentiste repose sur 1’estimation de la combinaison

repose, elle, sur (i) des connaissances a priori?® du processus étudié (ii) la vraisemblance de la
description du processus (dans notre cas, la formulation des modéles hiérarchiques) et (iii) les

données collectées par 1’échantillonnage constituant une description partielle du processus

distribution a priori des parametres régissant le processus étudié ; p(y|6) la distribution des
données collectées (y) conditionnée par (8) ; et p(6ly) la distribution a postériori des

parametres (conditionnée par les données) :

p(Oly) < p(@)p(y|6)

L’inférence bayésienne nécessite de générer des valeurs aléatoires pour 1’ensemble

27 a figure 5 des travaux d'Efron de 2012 illustre bien ce propos ((Efron, 2012))

28 Elles prennent la forme de distribution décrivant les attendues théoriques des paramétres étudiés, aussi appelé
priors. Ces attendues peuvent étre plus au moins renseignés selon des connaissances antérieures acquises —
informative priors —, ou non informelles — uninformative priors. Par exemple, dans le cas d’une étude sur I’aire
de distribution du pic vert et de I’alouette des champs, on pourrait a priori s’attendre a ce que le pic vert soit
plus présent en milicux forestier et I’alouette en milieux agricoles en se basant sur les connaissances écologiques
des deux espéces. Dans le cas de nos travaux, nous avons principalement utilisé des prior non informelles.
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Dans la pratique, afin de s’assurer de la robustesse des parametres estimés, il est recommandé

de générer plusieurs chaines de Markov et d’évaluer leurs convergences communes lors de la

Les chaines de Markov générées peuvent étre plus ou moins longues et se distinguent
en deux sections, une phase de chauffe, ou ‘burn-in’, et une phase stationnaire. Durant la
phase de chauffe, il y a une prospection de I’espace paramétrique délimité par la distribution
a priori. Au fil des itérations, et de ’actualisation de la distribution probable des paramétres,
au regard des données collectées, les valeurs générées vont se recentrer sur la distribution

postérieure la plus vraisemblable de générer le processus.

Stationnaires Non stationnaires Stationnaires
Non mélangés Mélangés Mélangés
N ~N
0 0
|
:\J'r/l" ‘.!r-"].”fll,!‘u ",-’,l,"\J

Itérations Itérations [térations

Figure 24 : Représentation schématique de différents cas d’étude pour I’inférence d’un paramétre
(0). Apreés calibration du modéle bayésien, il se peut que les chaines soient stationnaires, mais
non mélangées, décrivant ainsi deux potentielles distributions postérieures pour le paramétre 6”1
se peut qu’elles n’aient pas encore atteint la phase stationnaire. La ligne horizontale en pointillé
représente la valeur attendue de 6.

Une inférence bayésienne est considérée comme correcte lorsque les différentes
chaines générées ont convergé, i.e. qu’elles décrivent des distributions postérieures du

paramétre d’estimation similaires (graphique de droite sur la Figure 24). L’évaluation de la
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convergence des chaines se réalise via le calcul de I’indice Gelman-Rubin®® (R"; Gelman &

Rubin, 1992) correspondant au ratio de la variance inter-chaine sur la variance intra-chaine.

L’inférence bayésienne correspond mieux a la démarche analytique de 1’écologie de
la conservation que l'inférence fréquentiste, car le processus étudié, e.g., ’estimation du

nombre d’individus ou I’aire de distribution de 1’espece, prend en compte I’incertitude au

de convergence des chaines
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I1.B.iv Diagnostic des modeles

Lors du calibrage de modeles a des fins de prédiction, il est important de s’assurer que
le modéle puisse prédire correctement le processus étudié dans de nouvelles zones
I.e. I’évaluation de ses performances prédictives, consiste a évaluer la réponse obtenue par ce
modele & une observation provenant du méme jeu de données, ou d’un jeu de données
méme jeu de données, on procéde & un partitionnement des données, en scindant celui-ci
entre les données utilisées pour calibrer le modele ‘train’ et les données utilisées pour

’

I’évaluer ‘test’ qui, réalisé plusieurs fois, permet une validation croisée ‘cross-validation
quantification de la divergence entre la réponse du modéle et une observation indépendante®.
Typiquement, dans le cadre des modeles de distribution d’especes nécessitant des données de
présence/absence pour déterminer les localités favorables a la présence d’une espéce, on va

recourir a des métriques comme le ROC-AUC (Receiver-Operator-Characteristic - Area

Dans le cadre de mes travaux, j’ai évalué le calibrage des modéles ‘goodness-of-fit” en
utilisant la mesure statistique du y? comparant les mesures observées aux mesures estimées

par les modeéles®. J’ai utilisé une méthode de bootstrap paramétrique afin de recréer un

30 Ici, les termes ‘d’observation indépendante’ renvoient au fait que les données ne sont utilisées pour calibrer le
modele. Dans le cas des validations croisées, les données d’observations ne sont pas réellement indépendantes,
car elles sont régis par le méme processus d’observation que les données de calibrage (Figure 14).

P Ob. ée;—Estimée;)?
3L pour chaque site i = {1,..,n}, y2 = Yy {Qbservéei—Estimée;)

Estimée;
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ensuite utilisé pour calibrer un nouveau modele permettant de comparer les valeurs simulées
et nouvellement estimées. Ce processus est réalisé plusieurs fois afin d’obtenir une

distribution de la valeur du y? paramétrique permettant de tester si le y? initialement calculé

I’inférence bayésienne, en plus de ’estimation de la distribution postérieure des parametres
du modéle, j’ai utilis¢ ces mémes parametres afin de simuler des données attendues. A

chaque itération j’ai calculé les deux métriques de divergence, ['une basée sur les données
. N . , ‘ 2 ) J4 J4
d’observation et les paramétres estimés par le modele (y,,s) et I’autre basée sur les données
N ., 2 , . 2
attendues et les parametres estimeés (¥ ttenaue)» afin de tester I’hypothése nulle ¥ ttendue =

2 N JOR T . . N 2 o \ 2 -y 7 \
XobsOU ON prédit que la proportion de fois 0U y,ttenaue €St SUPErieure a y,,s Soit égale a 0.5

I1.B.v Sélection des modeéles

‘The tendency of the mind, accustomed to work through multiple hypotheses, is to sway to one

32 Ces facteurs peuvent étre biotiques, dii a I’interaction avec d’autres espéces (comme la compétition), ou
abiotiques (li¢ a I’habitat physique). Dans nos travaux, nous nous focalisons principalement sur les facteurs
abiotiques
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utilisés) du modele. Cette quantification permet d’ordonner les modeles au regard de leurs

évidences (via leur différence dans la figure ; AAIC Figure 25B).

Dans le cadre des modeles hiérarchiques, composés de plusieurs modeles, tester
I’ensemble de combinaisons pouvant expliquer les différents processus impliqués peut
L’aspect imbriqué de ces modeles nécessite le recours a des méthodes de sélection, comme
celle de la stratégie du second ensemble de modéles candidats ‘Second candidat sets models’,
I’ensemble des modéeles expliquant convenablement (&4, < 10) les différents processus
indépendamment des autres processus (modéliser selon 1’hypothése nulle). Suite a cela, les
modeles retenus de chaque processus sont ensuite réutilisés dans une seconde étape de

sélection, qui méne a I’ensemble de modéles final composé des modéles établis a partir de la
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Figure 25 : Représentation schématique de la théorie de I’information, en prenant I’exemple de
I’AIC. Les différents modeles (ou hypotheses) sont plus ou moins distants de la ‘réalité’ attendue
(a). Cette ‘réalité’ étant inconnue, le modele avec la plus courte distance (AIC le plus faible) de
I’ensemble des modeles testés correspond au modele s’y rapprochant le plus (b). Dans I’inférence
multimodale, les parametres du modele 2 auront plus de poids que les parameétres estimés par les

associé a I’essor du remote-sensing peut dévier les écologues de la pratique d’établir en

amont des hypotheses basées sur leurs connaissances du modeéle étudié ou a priori du
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[11.LA Contexte

Afin de mesurer les avancées dans I’application de la Directive Oiseaux, la

Commission Européenne demande aux Etats membres de réaliser tous les six ans un rapport

Oiseaux’, la LPO a pour charge (i) la mise a disposition de jeux de données permettant le
suivi d’abondance et de distribution, ainsi que (ii) la validation de fiches espéces restituant

I’ensemble des données transmises par la France a la Commission européenne.

Suite au premier exercice de rapportage réalisé sur la période 2008-2012 résultant

basé sur les sciences participatives de données semi-structurées (EPOC) et structurées

(EPOC-ODF) afin d’assurer la production d’effectifs nicheurs affinés et tracables.

Dans ce premier chapitre, nous avons utilisé uniquement les données d’EPOC-ODF
pour ’estimation des effectifs nicheurs des 54 espeéces d’oiseaux les mieux échantillonnées
en France. Bien que les programmes EPOC et EPOC-ODF soient similaires sur certains
aspects de leurs protocoles, a savoir la localisation de positions des individus autour des
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observateurs durant un point d’écoute de cinq minutes, les deux programmes different sur

deux aspects (i) le choix de la localité n’est pas imposé pour le protocole EPOC et (ii) le
protocole EPOC-ODF requiert la réalisation de réplicas temporels au cours de la période de
reproduction. A 1’aide des données collectées par EPOC-ODF, nous avons mis en place une

approche de modélisation globale a I’ensemble des espéces communes nicheuses basée sur

modéles permettent d’expliquer la variation spatiale d’abondance, processus écologique, en

tenant compte des variations liées a la collecte de données, processus d’observation (Figure

espéces retenues® possédaient des estimations d’effectifs nicheurs inférieures dans I’atlas

précédent. Ces résultats démontrent une potentielle sous-estimation généralisée par

espéces dont la détectabilité est forte, car leur chant porte loin et qui sont, elles,
potentiellement surestimées. Ces résultats montrent 1’importance de la prise en compte du

processus d’observation pour la surveillance des populations.
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33 Parmi 1’ensemble des 54 espéces avec des modéles jugés convenables, nous avons décidé de retirer huit
especes qui montraient des signes de divergences importantes si 1’on restreint ou non les surfaces prédites aux
étendues spatiales ou les especes étaient considérées comme nicheuses en 2012.
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Abstract

Higher efficiency in large-scale and long-term biodiversity monitoring can be
obtained through the use of Essential Biodiversity Variables, among which species
population sizes provide key data for conservation programs. Relevant estimations and
assessment of actual population sizes are critical for species conservation, especially in the
current context of global biodiversity erosion. However, knowledge on population size varies
greatly, depending on species conservation status and ranges. While the most threatened or
restricted-range species generally benefit from exhaustive counts and surveys, monitoring
common and widespread species population size tends to be neglected or is simply more
challenging to achieve. In such a context, citizen science (CS) is a powerful tool for the long-
term monitoring of common species through the engagement of various volunteers,
permitting data acquisition on the long term and over large spatial scales. Despite this
substantially increased sampling effort, detectability issues imply that even common species
may remain unnoticed at suitable sites. The use of structured CS schemes, including repeated
visits, enables to model the detection process, permitting reliable inferences of population
size estimates. Here, we relied on a large French structured CS scheme (EPOC-ODF)
comprising 27 156 complete checklists over 3 873 sites collected during the 2021-2023
breeding seasons to estimate the population size of 63 common bird species using
Hierarchical Distance Sampling (HDS). These population size estimates were compared to
the previous expert-based French breeding bird atlas estimations, which did not account for
detectability issues. We found that population size estimates from the former French breeding
bird atlas were lower than those estimated using HDS for 65% of species. Such a prevalence
of lower estimations is likely due to more conservative estimates inferred from semi-

quantitative expert-based assessments used for the previous atlas. We also found that species
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with long-range songs such as the Common Cuckoo (Cuculus canorus), Eurasian Hoopoe

(Upupa epops) or the Eurasian Blackbird (Turdus merula) had, in contrast, higher estimated
population sizes in the previous atlas than in our HDS models. Our study highlights the need
to rely on sound statistical methodology to ensure reliable ecological inferences with
adequate uncertainty estimation and advocates for a higher reliance on structured CS in

support of long-term biodiversity monitoring.

Introduction

Worldwide bird populations are nowadays caught in the midst of a global, man-driven
erosion of biodiversity caused by the synergistic effects of habitat destruction and
fragmentation, resource overexploitation, climate change, pollution, pesticide use as well as
the global spread of invasive species (Ceballos et al., 2015; Johnson et al., 2017). In Europe,
the intensification of agriculture crystallises this phenomenon because the ever-increased use
of pesticides and fertilisers has been pointed out as the main driver of current bird population
declines (Rigal et al., 2023). Recent researches have pointed out how important species-
specific life attributes (e.g., species range and density) and functional traits (e.g., body mass,
diet or dispersal) explain long-term bird trends and responses to global changes (Hong et al.,
2023; Santini et al., 2023; Germain et al., 2023). Monitoring long-term as well as shorter-
term trends have been historically possible through standardised biodiversity - including bird
- surveys at a national scale and aggregated at the continental one (Jiguet et al., 2012; Pilotto
et al., 2020; Brlik et al., 2021). This monitoring produces comprehensive distribution atlases
pointing out current ranges and their historical changes (Keller et al., 2020), as well as long-
term population trends (Brlik et al., 2021). Identifying common species declines in the long-

term should be accounted for in agricultural and planning policies (Gaston & Fuller, 2008;
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Rigal et al., 2023) to help reconciling society's needs with the safeguarding of ordinary

biodiversity (Couvet & Ducarme, 2014).

Monitoring the success of the implementation of such policies is possible through the
measurement of Essential Biodiversity Variables (Jetz et al., 2019; Navarro et al., 2017;
Pereira et al., 2013), including the assessment of species distribution range and population
abundance or density (Santini et al., 2023). Global monitoring capabilities of species
populations have increased over the past few decades as citizen science (CS) has gained
prominence across various domains, particularly in ecology (Kullenberg & Kasperowski,
2016). This participatory approach has provided the public with unprecedented opportunities
to contribute to biodiversity monitoring through data collection and indirectly through their
engagement in policy evaluation (McKinley et al., 2017). The development of CS can be
related to the emergence of multiple online databases (Newman et al., 2012) capable of
gathering comprehensive datasets across large spatial scales and multiple taxa such as
iNaturalist (www.inaturalist.org) and Biolovision (data.biolovision.net) or taxa-centred, for
instance, eBird (www.ebird.org). The emergence of CS databases has thus resulted in an
exponential increase in biodiversity monitoring capabilities, ranging from phenological shifts
(Hurlbert & Liang, 2012), species distribution (Suzuki-Ohno et al., 2017; Matutini et al.,

2021) and abundance estimation (Callaghan et al., 2021).

Traditionally, species autecology was recensed in atlases providing temporal
snapshots of known distribution and population size estimates using discontinuously gathered
data collected during a short period (Donald and Fuller, 1998) and allowing long-term
changes assessment when repeated over decades (Keller et al., 2020). The first attempt of
French avifauna compilation dates back to 1936 (Mayaud et al., 1936) while the first national

atlas was published in 1976 (Yeatman et al.,, 1976) followed by subsequent in 1995
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(Yeatman-Berthelot & Jarry, 1995) and 2015 (Issa & Muller, 2015). Each iteration was

marked by a significant increase in participating citizen birders, ranging from 500 to 2400 to
10,000. However, while the ultimate aim of bird atlases is to acquire even knowledge across
multiple species for a given geographical area (typically national-wide inquiries), it is
essential to note that rare and threatened species benefit from more in-depth population
monitoring than more frequent and abundant ones (Ingram et al., 2021). Such exhaustive
knowledge of rare species populations is due to interest risen by high extinction risk (IUCN,
2001), the need for recovery plans (Farrier et al., 2007) and narrow distributions allowing
exhaustive counts (Quaintenne et al., 2020). In contrast, common species (being altogether
abundant, widespread; Rabinowitz, 1981) are considered Least Concern (LC). They
consequently tend to receive lesser attention than rarer species (Neeson et al., 2018) despite
being key components of global avian biomass changes (Gaston & Fuller, 2008; Inger et al.,

2015; Whelan et al., 2015; Rigal et al., 2023).

The principal cause of low quantitative coverage of common birds can be tied to the
lack of specific funding stemming from a conservation prioritisation approach (Brooks et al.,
2006; Meine et al., 2006) and the trade-off between data quality and data acquisition over
large spatial scales (Devictor et al., 2010; Kamp et al., 2016). In France, this incomplete
knowledge translates into a significant drop in quality for population size estimates of most
common bird species, where 60% of breeding species population estimates are qualified as
medium (i.e. state of knowledge of species abundance considered more or less satisfying, but
semi-quantitative data are either lacking or outdated, see Comolet-Tirman et al., 2015) while
for rare and localised species (24% of species), estimates are considered as highly reliable
(Comolet-Tirman et al., 2022). To account for this discrepancy, a semi-quantitative

estimation method was used for the last atlas survey, with population sizes simply inferred
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from the average number of breeding pairs measured over 10x10km grid cells using

abundance classes of 1-9, 10-99, 100-999, 1000-6666 (the last upper limit could vary
according to knowledge about species densities) multiplied by the number of grid cells
known for nesting. Population sizes estimated using this method correspond to lower and
upper limits. Lower limits were obtained by calculating the geometric mean of the abundance
classes weighted by the number of 10x10 grid cells belonging to these abundance classes
while upper limits were obtained by using the arithmetic means (see Roché et al., 2013

method referred further as ArGeom).

However, similarly to other studies (Kellner & Swihart, 2014), this approach fails to
account for species detectability p defined as the probability of detecting at least one
individual of a given species in a particular sampling effort, given that individuals of that
species are present in the area of interest during the sampling session (Boulinier et al., 1998).
Numerous studies have previously shown that p varies with time of day and season (Skirvin,
1981), observers (Quinn et al., 2011) and year-specific factors (Kéry & Schmid, 2004).
Omitting species detectability by assuming perfect or constant p across sampling schemes,
observers and habitat types can lead to biased inferences (Nichols et al., 2009; Kéry, 2011)
and affect the estimation of long-term trends due to its unaddressed variation (Schmidt et al.,

2013; Sanz-Pérez et al., 2020).

Here, we propose an estimation method enabling a more robust approach of
population size estimations. We provide associated uncertainty intervals built upon a revised
structured sampling scheme, ensuring data traceability and allowing inferences in the spatial
variation of species abundance by formally including the detection process within the

modelling framework.
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In this study, we aimed at testing whether applying this modelling framework on an

unprecedentedly large citizen-based dataset collected over France would (i) provide a new
quantitative evaluation of French breeding bird populations and (ii) allow a comparison of
population sizes inferred through Hierarchical Distance sampling from those inferred using
the previous atlas methodology ArGeom across a large part of French avifauna. In particular,
we expect that quantifying the influence of species detectability would allow more relevant
ecological inferences (e.g., including environmental and sampling effort covariates to the
models) to approach closer to a realistic estimation of breeding bird population size at a

national level than previously used methodologies.

Materials & Methods

Sampling protocol

EPOC-ODF (French structured estimation of breeding bird population size) is a
French CS monitoring scheme based upon 5-minute point counts, where observers are tasked
to point locations of recorded individuals, either through visual or auditory detection. Birders
can register their field observations directly using the NaturaList smartphone application or
transcript later on the data portal Faune-France (www.faune-france.org). The survey locations
corresponded to the centroids of a 2x2km grid, selected from a random sampling. Each
location has to be visited three times during the breeding season, from March to June, each
consisting of three successive 5-minute point counts, to limit chances of duplicated counts
while being less demanding in observation effort (Fuller & Langslow, 1984). After
completion, i.e. nine visits during a breeding season, surveyed sites are removed from the
sampling pool for the subsequent year, to maximise the number of sites surveyed. See

Appendix S1 for more details about the sampling design.
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Over the 2021 and 2023 breeding seasons, 276 distinct species were encountered over

27 156 complete checklists collected over 3 873 pre-selected locations (Fig 1) by 520
observers. Sampling effort is monitored through local associations tasked to recruit
volunteers. The primary focus of the scheme being the monitoring of common breeding bird
species, we decided to constrain the number of species considered viable targets of this
scheme to 103 out of the 276 species contacted. We narrowed our study to 63 species out of
the initial set of 103, comprising only those recorded at a minimum of 150 distinct locations
(3.9% of total locations), to have a sample size allowing to reach model convergence. We
also applied a temporal filter that considered both observed activity during the breeding
season and expert opinion to capture the breeding phenology of each targeted species and

exclude possible early or late migrants from population size estimates (see Appendix S2.1).

300 krr

Figure 1 - Spatial distribution of surveyed EPOC-ODF locations (n = 3 505) over 2021-2023 breeding seasons.
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PCA reduction of environmental covariates

For bioclimatic data, we used 19 variables from WorldClim at 1km resolution (Fick &
Hijmans, 2017), on which we applied a Principal Component Analysis (PCA), keeping the
first three axes (82.3% of explained variance), to limit multicollinearity through orthogonal

transformation (Cruz-Cérdenas et al., 2014).

We used habitat cover data from Theia OSO at 10m resolution (Thierion et al., 2022)
and aggregated it according to two different scales: (1) a seven-class corresponding to habitat
type (Urban, Annual crops, Perennial crops, Pastures, Grasslands, Forests, Water
body/Mineral surfaces) and (2) three-class (Open, Forests, and Artificial) in regards to overall
effect on detectability (fig 2). Additionally, we conducted PCA dimension reduction on the
seven-class aggregation, retaining three of the six PCA (54.71% of explained variance) axes
depicting environmental gradients for (i) forest-to-open-field cultures; (ii) open-field
cultures-to-pastures and (iii) perennial crop-to-urban Appendix S3 for the workflow pipeline
and habitat cover aggregation. Distances to roads were measured from ROUTE 500 (Cote et
al., 2021). Environmental covariates were extracted over a 500m buffer radii upon registered
observer location (fig 2). These distances were chosen according to mean dispersal distances
and home range sizes in common European birds (Paradis et al., 1998). The three-class
habitat covers were collected upon 100m circles radii to assess immediate habitat types that
could hinder species detection. Whenever the exact location was unavailable, we used the
centroid of sightings as a proxy for observer location (Appendix S4). We used environmental
data collected from a prediction grid covering France at a resolution of 2x2km for PCA
dimension reduction. Outcomes from this initial PCA were used to transform environmental

data collected from surveyed locations through PCA projections.
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Figure 2 - Global overview of covariates acquisition, treatments and usage workflow. Data are retrieved over
observers’ GPS location or approximated using observations barycenter, when unavailable, over two
resolutions, 100m buffer (dotted circles) and 500m buffer radii (solid circles). Distance to roads is
determined by measuring the distance between the nearest road to the observer location or observation
barycenter. Habitat cover, in percentage, is aggregate over seven and three classes (see Table S3.1). Seven-
class habitat cover and bioclimatic are reduced from PCA keeping the first three dimensions for bioclimatic
data and three selected for the seven-class habitat cover.

Modelling framework

We used Hierarchical Distance Sampling (HDS) models to estimate the abundance of
the target species while accounting for uncertainty arising from the observation process
(Chandler et al., 2011; Kéry & Royle, 2015). We applied a right-side truncation of 5%,
removing observation distances above the 95% quantile, for each targeted species to remove
extreme distance values for model robustness (Buckland et al., 2001). Then, we divided
observation distances into five proportional bin classes based on the maximal observed

distance. Models calibration and assessment were done using unmarked 1.2.5 R package
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(Fiske & Chandler, 2011). Effort covariates were accounted for by incorporating the Julian

date and the hours of list realisation (as minutes from sunrise), see Table 1.

Distance sampling key functions, depicting detection probabilities fall-off given
distance of observation (Buckland et al., 2001), were chosen between half-normal and
hazard-rate based on AIC (Akaike Information Criterion, Akaike, 1974), with other states

kept constant.

We based our modelling framework on a secondary candidate set strategy (fig 3),
where the detection and availability states of our HDS were fit according to the set of the first
candidates while others were kept constant (Morin et al., 2020). For the Poisson process
underlying abundance distribution, we used a single model consisting of retained covariate
PCAs axes (Table 1). See Appendix Table S5.1 for the number of times where each sub-

process was included in the final candidate sets.
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Figure 3 - Methodological framework for population size estimation. At first, a key function is determined
AIC-wise between half-normal and hazard-rate with other components of the HDS kept constant. The selected
key function is then used during the secondary candidate set strategy (Morin et al., 2020), fitting multiple sub-
models (Table 1) for each state separately holding others constant. Sub-models with greatest supportAIC <
10 are then selected in a final candidate set consisting of multiple HDS through combinatorial association
(Morin et al., 2020). At this stage, we used sub-models estimated coefficients as starting values to help model
convergence. Population size estimates are obtained through model averaging of the final candidate set. LM :
Linear Model
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Table 1 - Ensemble of sub-models tested in the secondary candidate set approach (Morin et al., 2020). (*)
For the hour effort covariate, we used minutes from sunrise estimated from site longitude, latitude and date
of list completion.

States Sub-models

~ Distance to roads

~ Distance to roads + Proportion of artificial lands (100m)

Detection

~ Distance to roads + Proportion of open lands (100m)

~ Distance to roads + Proportion of forests (100m)

~ Julian date

~ Julian date + Julian date?

~ Hour (*)

~ Hour + Hour?

Availability

~ Julian date + Hour

~ Julian date + Julian date? + Hour

~ Julian date + Hour + Hour?

~ Julian date + Julian date? + Hour + Hour?

Abundance ~ 3 Bioclimatics PCA axis + 3 Habitat cover PCA axis

HDS population size estimates were obtained by averaging retained secondary
candidate sets models, based on their relative model performance using AlCc (Fig 3). We
excluded the Eurasian Sparrowhawk (Accipiter nisus), the Meadow Pipit (Anthus pratensis)
and the Coal tit (Periparus ater), from model averaging and exclusively relied upon
prediction from best final models owing to substantial differences observed among their

secondary candidate sets models.
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Model goodness-of-fit was assessed using an overdispersion coefficient metric (C;

Johnson et al., 2010). We used the chi-square metric as the discrepancy measure between
observed and expected counts. Computed C corresponds to the ratio between the chi-square
obtained from the fitted model to the mean of bootstrapped chi-squares obtained from
simulated datasets based upon estimated parameters (Kéry & Royle, 2015). All models were
fit according to a Poisson (P) distribution after top model assessment and calculation of C,
secondary candidate sets with C top models exceeding 1.2 were calibrated using a Negative
binomial (NB) distribution (Payne et al., 2018). For a global overview of our modelling
approach, see Appendix S5. Out of 63 species, we excluded nine species from the analysis;
three exhibited signs of underdispersion with € values less than 0.9 while six had € values
exceeding 1.5 (Payne et al., 2018), showing signs of overdispersion, despite being calibrated

using a negative binomial distribution, see table S2.1 for more details.

We assessed the robustness of our estimations to the exclusion of one year of data,
corresponding to a third of the global dataset. We compared population size estimates from
EPOC-ODF data collected over 2021-2023 to estimates obtained from EPOC-ODF data
collected over 2021-2022. Using the 2021-2022 subset, we estimated the population sizes of
30 species, detected in at least 150 distinct sites. From these 30 species, seven mean
population sizes estimated using 2021 to 2023 data were outside the confidence intervals
estimated from 2021 to 2022 data, with a slightly smaller population size estimated (Table

S2.2) overall highlighting robust estimations.

Trimming of HDS population size estimate: assessment of model extrapolation

Population sizes were obtained by summing predicted values over the prediction grid.

As we intend to predict over a large surface, novel environmental conditions may arise,
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leading to possible dissimilarities between the environmental gradient collected at survey

sites and the environmental gradient over novel conditions (Elith & Leathwick, 2009).
Mesgaran et al., 2014 described two types of extrapolation; (i) Novelty type | (NT1) where
projected points (i.e prediction grid) are outside the range of individual covariates collected
by the sampling scheme and (ii) Novelty type Il (NT2) depicting the case when projected

points are within univariate range but constitute novel combinations between covariates.

We trimmed predicted values (Fig 4) over prediction grid cells showing signs of NT1
extrapolation, to a threshold value determined using a Tukey fence (Tukey, 1977), estimated
from the distribution of predicted values with k=1.5. Extrapolation assessments were done
using dsmextra 1.1.5 R package (Bouchet et al., 2020). We used this post-prediction
treatment to assess population size estimates stability. We measured the coefficient of
variation, corresponding to the ratio between the standard deviation and the mean of the
“untrimmed” and “outlier-trimmed” estimated range uncertainty. Large coefficients of
variation imply great discrepancies in confidence intervals of untrimmed and outlier-trimmed
estimated uncertainty intervals. This is mainly caused by the spatial filtering from the
extrapolation assessment highlighting smaller geographic regions with similar environmental
conditions from sampled ones and the trimming of predicted abundance outliers. Species with
a coefficient of variation exceeding 30% were removed from the comparison of ArGeom and

HDS population size estimates (Table S2.3).
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Figure 4 - Decision tree of the post-prediction treatment. First, we analysed the distribution of predicted
abundance values across the prediction grid and detected outliers, using a hinge of k = 1.5 (Tukey, 1977). We
compared each environmental condition of the prediction grid cell with the environmental condition
collected by the sampling scheme and used for model calibration. When a prediction cell depicted signs of

NT1 extrapolation and its estimated abundance was considered as an outlier, we trimmed the predicted grid
cell abundance to the Tukey fences value.
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Comparison of ArGeom and HDS estimated population sizes

For comparable estimates between ArGeom and HDS approaches, we restricted the
prediction grid area species-wise for HDS estimation according to the distribution of their
known breeding locations, collected over a 10x10km grid during the previous French atlas
(Issa & Muller, 2015). To estimate breeding populations of species for which male
identification was possible, either male vocalisations or visual distinctions because of sexual
dimorphism, an ad-hoc filter was applied (Table S2.1), resulting in HDS estimates reflecting

the male counts for those species.

As the ArGeom approach estimated species bird population sizes as a number of
breeding pairs (Roché et al., 2013), for species where male identification in the field was
impossible (no sexual dimorphism), we used all available data, after applying the
phenological filter, and divided HDS estimates by two for comparable estimates with
ArGeom population sizes. After retrieval of ArGeom estimates from the previous atlas (Issa &
Muller, 2015), we updated these estimates using recent population trend estimates derived
from the French breeding bird survey (FBBS; Jiguet et al., 2012) data spanning 2012-2023
(Table S2.1). Given the absence of a mean estimate in the ArGeom approach, we

approximated it using the midpoint between the maximum and minimum estimated (Fig 5).

To study the differences between the two approaches, we measured &pean

corresponding to the percentage of the difference between HDS and ArGeom estimates.

(EstimateSyrgeom — Estimatesyps)

o) =
mean — (Estimatesrgeom + Estimatesyps) /2
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Figure 5 - Population size estimates comparison methodology, ArGeom in red and HDS in blue. ArGeom
estimates for 2012 were obtained through calculations using both arithmetic and geometric means (Roché et
al., 2013) and were then updated to 2023 using specific mean trend estimates from FBBS (Table S2.1). Flat
intervals signify min and max value estimates, while curved intervals signify confidence intervals.

Study of variation of estimated population sizes between the two approaches

As species detectability stems from physical traits and vocalisations, phylogenetic
related species tend to have the same detectability (Johnston et al., 2014; S6lymos et al.,
2018). We calibrated a Phylogenetic Generalised Linear Mixed Model (PGLMM) using the
phyloglmm 1.0 (Li & Bolker, 2019) R package. We study &,,.4, Variations across species
while implementing a random effect covariance structured based on phylogenetic relatedness
using phylogenetic distances retrieved from Burleigh et al., (2015). The PGLMM model was
calibrated using (i) extracted detection probabilities from the availability state estimated
through HDS (fig 3 and appendix S5) after model averaging of the final candidate sets
models in regards to AICc scores, and (ii) ArGeom uncertainty as fixed variables. For
ArGeom uncertainty, corresponding to the difference between maximal and minimal
estimated values, we relied on the decimal logarithm to limit variation in 8,4, Solely due to

different population size magnitudes.
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Response weights consisted of normalised weights from the inverse of uncertainty

around FBBS trends between 2012 and 2023 (Table S2.1), divided by the mean to limit

excessive weight attribution and facilitate model convergence.

Results

Species trends over 2012-2023

From 2012 to 2023, out of 63 bird species, 15 showed a significant decrease (x = -22.79% +
14.84) in total population size, while 16 showed a significant increase (x = 28.02% + 22.52;

see appendix S2 for species-related FBBS trends).

HDS population size estimations

Out of the 54 species with acceptable values of overdispersion (€) using the HDS approach,
we excluded eight species showing large discrepancies in population size estimates

(Appendix S2, Table S2.3) between pre- and post-prediction treatment (Fig. 2.).

Out of the remaining 46 species used for comparison between ArGeom and HDS estimates,
HDS models showed acceptable values of overdispersion (€) ranging from 0.94 to 1.2 (¥ =
1.07 + 0.06) for 38 species calibrated using a Poisson distribution and 1.09 to 1.47 (x = 1.27

+ 0.13) for eight species calibrated using a Negative binomial distribution.
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Figure 6 - Examples of resulting abundance maps for the (A) Blackcap (Sylvia atricapilla), and (B) Eurasian
Hoopoe (Upupa epops). Estimations correspond to the number of male, or potential pairs (see Table S2.3)
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over a 4 km-squared area. Grid cell predictions are categorised into three groups: (1) those with estimated
abundance not considered as outliers depicted with a green colour step gradient and its distribution
histogram ; (2) those with estimated abundance considered as outliers and not subject to NT1 extrapolation,
displayed in a blue-to-red gradient, along with their distribution density; and (3) those with estimated
abundance considered as outliers with novel environmental conditions subject to NT1 extrapolation
highlighted in pink with the Tukey value used for trimming in the post-prediction treatment.

Population size comparison between ArGeom and HDS

Across all species, estimated mean density ranges from 0.09 to 27.51 individuals per square
kilometre, while ArGeom range uncertainty varies from 3.9 to 6.69 on the decimal logarithm
scale corresponding to variations from 7,920 to 4,850,000 in estimated number of pairs. See
Table S6.1-3 for more details about species estimated population size according to ArGeom

and HDS approaches.

A comparison between updated ArGeom and HDS estimated population sizes showed that
HDS estimates were higher than ArGeom for 30 of the 46 species tested (Table S6.1). Our
results suggest lower estimates from ArGeom (8yeqn < -0.2), either for open habitat
specialists such as European Stonechat (Saxicola rubicola), European Goldfinch (Carduelis
carduelis) or Eurasian Linnet (Carduelis cannabina) than for forest generalists such as Great
Spotted Woodpecker (Dendrocopos major), Blue Tit (Cyanistes caeruleus) or Eurasian
Blackcap (Fig 6.A) with 8,,,04n = -0.629 + 0.4, over 22 species. Species whose estimations
were similar (6,eqn € [-0.2;0.2], with on average 8,,.q4n= -0.006 + 0.096, over 17 species)
between ArGeom and HDS included species such as Eurasian Wren (Troglodytes
troglodytes), Great Tit (Parus major), European Robin (Erithacus rubecula) and European
Nuthatch (Sitta europea). Fewer species, mainly characterised by greater maximal
observation distances, such as Common Cuckoo (Cuculus canorus), Eurasian Hoopoe (Fig

6.B) and European Blackbird (Turdus merula) had higher population sizes estimated by
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ArGeom approach compared to HDS (8,,eqn > 0.2, with on average 6,,0qn = 0.41 + 0.148,

over 7 species; see Appendix S6 for population size comparison table).

Results from the PGLMM (Fig 7.A) showed an overall significantly lower ArGeom
population size estimates (-0.209, with 95% CI : [-0.321;-0.097], Pval = 0.001), as well as a
significant positive effect of ArGeom range intervals (0.167, with 95% CI : [0.059;0.276],
Pval = 0.003) on the differences between the two approaches. Species detection probabilities
had no significant effect (0.097, with 95% CI : [-0.043;0.237], Pval = 0.176) on ,ean

variation.

Marginal effect plots from the PGLMM model showed that the mean response of
Omean OVEr species detection probability was predominantly negative, ranging from -0.45to -
0.1 (Fig 7.B), for ArGeom uncertainty. This showed that &,,.,, tended towards the
convergence of population size estimates (Fig 7.C) for species with larger estimated interval
ranges. There were no signs of multicollinearity (VIF < 5; James et al., 2013) between the

two variables.
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Figure 7 - Results from the PGLMM. (A) Confidence intervals of the model coefficient, coefficients significantly
different from 0 are represented in blue. Marginal effect plots of population size estimate differences (8,,,¢qn)
responses. §,,.o,responses are predicted over gradients of focal terms, either species detection probabilities
(B) or ArGeom reported uncertainties (C), while other covariates are held constant at their mean. Species
detection probabilities and ArGeom uncertainty are represented on their natural scales, after inverse logit
and inverse decimal logarithm transformation, respectively. Dot-dash line corresponds to a 8,4, of O,
signifying estimated population size convergence by the two approaches, negative and positive values of
O mean reflect lower and higher population size estimates of ArGeom relative to those obtained using HDS.

Discussion

Our results showed that bird population size estimates from the previous ArGeom
approach, not accounting for the observation process nor habitat affinity covariates, are
predominantly lower than population sizes estimated from the HDS approach, up to 65% of
species. While we found that the prior estimated uncertainty ranges from ArGeom had a
positive effect on the convergence of population sizes estimated by the two methodological
approaches (expert estimates based on atlas data vs predicted estimates from modelled citizen
science data accounting for detection probabilities), we did not find a significant effect of
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species detection probabilities which could explain the differences between the two

approaches. We show that ArGeom produces population sizes that are largely lower than
those obtained by HDS (6,,04n < 0.2) regardless of habitat specialisation or affinity. This is
likely due to the methodology used for ArGeom that did not account for the detection process
nor for species-habitat relationships when extrapolating locally known abundances to

unsampled locations.

Despite the lack of significant evidence for the effect of species detection probabilities
on population size estimations, our results tend to corroborate previous studies where ignored
detection processes had likely biassed ecological inferences, including species distribution
models (Kéry et al., 2010), population trends (Norvell et al., 2003; Schmidt et al., 2013) and
population sizes (Kéry et al., 2005). This lack may be especially true in a context of global
change, where avian breeding phenology showed evidence of shifts towards earlier breeding
over the years (Parmesan, 2007; Devictor et al., 2012; Gauzere & Devictor, 2021) to
synchronise with their food sources (Visser et al., 2006; Michel et al., 2016). Such shifts
induce diverse species-related seasonal and inter-annual changes in detectability that need to
be accounted for, particularly for schemes spanning over multiple species (Lehikoinen,

2013).

In France, the ArGeom approach was developed in the context of moderate semi-
quantitative data collection with an acknowledged uneven participation across the territory
(Roché et al., 2013; Issa & Muller, 2015). The semi-quantitative data collection was based on
the estimation of the number of breeding pairs over 10x10km grids derived from a mixture of
count prospects and expert opinions collected over 1953 out of 5879 10x10km grids (Issa &
Muller 2015). As the primary goal of this approach was to give a likely magnitude of

population size across the territory (Roché et al., 2013), ArGeom intervals were produced by
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the extrapolation from the initially prospected 10x10km grids to all metropolitan grid cells

considered suitable for breeding, after the detection of potential and confirmed breeding
evidence. Although proved useful and relevant to assess population sizes when large-scale
guantitative data on species occurrences are lacking or are unevenly distributed, such a
methodology implies greater uncertainty intervals for abundant and broadly distributed
species and smaller intervals for scarce and narrowly distributed species when not accounting

for measurement uncertainty.

Contrary to generalist species, which have widespread distributions due to broader
habitat niche breadths, specialists are generally more localised (Clavel et al., 2011) and
typically use a smaller range of habitats (Julliard et al., 2006). Despite a growing interest in
rare species-focused monitoring (Fontaine et al., 2022), citizen sciences programs are mainly
designed for large-scale multi-species surveys (Devictor et al., 2010). Citizen science
schemes balance between a trade-off among data quantity and data quality, corresponding to
either the acquisition of a great quantity of unstructured scheme, or the acquisition of
standardised data implying replicated visits over randomly sampled locations (Devictor et al.,
2010). As such, in the first case, citizen science schemes could be more prone to false-
negative errors, resulting in biassed inferences over habitat cover relations due to omission of
the detection process (Johnston et al., 2022). In the second case, given the small habitat range
of specialist species and the scale of the territory sampled (e.g., here the metropolitan French
territory), citizen science sampling schemes could be representative of the entire territory

sampled but with a higher risk of missing some key habitats and associated specialist species.
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Potential consequences for community-level assessments

A recent study about long-term effects of climate and land use changes on bird
communities (Gatizere et al., 2020) showed that both generalist cold-dwelling species, such
as the Common Chiffchaff (Phylloscopus collybita) or the Eurasian Blackcap, and warm-
dwelling species, such as the Common Nightingale (Luscinia megarhynchos) had the most
substantial negative and positive contributions to the trend in Community Thermal Index
(CTI), a community-weighted index representing the realised thermal niche of a community
based upon species relative abundance and species thermal indices (STI). In the present
study, these species tended to have lower population sizes estimated when the detection
process was omitted compared to estimates based on our modelling approach. As a result, this
could affect the estimations of their contribution to the calculation of community-weighted
mean indices, such as CTI, and therefore bias the estimation of the trend in community
thermal response and subsequent studies of aggregated indices, which are known to display
large regional variation (Rigal & Knape, 2024). We, therefore, suggest that considering the
detection process in studies relying on community-weighted indexes by species’ relative

abundances could be as important as it is for estimating population sizes.

Community indices such as species diversity (Ricotta, 2005) and functional diversity
(Villéger et al., 2008; Galizere et al., 2019) are commonly use species relative abundance as a
basis, without taking into account the detection process (Pillar & Duarte, 2010), despite
multiple studies showing it could affect community indices inference (Tingley & Beissinger,

2013; McNew & Handel, 2015; Jarzyna & Jetz, 2016; Richter et al., 2021).
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Conservation implications

Our study also suggested that lower or higher population sizes estimated from
ArGeom were not randomly distributed among species according to their conservation status.
Out of the 46 species estimations used in the comparison analysis, 10 had an unfavourable

conservation status in France (i.e. lower than Least Concern, LC; UICN France et al., 2016).

Among these species of conservation concern, two species, European Greenfinch
(Carduelis chloris) and European Turtle Dove (Streptoptelia turtur), showed no signs of
difference in their population sizes. By contrast, five species, European Stonechat, Barn
Swallow (Hirundo rustica), Red-backed Shrike (Lanius collurio), Eurasian Kestrel (Falco
tinnunculus) and Willow Warbler (Phylloscopus trochillus) considered as NT (Near
Threatened) and three species, Eurasian Linnet, European Goldfinch and European Serin
(Serinus serinus) considered as VU (Vulnerable) had lower population sizes estimated from
ArGeom than from HDS approach (NT : 8,,04n = -0.608 + 0.217 and VU : 8,0 = -0.667 +
0.146). Our results showed that these species may need a reevaluation of their conservation
status and highlight the need to rely on hierarchical models taking account of the detection
process in ecological inferences, given that potential misclassification of population
conservation status may arise from process noise and observation error (Connors et al., 2014).
As conservation policy decisions depend on uncertainty levels (Williams, 2003; Freckleton,
2020), assessing measurement error through the integration of the detection process (Nichols
et al., 2011) could provide more reliable ecological inferences (Guillera-Arroita et al., 2014).
CS schemes are becoming more and more a reliable source of data to ensure biodiversity
monitoring (Chandler et al., 2017) and can, through standardisation (Buckland & Johnston,

2017; Johnston et al., 2019), contribute to the calibration of data-hungry models such as
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hierarchical models for reliable ecological inferences (Isaac et al., 2020; Kéry & Royle, 2021,

Johnston et al., 2022).

Comparison to other European countries

Another way to assess the relevance of the two estimation approaches would be to
compare their population size estimates to the ones obtained from other European countries,
using a ratio between countries to produce comparable estimates. Such an approach should
however be used with caution because it would be limited by comparability in habitat
repartitions or biogeographical considerations among different European countries. To go
further into inter-country comparisons, we relied on the German population sizes estimated
for the previous European Bird Directive (BirdLife International, 2021) obtained from both
point count and territory mapping methods (Gedeon et al., 2015). For abundant species such
as the Blackcap (6,eqn = -0.29; German population size expressed in millions of pairs =
[7.17 - 9.49]), both approaches led to similar results than German population estimates, while
HDS estimates were closer to German population sizes for the Firecrest (Regulus ignicapilla;
Omean = -0.46; [1.92 - 2.85]) and the Blue Tit (8,,eqn = -0.42; [5.01 - 7.41]). For species with
higher population sizes estimated by ArGeom than HDS (6,04 > 0.2), the Common Cuckoo
(6mean = 0.25; [0.58 - 0.95]) and the Corn Bunting (Emberiza calandra; 8,,¢4, = 0.6; [0.25 -
0.44]) showed estimates of German populations closer to the HDS than the ArGeom
approach. Finally, for the Common Whitethroat (Curruca communis; 6,,0q4n = 0.42; [0.93 -

1.47]), the German population size is closer to ArGeom estimates (see appendix S6.4 for

additional information).
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Regarding magnitudes, both approaches produced similar estimates compared to

German ones. However, due to different sampling and modelling methods used, these formal
comparisons, although informative, need to be more fully satisfying and highlight the
discrepancies in sampling and analytical methods across the European continent (Keller et al.,
2020). Such differences could be accounted for, either by (i) a global standardisation of
schemes, as promoted by the PECBMS (Pan-European Common Bird Monitoring Scheme;
Brlik et al., 2021) for species trends, but also (ii) through the use of Integrated Models (IM)
capable of mobilising data from multiple and somewhat heterogeneous sources (Isaac et al.,

2020; Zipkin et al., 2021a).

Study limitations

Our approach relies on data collected from the EPOC-ODF structured CS schemes,
providing data with repeated visits. However, as is, the frequentist framework of unmarked R
package (Kellner et al., 2023) does not permit inferences on social species occurring in large
flocks. Taking account of social species during the breeding season (corresponding to 1/10th
of the scheme targeted species) would therefore require a Bayesian framework to include the

effect of flock size on species detectability (Clement et al., 2017).

Given the timeframe and the sampling design, i.e., all sites are not visited every year
to maximise the number of total surveyed locations, it is not possible to estimate species
demographic parameters, such as survival and recruitment (Sollmann et al., 2015; Schmidt &
Rattenbury, 2018). We also assumed a sex ratio of 1:1 for species without sexual
dimorphism, during the breeding season, which could potentially bias estimates for species

deviating from this assumption. Taking account of species population structure requires
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frameworks such as Integrated Population Models (IPM; Schaub & Ullrich, 2021) and

specific data collection (King, 2014), for instance, bagging or nest surveillance.

As obtaining relevant predictions of species abundance over unsampled
environmental conditions was one of our main methodological challenges, we used
environmental data condensing habitat information (Tredennick et al., 2021). To fit our
statistical framework, we assumed that most bird species would interact with their habitat
following a linear relationship (see Fig. 3). We therefore used PCA reduction to summarise
species linear responses to national-scale habitat gradients including forest-to-open-field
cultures, open-field cultures-to-pastures and perennial crop-to-urban habitats (see appendix
S3). PCA reduction permits model convergence by condensing complex habitat structures to
a small number of environmental covariates, though it could bias estimates of species thriving
in a specific habitat restricted to the extreme edge of the sampled gradients. Other methods
such as Spatially Varying Covariates models (SVC; Gelfand et al., 2003) could be used to

better account for habitat structure complexity across spatial gradients (Thorson et al., 2023).

Previous studies have shown that unaccounted variations in species availability,
considering a constant detection probability or unmodelled variations, could lead to
substantial bias in estimated abundance (Link et al., 2018; Barker et al., 2018; Duarte et al.,
2018). N-mixture biassed estimations can be linked to non-assessment of the sampled area,
where a smaller or greater sampled effective area could lead to under- or overestimation
(Kéry & Royle, 2015). In our study, as we relied on distance sampling methods, we define an
effective sampled area, based upon collected observation distance, but we also assumed that
individuals considered exposed to the sampling (i.e. ‘statistically’ available for modelling)
could still be undetected due to small species home ranges or plot-specific habitat cover

(Chandler et al., 2011; see Table 1 and Figure 2, for covariates used to model species

113



Chapitre 1 : Estimation des tailles de population d’oiseaux communs nicheurs a

['aide de données de sciences participatives Article
detectability and appendix S5 for model formulation). Despite such consideration, for the

HDS model, we assumed that detected individuals were homogeneously distributed over the
sampled area. Violating this assumption could lead to within-sample variation that needs to

be accounted for, otherwise leading to biassed estimates (Mizel et al., 2018).

Another potential drawback relies on the quantity of data collected through this
structured CS scheme. Over the same breeding season, the semistructured scheme EPOC
without temporal replicates nor fixed location requirements collected three times the amount
of complete checklists as the structured EPOC-ODF scheme, highlighting CS trade-off of
scheme standardisation upon data collection over spatial and temporal scales (Devictor et al.,
2010). One way to address this trade-off would be to apply data integration methods
mobilising multiple data sources to be used for ecological inferences (Zipkin et al., 2019,
2021b), either by estimating abundance of less recorded species through trait-based
associations (Callaghan et al., 2021, 2022; Robinson et al., 2022) or by constructing joint

likelihood functions (Fithian et al., 2015; Fletcher et al., 2019).

Conclusions

Our results suggested an overall lower population size estimate of French common
breeding birds obtained from the last French Breeding Bird atlas methodology than from the
Hierarchical Distance Sampling modelling used in the present work. Using large-scale
datasets from citizen science obtained from standard scheme initiatives allowed us to infer
the variation in species abundance, while explicitly modelling the detection process
separately from the ecological one. Not accounting for the observation process might have

resulted in misleading expert-only estimations of population sizes in the previous atlas, at
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least for some widespread species not benefitting from exhaustive surveys. In conclusion, our

results advocate for more reliance on the use of statistical tools accounting for the detection
process, such as hierarchical models, which, in association with large-scale citizen science
data, could constitute a standard methodology to estimate reliable abundance from breeding

bird atlases or biodiversity surveys deployed at national or geographically broader scales

Acknowledgements

EPOC-ODF scheme is supervised by LPO (Ligue pour la Protection des Oiseaux), the
representative of Birdlife in France. We thank all participants and local coordinators from
regional instances contributing to data collection through faune-france.org, a collaborative

online database.

HDS models were calibrated on the SACADO MeSU platform at Sorbonne
Université at Paris — France, while environmental data were extracted using 2AD PCIA
platform at Muséum Nationale d’Histoire Naturelle, Paris — France. We would like to thank
Emmanuelle Porcher, Laurent Godet, Karine Princé and Jean-Yves Barnagaud for their
guidance over this work, Lise Bartholus for the computation of the 2012-2023 FBBS trends
and Cyril Eraud for his comments over model calibration; as well as two anonymous
reviewers for their suggestions that greatly improved this work. A preprint version of this
article has been peer-reviewed and recommended by PCIEcology

(https://doi.org/10.24072/pci.ecology.100683).

115


https://doi.org/10.24072/pci.ecology.100683

Chapitre 1 : Estimation des tailles de population d’oiseaux communs nicheurs a
['aide de données de sciences participatives Supplementary information

I[11.C Supplementary information

S1: Scheme standardization

EPOC-ODF sites are selected from a two-stage random sampling. In order to standardise survey effort
over France and help local coordinators site assignment, ten 10x10km atlas grids are randomly selected
by districts. Each selected grid is subsequently divided as twenty-five 2x2km grids. Ten out of twenty-five
2x2km grids are selected and categorised as "primary" and "secondary" sites (Fig S1.1). Participant
birders are tasked to survey over the centroids of five of these selected sites.

Participants are asked to survey designated “primary” sites, but in regards to terrain specificities,
inaccessibility or private land, they can survey one of the “secondary” selected sites. Each completed
10x10km grid cell is removed from the sampling pool for future years of the atlas survey.

Observers are asked to survey the selected sites three times during the breeding season, from March
to June, with at least 30 days between each visit. Time periods for the first visits - 1st to 31th of march ;
second visits - 1st of april to 8th of may and third visit - 9th of march to 15th of June

(https://oiseauxdefrance.org/get-involved/epoc-odf). In high altitude, the first visit, typically in March,

isn’t compulsory and the consequent visits are adjustable in regards to snow conditions and site

accessibility.
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Figure S1.1 - Schematic of the systematic grid for EPOC-ODF sites.

S2: Species supplementary tables

Species metadata

Table S2.1 - Species metadata of 63 considered species regrouping FBBS trends between 2012-2023 with
their confidence intervals, insignificant trends as well as significant increase and decrease are
represented with beige, green and orange colours ; starting and ending phenological periods in julian

date ; a priori data filtering based on identifiability of males during survey ad-hoc filters choices; C
assessment acceptance.
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Phenological .
Species FBBS trend (%) | filtering Al\‘/l’gl‘;“ &
2012-2023 dates L
filtering
Start ! End
Barn Swallow -13.4[-20; -6.2] H 122 | 182 FALSE TRUE
Black Redstart -10 [-15; -4.7] 92 152 TRUE TRUE
Black Woodpecker 18.8[4.8;34.7] 61 152 FALSE TRUE
Cetti's Warbler 132.2 [85.3; 190.8] 75 152 FALSE  FALSE
Cirl Bunting 14.7 [4.2 ; 26.3] 75 152 TRUE TRUE
Coal Tit -48.5[-55.8 ; -40] 92 | 152 | FALSE FALSE
Common Buzzard -4.8[-11.1; 2] 61 152 FALSE TRUE
Common Chaffinch -8.3[-10.9; -5.6] 92 152 TRUE TRUE
Common Chiffchaff -1.2[-4.7;2.3] 92 152 FALSE TRUE
Common Cuckoo -1.41-12.7; -1.7] 122 182 FALSE TRUE
Common Nightingale -4.7[-9.8;0.7] 122 182 FALSE TRUE
Common Raven 65.6 [20.7 ; 127.1] 61 152 FALSE FALSE
Common Redstart 146 [1.8;29] 122 182 TRUE TRUE
Common Wood-Pigeon 46.3 [40 ; 52.9] 92 152 FALSE TRUE
Corn Bunting 21[8.2;35.4] 75 152 FALSE TRUE
Crested Tit -28.5[-38 ; -17.5] 92 152 FALSE TRUE
Dunnock -24.1[-29.9; -17.8] 92 152 FALSE TRUE
Eurasian Blackbird -6.8 [-10 ; -3.5] 75 152 TRUE TRUE
Eurasian Blackcap 8.8[5.5;12.1] 106 | 152 TRUE TRUE
Eurasian Blue Tit 9.1[3.4;15] 92 152 FALSE TRUE
Eurasian Bullfinch -48 [-56.4 ; -38.1] 75 152 FALSE TRUE
Eurasian Collared-Dove -4.6 [-9.8;0.8] 75 152 FALSE  FALSE
Eurasian Golden Oriole 15.6 [6.9 ; 25] 122 182 TRUE TRUE
E\‘j\;gf)'gge%i‘;f” 7.8[-13.3;-1.9] 61 | 121 | FALSE TRUE
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Eurasian Hoopoe -8.3[-20.5; 5.8] | 106 | 167 FALSE TRUE
Eurasian Jay -14.9[-19.6 ; -9.9] 75 167 FALSE FALSE
Eurasian Kestrel 7.3[-1.8;17.2] 92 152 FALSE TRUE
Eurasian Linnet 34.7 [18.7 ; 52.8] 106 | 167 TRUE TRUE
Eurasian Magpie 115[3.5; 20] 61 | 121 | FALSE FALSE
Eurasian Nuthatch -31.8[-37.6 ; -25.6] 75 152 FALSE TRUE
Eurasian Skylark -9.6 [-14.2 ; -4.7] 92 152 FALSE TRUE
Eurasian Sparrowhawk -12.6 [-28.5; 6.8] 75 152 FALSE TRUE
Eurasian Wren -15[-18.6 ; -11.1] 92 152 FALSE TRUE
European Goldfinch 13.7 [4.7 ; 23.6] 106 | 167 FALSE TRUE
European Greenfinch -42.5[-46.8 ; -37.9] 106 | 167 TRUE TRUE
European Robin 59.8 [52.9; 67] 75 152 FALSE TRUE
European Serin -3.7[-14.1;7.9] 92 152 FALSE TRUE
European Stonechat 23.1[12.3; 34.8] 92 152 TRUE TRUE
European Turtle-Dove -25.9[-32.1; -19.1] 136 | 182 FALSE TRUE
Firecrest 15.6 [4.6 ; 27.8] 92 152 FALSE TRUE
Goldcrest -46.1 [-53.4 ; -37.7] 92 152 FALSE TRUE
Great Spotted Woodpecker 15[8.8;21.4] 61 152 FALSE TRUE
Great Tit -1.6[-5.1;2] 92 152 FALSE TRUE
Greater Whitethroat -5.6 [-11.6 ; 0.9] 122 | 182 FALSE TRUE
Hawfinch -175[-33.5; 2.4] 75 152 FALSE TRUE
Marsh Tit -47.7 [-54 ; -40.4] 75 152 FALSE TRUE
Meadow Pipit -41.4[-62.8 ; -7.7] 106 | 167 FALSE FALSE
Melodious Warbler -18 [-24.4 ; -11] 122 | 182 FALSE TRUE
Mﬁfgﬁ se"::?(t;fd 53.1 [21.5 ; 93] 61 | 152 | FALSE FALSE
Mistle Thrush -3.4[-11.8; 5.8] 75 152 FALSE TRUE
Red-backed Shrike 49.4 [32.3; 68.7] 136 | 182 FALSE TRUE
Ring-necked Pheasant -1.8 [-12.1;9.7] 61 152 TRUE TRUE
Short-toed Treecreeper 13.2 [6.3; 20.6] 75 167 FALSE TRUE
Song Thrush 4.71[-1;10.7] 75 152 FALSE TRUE
Stock Dove 102.7 [63 ; 152] 75 152 FALSE TRUE
Tree Pipit -38.9[-45; -32.2] 122 182 FALSE TRUE
Western Bonelli's Warbler 7.1[-10.9; 28.6] 122 182 FALSE TRUE
Western Yellow Wagtail -13.7[-27.5; 2.6] 122 | 182 FALSE TRUE
White Wagtail -4.9[-12.9; 3.8] 92 | 152 | FALSE  TRUE
Willow Warbler -44.2 [-54.5 ; -31.6] 122 | 182 FALSE TRUE
Wood Lark 89.6 [69.4 ; 112.3] 92 152 FALSE TRUE
Yellowhammer -49.4[-53.5; -44.9] 92 152 TRUE TRUE
Zitting Cisticola 515[340.3 ; 758.9] 92 167 FALSE FALSE
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Robustness analysis

The robustness analysis consisted of comparing population size estimated using a subset of the
calibration dataset. For the period 2021-2022, EPOC-ODF scheme collected 21 662 completed checklists

(~79% of total checklists during 2021-2023) over 2874 sites (~74% of total sites surveyed).

Out of the 30 species whose models showed no sign of under/overdispersion (large(), using
2021-2022 EPOC-ODF dataset, nine species had 2021-2023 population size estimates outside of the
confidence intervals determined from 2021-2022. 28 species had their confidence intervals shrinked
when calibrated from the 2021-2023 dataset, while two species, the Eurasian Linnet (Carduelis
cannabina) and the Cirl Bunting (Emberiza cirlus) had wider confidence intervals using the 2021-2023
dataset. The shrinkage of the confidence interval was estimated by comparing uncertainty ranges (up -

low) of the two periods.

Table S2.2 - Robustness analysis table comparing species population sizes estimated using data
collected from 2021-2023 and 2021-2022 EPOC-ODF scheme. Species which 2021-2023 population size
estimated were outside of the confidence interval estimated using 2021-2022 dataset are highlighted
in bold. Underlined-italic species names indicate species showing signs of under/overdispersion (Table
S2.1). Displayed population sizes correspond to estimations derived from the framework outlined in
the present paper after outlier-trimming. Species without estimation using data collected by the EPOC-
ODF scheme 2021-2022 correspond to species detected in less than 150 distinct sites.

Estimation ODF 2021- Confidence Estimation ODF 2021-

Species 2023 interval 2022
shrinkage
low  mean up low  mean up

Eurasian Blackcap 8.6M 95M 10.5M TRUE 12.7M 14.0M 15.6M
European Robin 7.7TM  85M  9.4M TRUE 7.4M 83M 9.3M
Common Chaffinch 7.2M  79M 8.8M TRUE 9.2M 10.2M 11.4M
Eurasian Blue Tit 47M 54M 6.3M TRUE 45M 53M 6.3M
Great Tit 49M 54M 6.1M TRUE 48M 54M 6.2M
Eurasian Blackbird 40M 45M 5.1M TRUE 52M 58M 6.5M

European Goldfinch 3.0M 41M 55M / / / /
Common Wood-Pigeon 3.2M 36M 3.9M TRUE 34M 38M 4.2M
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Common Chiffchaff
Eurasian Wren
Barn Swallow
Eurasian Linnet

Coal Tit
Eurasian Skylark
Short-toed Treecreeper
Firecrest
Eurasian Jay
Eurasian Magpie
Dunnock
Song Thrush
White Wagtail
Eurasian Nuthatch
Goldcrest
Cirl Bunting
Black Redstart
Great Spotted Woodpecker
Eurasian Collared-Dove
European Greenfinch
Common Nightingale
Meadow Pipit
Hawfinch

European Stonechat

European Serin
Marsh Tit
Greater Whitethroat
Eurasian Sparrowhawk
Melodious Warbler
Crested Tit
Yellowhammer
Eurasian Bullfinch
Red-backed Shrike
Common Buzzard
European Turtle-Dove
Mistle Thrush
Western Bonelli's Warbler
Eurasian Golden Oriole

Eurasian Green
Woodpecker

3.1M
3.0M
1.4M
551.3K
3.0M
1.5M
1.1M
962.6K
1.1M
900.9K
895.6K
966.4K
713.4K
831.3K
1.3M
778.7K
717.1K
752.6K
716.6K
666.0K
739.8K
237.2K
422.3K
494 2K
532.4K
440.1K
475.9K
30.2K
379.2K
312.2K
370.4K
269.1K
244.1K
270.6K
265.3K
296.2K
148.8K
244 9K

263.2K

3.5M
3.4M
2.0M
1.7M
1.7M
1.5M
1.3M
1.3M
1.3M
1.2M
1.1M
1.1M
1.0M
1.0M
980.6K
968.5K
966.4K
930.2K
903.1K
881.2K
874.9K
777.3K
747.4K
730.1K
714.8K
672.8K
613.5K
603.5K
499.1K
492.5K
453.6K
437.2K
419.9K
367.8K
344.1K
341.4K
322.5K
317.7K

316.1K

4.0M
3.9M
2.9M
5.6M
5.2M
2.1IM
1.6M
1.8M
1.5M
1.8M
1.5M
1.2M
1.5M
1.3M
2.7TM
1.4M
1.3M
1.2M
1.2M
1.2M
1.0M
2.9M
1.4M
1.1M
979.5K
1.1M
795.1K
7.3M
662.2K
840.5K
698.9K
1.1M
752.0K
502.2K
449.8K
417.2K
757.7K
409.3K

380.8K
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3.2M

3.1M
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3.7M
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Ring-necked Pheasant
Western Yellow Wagtail
Tree Pipit
Corn Bunting
Wood Lark
Eurasian Kestrel
Common Cuckoo
Common Redstart
Willow Warbler
Common Raven
Cetti's Warbler
Zitting Cisticola
Black Woodpecker
Stock Dove
Eurasian Hoopoe
Middle Spotted Woodpecker

196.1K
276.0K
105.4K
150.1K
153.1K
126.1K
129.8K
39.3K
34.5K
26.0K
54.3K
40.1K
26.6K
20.3K
25.3K
159K

293.4K
249.9K
195.3K
194.4K
192.9K
192.5K
162.3K
129.8K
113.1K
104.4K
80.6K
64.1K
44.0K
42.0K
41.1K
31.1K

434.3K
410.5K
355.6K
254.3K
245.2K
295.9K
199.9K
283.0K
341.6K
340.2K
124.2K
106.6K
71.9K
86.6K
64.5K
65.7K

Supplementary information

TRUE

/
/

/
TRUE

TRUE
TRUE

~ NS N NS N NS

TRUE

176.6K 274.4K 420.1K

/ / /
/ / /
/ / /

135.2K 201.1K 305.7K
148.2K 233.0K 368.5K

770.2K 1.7M 3.7M
/ / /
/ / /
/ / /
/ / /
/ / /
/ / /
/ / /

31.7K  52.1K 83.0K
/ / /
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Estimates stability

We assessed the stability of the estimated population size, over previously known
breeding locations (Issa & Muller, 2015), by measuring the coefficient of variation of the two
uncertainty ranges, before and after application of the post-prediction process described in
Fig 2. Out of the 54 species with convenable C values, eight species: Eurasian skylark
(Alauda arvensis), Cirl bunting (Emberiza cirlus), Western Yellow wagtail (Motacilla flava),
Stock dove (Columba oenas), Goldcrest (Regulus regulus), Crested tit (Lophophanes
cristatus), Eurasian Bullfinch (Pyrrhula pyrrhula) and Yellowhammer (Emberiza citrinella)
showed large discrepancies (CV > 30%) between the two estimates.

Table S2.3 - A comparison of the 54 species, with converging HDS model (Table S2.1), population size
estimates before and after trimming of extreme predicted abundance values, as shown in Figure 2, and
the coefficient of variation (CV) calculated using uncertainty ranges (up - low). The CV was measured
using population size estimated over previously known breeding locations.The blue gradient is based

on the distribution quantile of the CV values with blue cell shading highlighting species with great
discrepancies between the two population sizes estimated.
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) Untrimmed Outlier-trimmed cV

Species
low mean up low mean up (%0)
Eurasian Blackcap 8.6M 9.5M 10.5M 8.6M 9.5M 10.5M 0.0
European Robin 7.7M 8.5M 9.5M 7.7M 8.5M 9.4M 2.3
Common Chaffinch 7.2M 8.0M 8.9M 7.2M 7.9M 8.8M 4.7
Eurasian Blue Tit 4.TM 5.4M 6.4M 4.7M 5.4M 6.3M 0.8
Great Tit 4.9M 5.4M 6.1M 4.9M 5.4M 6.1M 0.0
Eurasian Blackbird 4.0M 4.7TM 5.6M 4.0M 4.5M 5.1M 24.1
European Goldfinch 3.0M 4.3M 6.1M 3.0M 4.1M 5.5M 16.3
Common Wood-Pigeon 3.2M 3.6M 4.0M 3.2M 3.6M 3.9M 15
Common Chiffchaff 3.1M 3.5M 4.0M 3.1M 3.5M 4.0M 1.0
Eurasian Wren 3.0M 3.5M 4.2M 3.0M 3.4M 3.9M 16.6
Barn Swallow 1.4M 2.1M 3.2M 1.4M 2.0M 2.9M 12.7
Eurasian Linnet 551.3K 1.7M 5.7M 551.3K 1.7M 5.6M 0.6

| Eurasian Skylark  [REERELY, 2.3M 3.7M 1.5M 1.5M 2.1M

Short-toed Treecreeper 1.1M 1.3M 1.6M 1.1M 1.3M 1.6M 0.1
Firecrest 962.6K 1.3M 1.8M 962.6K 1.3M 1.8M 04
Dunnock 895.6K 1.2M 1.8M 895.6K 1.1IM 1.5M 26.5
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Song Thrush
White Wagtail
Eurasian Nuthatch
| Goldecrest |
Cirl Bunting
Black Redstart
Great Spotted Woodpecker
European Greenfinch
Common Nightingale
Hawfinch
European Stonechat
European Serin
Marsh Tit
Greater Whitethroat
Eurasian Sparrowhawk
Melodious Warbler
Crested Tit
Yellowhammer
e i
Red-backed Shrike
Common Buzzard
European Turtle-Dove
Mistle Thrush
Western Bonelli's Warbler

Eurasian Golden Oriole

Eurasian Green
Woodpecker

Ring-necked Pheasant
| Western Yellow Wagtail |
Tree Pipit
Corn Bunting
Wood Lark
Eurasian Kestrel
Common Cuckoo
Common Redstart
Willow Warbler
Black Woodpecker
Stock Dove
Eurasian Hoopoe

966.4K
713.4K
831.3K
1.3M
778.7K
717.1K
752.6K
666.0K
739.8K
422.3K
494.2K
532.4K
440.1K
475.9K
30.2K
379.2K
312.2K
370.4K
269.1K
244.1K
270.6K
265.3K
296.2K
148.8K
244.9K

263.2K

196.1K
276.0K
105.4K
150.1K
153.1K
126.1K
129.8K
39.3K
345K
26.6K
20.3K
253K

1.1M
1.0M
1.0M
12.0M
1.2M
980.7K
976.6K
886.9K
885.5K
779.2K
734.9K
730.2K
728.9K
613.6K
608.0K
500.9K
549.3K
712.6K
1.2M
434.0K
369.6K
346.5K
373.0K
334.4K
318.0K

316.2K

294.5K
651.1K
197.0K
196.2K
195.6K
192.5K
162.3K
129.8K
113.5K
45.7K

54.9K

41.6K

1.3M
1.5M
1.3M
197.5M
2.0M
1.3M
1.3M
1.2M
1.1M
1.6M
1.1M
1.0M
1.3M
795.6K
7.6M
665.6K
1.2M
1.8M
12.4M
818.4K
516.2K
454 3K
474.5K
852.3K
410.1K

381.2K

437.4K
1.6M
365.2K
257.8K
249.9K
296.2K
200.0K
283.0K
343.9K
79.5K
146.5K
65.4K

966.4K
713.4K
831.3K
1.3M

778.7K
717.1K
752.6K
666.0K
739.8K
422.3K
494.2K
532.4K
440.1K
475.9K
30.2K

379.2K
312.2K
370.4K
269.1K
244.1K
270.6K
265.3K
296.2K
148.8K
244 9K

263.2K

196.1K
276.0K
105.4K
150.1K
153.1K
126.1K
129.8K
39.3K
345K
26.6K
20.3K
25.3K

1.1M

1.0M

1.0M
980.6K
968.5K
966.4K
930.2K
881.2K
874.9K
747.4K
730.1K
714.8K
672.8K
613.5K
603.5K
499.1K
492.5K
453.6K
437.2K
419.9K
367.8K
344.1K
341.4K
322.5K
317.7K

316.1K

293.4K
249.9K
195.3K
194.4K
192.9K
192.5K
162.3K
129.8K
113.1K
440K

42.0K

41.1K

1.2M
1.5M
1.3M
2.7TM
1.4M
1.3M
1.2M
1.2M
1.0M
1.4M
1.1M
979.5K
1.1M
795.1K
7.3M
662.2K
840.5K
698.9K
1.1M
752.0K
502.2K
449.8K
417.2K
757.7K
409.3K

380.8K

434.3K
410.5K
355.6K
254.3K
245.2K
295.9K
199.9K
283.0K
341.6K
71.9K
86.6K
64.5K

9.7
0.0
0.0
50.5
4.8
14.7
1.3
3.5
16.7
1.9
4.2
21.6
0.1
2.9
0.9
335
87.3
o
8.7
4.1
1.7
27.1
10.2
0.3

0.2
0.9

2.7
2.3
3.5
0.1
0.1
0.0
0.5
110
44.0
1.6
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S3: Environmental data formatting

Selection of reduced PCA axes for habitat cover

In order to limit the number of variables used to calibrate HDS models and help
model convergence (Fig S3.1), we decided to restrain the number of PCA axes for habitat

cover variables.

301

Percentage of explained variances

Dimensions

Figure S3.2 - Variance explained scree plot from 7-class habitat cover PCA.

Explained variance varied from 23.1% to 11.6% on retained six axes (Fig S3.2). After
exploration of variable contributions and their associated map projections (Fig S3.3 - S3.4)
we decided to use PCA axes 1, 2 and 5, corresponding to 54.71% of explained variance, in
order to cover Forets, Urban, Pastures, Annual and Perennial crops gradients. Due to the
scheme protocol not targeting wetland birds and habitats, we decided to discard the sixth

PCA axis, which showed little to none variation across metropolitan France (Fig S3.4). This
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specific habitat is monitored through other schemes such as the wetlands network (Moussy et

al., 2022).

Axis 1 Axis 2 Axis 3
23.1% variance explained 18.34% variance explained 17.41% variance explained
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Figure S3.3 - Variable contribution plots for PCA axes. Each plot corresponds to the
projection over the PCA axis in order to highlight the most influential variables.
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| Figure S3.4 - Projection maps of PCA axes across metropolitan France.
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Table S3.1 - Aggregation table for habitat cover using Theia OSO (Thierion et al.,, 2022) at 10m
resolution.

Aggregation
OSO class
Seven-class Three-class
1
2 o
3 Urban Artificial
4
5
6
7
8
5 Annual crops
10
11
12
14 ) Open
Perennial crops
15
18 Pastures
13
Grasslands
19
20
21 . .
Minerals / Water bodies
22
23
16
Forests Forests
17
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S4: Distance of observation : barycenter proxy

For our study, we gathered data using both precise observer locations and
approximated observer locations based on the observations barycenter. In the latter case, the
observer locations were approximated using observations barycenter. The goal of this
appendix is to assess if this approximation could have an effect on a posteriori measured
observation distance. We subsetted our initial dataset using 15 756 lists (i.e. 65% of the
global dataset) with registered GPS location of observers. From this subset, we measured the
barycenter of observations, in order to measure observation distance given the two types of
observer positions, on the same observations. A similar pattern of observation distance
distribution emerges between observer positions types (Fig S4.1A). When we estimate

differences such as :

A = Distancesgps — DistancesSggrycenter

We can see (Fig S4.1B) that the distribution of observation distance differences is
slightly offset from 0, depicted as the solid red line. The average observation distance
difference is 8.01 m. This suggests that on average observation distances measured using
observers GPS locations are greater than those obtained using observation barycenters. This
average difference should be taken into account, as the lowest possible resolution during the
formation of distance bin classes, in order to limit misclassification of distance class while
using these two types of distance data. For our study, the lowest resolution used for distance

classes was for the Goldcrest (Regulus regulus) with 18m.
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(A) Observation distances distribution (B) Distribution of observation distances differences

Density

0 100 200 300 400 -100 -50 0 50 100
Observation distances (m) Differences (m)

D Barycenter D GPS-tracked
Observer position

Figure S4.1 - (A) Density plot of a posteriori measured observation distances given observer position
being GPS-tracked or approximated as observations barycenter. (B) Distribution of differences between
the two observers positions. Solid red line indicates 0 while dotted blue lines correspond to the 2.5%
and 97.5% of the distribution.
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S5: Global overview of HDS framework

Hierarchical Distance sampling (HDS) seeks to model spatial variation of abundance
while taking account of the detection process (Kéry & Royle, 2015). As Conventional
Distance sampling assumes perfect detection (Buckland et al., 2015), HDS relaxes this
assumption by assessing the probability that the individual is present and available for
detection during survey occasions (Nichols et al., 2009) through multiple visits at the same
site. Considering a population following Poisson distribution with mean A, at each site i =

1,2,..,1 we have the local population M; :

(i) M; ~ Poisson(4;) (1.1)

Given multiple visits j (j = 1,2,..,J), at site i, the number of individuals available for

detection N; ; follows binomial outcomes from the local population M; with probability of

avallablllty (pi,j .

(ll) Ni,j ~ Binomial(Ml-, (pi,j) (12)

For each site i and visit j, observers measure the distance of observation between

themselves and observed individuals. A vector of cell probabilities ; ; derived from a

detection function p (Buckland et al., 2015) assigns probabilities to distinct distance bins.
Observation y; ; can then be described as a multinomial outcome given the number of

individuals available for detection and its distance:

(iii) y; j ~ Multinomial(N; j, m; ;) (1.3)

We used the secondary candidate set strategy (Fig S2.1) as described in Morin et al.

(2020), where each state of the HDS is calibrated from primary candidate sets (Table S5.1)
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while others are kept constant. We averaged predictions from the final candidate set in order

to obtain prediction maps and population size estimates.

Table S5.1 - Ensemble of sub-models tested in the secondary candidate set approach (Morin et al.,
2020). Count column depicts the number of times each sub-processes was included in the final
candidate sets (Figure X2 of the main text), across all studied species. (*) For the hour effort covariate,
we used minutes from sunrise estimated from site longitude, latitude and date of lists completion.

States Sub-models Counts
~ Distance to roads 7
~ Distance to roads + Proportion of artificial lands (100m) 0
Detection

~ Distance to roads + Proportion of open lands (100m) 28
~ Distance to roads + Proportion of forests (100m) 37
~ Julian date 26
~ Julian date + Julian date2 33
~ Hour (*) 16
~ Hour + Hour2 19

Availability
~ Julian date + Hour 26
~ Julian date + Julian date2 + Hour 38
~ Julian date + Hour + Hour? 33
~ Julian date + Julian date2 + Hour + Hour?2 43

Abundance | ~ 3 Bioclimatics PCA axis + 3 Habitat cover PCA axis 63

130


https://www.zotero.org/google-docs/?broken=8pSOaY
https://www.zotero.org/google-docs/?broken=8pSOaY

Chapitre 1 : Estimation des tailles de population d’oiseaux communs nicheurs a
['aide de données de sciences participatives Supplementary information
S6: Species population sizes comparison table

Comparison ArGeom and HDS

Table S6.1 - Results table of the 54 species with converging HDS model and their associated population
sizes, in number of breeding pairs either estimated from the number of singing male encountered or
the total number of adults divided by two, see table S2.1 for more details. Underlined-italic red species
names (n = 8) correspond to species not used for the estimates comparison due to important variations
between untrimmed and outlier-trimmed predictions (see, Table $2.3) not used for the estimates
comparison.

Species habitat specialisation is derived from the FBBS (Godet et al., 2015). Species conservation status
is derived from the IUCN red list for birds in France (UICN France et al., 2016). 2012 ArGeom estimates
are retrieved from Issa and Muller (2015) population size estimates, while 2023 estimates correspond
to their actualization using FBBS trends (Table S2.1). ArGeom uncertainty corresponds to the decimal
logarithm of the difference between maximal and minimal estimated population. Shown HDS
estimates correspond to the population size over the known breeding area of the 2012 atlas, see Table
$6.2 for population size over the full metropolitan France.

Species mean density and availability estimated through HDS correspond to A and ¢ states intercepts
in natural scales. Significant intercept (a = 0.05) are represented in bold, near significant intercept (a =
0.1) are followed with an (*). Maximal distance of observation, in meters, represents the further
distance bin after right-truncation of 5% of extreme distance values.

Additional informations in regards to HDS calibration are indicated, such as the chosen key function (hn
: half-normal ; hr : hazard-rate); chosen distribution (P : Poisson; NB = Negative binomial) used for HDS
abundance model, and measure of the overdispersion parameter (C).

The relative difference between HDS and ArGeom estimates (J,,.qn) is represented over three
categories : (i) ArGeom estimates greatly inferior to HDS estimates (8,,.4n< -0-2) ; (ii) equivalent and
(iii) ArGeom estimates greatly superior to HDS estimates (&,,.q4,> 0.2) of ArGeom population size
estimations in red,beige and green cell shading respectively. ArGeom midpoints and HDS estimated
population size are expressed in pairs.
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ArGeom HDS
: Habitat Conservation o Range . ~ ﬁmean
Species specialization status Midpoints uncertainty Estimation dMee}n Mean ‘Max Key _ C
density detectl_o_n distance function Mixture (%)
(ind/km2) probability (m)
2012 2023 low mean up
Eurasian Blackcap Generalist LC 6.5M 7.1M 6.51 8.6M 9.5M 10.5M 16.21 1.00 210 hr P 1.01 -0.29 i
European Robin Forest LC 4.5M 7.2M 6.68 7.7M 8.5M 9.4M 27.51 0.76 170 hn P 1.01 -0.17
Common Chaffinch Generalist LC 9.0M 8.3M 6.56 7.2M 7.9M 8.8M 12.99 1.000 225 hr P 1.02 0.04
Eurasian Blue Tit Generalist LC 3.2M 3.5M 6.21 4.7M 5.4M 6.3M 18.89 1.00 140 hn P 1.01 —0.42
Great Tit Generalist LC 5.5M 5.4M 6.47 4.9M 5.4M 6.1M 17.69 0.99 210 hn P 1.04 0.00
Eurasian Blackbird Generalist LC 6.5M 6.1M 6.45 4.0M 4.5M 5.1M 7.61 0.98 290 hr P 1.06 0.29
European Goldfinch Urban \u; 1.5M 1.7M 6.06 3.0M 4.1M 5.5M 12.13 1.00 125 hr P 1.02 —0.82
Common Wood-Pigeon Generalist LC 2.5M 3.7M 6.17 3.2M 3.6M 3.9M 12.82 1.00 295 hn P 1.14 0.02
Common Chiffchaff Forest LC 3.2M 3.2M 6.17 3.1M 3.5M 4.0M 12.24 1.000 205 hn P 1.00 -0.09
Eurasian Wren Forest LC 4.0M 3.4M 6.23 3.0M 3.4M 3.9M 10.02 1.00 180 hn P 1.01 0.00
Barn Swallow Urban NT 1.3M 1.2M 5.89 1.4M 2.0M 2.9M 5.23 1.00 175 hr P 1.20 -0.51
Eurasian Linnet Farmland VU 750.0K | 1.0M 5.83 551.3K 1.7M 5.6M 258 0.84 140 hn NB 1.17 -0.53
Eurasian Skylark Farmland NT 1.6M 1.5M 5.80 1.5M 1.5M 2.1M 1.99 1.00 275 hn NB 1.25 —-0.03
Short-toed Treecreeper Forest LC 1.2M 1.4M 5.90 1.1M 1.3M 1.6M 4.66 1.000 175 hn P 1.04 0.05
Firecrest Forest LC 700.0K i 809.2K 5.67 962.6K 1.3M 1.8M 3.77 1.00 115 hn P 1.01 —0.46
Dunnock Generalist LC 1.5M 1.1M 5.88 895.6K 1.1M 1.5M 3.15 1.00 170 hr P 0.96 0.02
Song Thrush Forest LC 1.5M 1.6M 6.02 966.4K 1.1M 1.2M 3.70 0.67 330 hr P 1.10 0.36
White Wagtail / LC 550.0K | 523.0K 5.46 713.4K 1.0M 1.5M 3.93 0.77 175 hr P 1.10 —0.66
Eurasian Nuthatch Forest LC 1.5M 1.0M 5.83 831.3K 1.0M 1.3M 3.07 0.45 240 hr P 1.10 0.00
Goldcrest Forest NT 650.0K i 350.4K 521 1.3M 980.6K 2.7M 0.33 1.00 90 hn P 0.99 —0.95
Cirl Bunting Farmland LC 300.0K | 344.1K 5.36 778.7K 968.5K 1.4M 1.57 0.69 220 hr P 0.95 -0.95
Black Redstart Urban LC 950.0K | 855.0K 5.80 717.1K 966.4K 1.3M 1.30 1.00 200 hr P 1.06 -0.12
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Great Spotted Woodpecker Forest LC 550.0K | 632.5K 5.54 752.6K i 930.2K 1.2M 3.04 0.59 320 hn NB 131 -0.38
European Greenfinch Urban VU 1.5M | 862.5K 5.76 666.0K | 881.2K 1.2M 1.45 0.94 215 hr P 1.12 —-0.02
Common Nightingale Generalist LC 750.0K | 714.8K 5.68 739.8K 874.9K 1.0M 2.19 1.00 305 hn P 1.12 -0.20
Hawfinch Forest LC 80.0K 66.0K 4.52 422.3K 747.4K 1.4M 2.02 0.340 130 hn P 1.01 —1.68
European Stonechat Farmland NT 250.0K i 307.8K 5.09 4942K | 730.1K 1.1M 1.230) 1.00 160 hn P 1.19 —-0.81
European Serin Urban VU 375.0K { 361.1K 5.38 532.4K 7148K | 979.5K 1.62 1.00 155 hn P 1.02 —0.66
Marsh Tit Forest LC 800.0K i 418.4K 5.32 440.1K 672.8K 1.1M 1.49 0.87 130 hr P 0.99 -0.47
Greater Whitethroat Farmland LC 1.0M 944.0K 5.75 475.9K 6135K | 795.1K 212 1.00 185 hr P 1.08 0.42
Eurasian Sparrowhawk / LC 47.3K 41.3K 3.87 30.2K 603.5K 7.3M 2.07 0.05 295 hn P 1.13 -1.74
Melodious Warbler Generalist LC 675.0K | 553.5K 5.57 379.2K | 499.1K | 662.2K 1.73 0.25 175 hr P 1.08 0.10
Crested Tit Forest LC 450.0K | 321.8K 5.33 312.2K 4925K | 8405K 0.29 1.00 125 hn P 0.96 —0.42
Yellowhammer Farmland VU 750.0K { 379.5K 5.40 370.4K 453.6K | 698.9K 0.55 1.000 230 hr P 1.09 -0.18
Eurasian Bullfinch Forest VU 150.0K | 78.0K 4.72 269.1K 437.2K 1.1M 0.63 0.320 120 hn P 1.05 -1.39
Red-backed Shrike Farmland NT 150.0K | 224.1K 5.17 244.1K 419.9K 752.0K 0.85 1.00 200 hn NB 1.40 —0.61
Common Buzzard Farmland LC 160.0K | 152.3K 4.28 270.6K 367.8K | 502.2K 1.37 0.37 450 hr P 1.01 -0.83
European Turtle-Dove / VU 400.0K | 296.4K 5.17 265.3K 3441K | 449.8K 1.09 1.00 285 hr P 1.07 -0.15
Mistle Thrush Forest LC 400.0K i 386.4K 5.29 296.2K 3414K | 417.2K 0.78 1.00 410 hn P 1.13 0.12
Western Bonelli's Warbler Forest LC 2250K | 241.0K 5.21 148.8K 3225K | 757.7K 0.17 1.00 135 hn NB 1.45 -0.29
Eurasian Golden Oriole Generalist LC 150.0K | 173.4K 5.06 244 9K 317.7K { 409.3K 0.58 1.00 435 hr P 1.05 -0.59
E\‘j\;f(’)'ggef&i?” Generalist LC 2250K |2075K| 5.4 2632K | 3161K | 380.8K 1.17 0.69 500 hr P 109 | —0.42
Ring-necked Pheasant / LC 205.0K i 201.3K 4.95 196.1K 2934K | 4343K 0.48 0.93 380 hn NB 1.18 -0.37
Western Yellow Wagtail Farmland LC 135.0K | 116.5K 4.63 276.0K 2499K | 4105K 0.25 1.00 190 hn NB 1.25 -0.73
Tree Pipit / LC 375.0K | 229.1K 5.18 105.4K 195.3K | 355.6K 0.81 1.00 255 hr NB 1.09 0.16
Corn Bunting Farmland LC 300.0K i 363.0K 5.38 150.1K 194.4K 254.3K 0.32 1.00 270 hr P 1.17 0.60
Wood Lark Farmland LC 140.0K | 265.4K 5.06 153.1K 1929K | 2452K 0.82 1.000 315 hn P 1.16 0.32
Eurasian Kestrel Farmland NT 76.0K 81.5K 4.23 126.1K 192.5K | 2959K 0.62 0.94 310 hr P 1.05 —0.81
Common Cuckoo Generalist LC 2250K | 208.3K 5.14 129.8K | 162.3K | 199.9K 0.59 1.00 645 hr P 1.18 0.25
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Common Redstart
Willow Warbler
Black Woodpecker
Stock Dove

Eurasian Hoopoe

Urban

Forest

Forest
/

Farmland

LC
NT
LC
LC
LC

120.0K
150.0K
32.5K
45.0K
85.0K

137.5K
83.7K
38.6K
91.2K
77.9K

4.84
475
4.25
4.78
4.66

39.3K
34.5K
26.6K
20.3K
25.3K

129.8K
113.1K
44.0K
42.0K
41.1K

283.0K

341.6K
71.9K
86.6K
64.5K

0.33
0.40
0.09
0.10
0.19

0.00
0.92
0.39
0.69
1.00

250
130
555
380
455

hr
hr
hn
hn
hr

NB
NB
P
p
P

1.18
1.36
1.02
091
1.01

0.06
—0.30
—0.13

0.74

0.62
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Estimation over metropolitan France and atlas grid filtering

Table S6.2 - Table of the 54 studied species with converging HDS model and their associated population sizes. For the current study, we restricted the area for
model prediction in order to correspond to previously known species’ breeding locations from the last atlas (Issa & Muller, 2015). These estimates are depicted
below the “Atlas grid” spanner.

The HDS model approach used in this paper can estimate population size over geographical areas not collected during the sampling process, while assessing
possible issues in regards of extrapolation, see Table S2.3 and Fig 3.), allowing estimation of bird population size over metropolitan France, under the
“Metropolitan France” spanner.

Population sizes are represented in the number of breeding pairs, for the HDS approach, this number is either estimated from the number of singing male
encountered or the total number of adults divided by two, see table $2.1 for more details. Underlined-italic species names (n = 8) correspond to species not
used for the estimates comparison due to important variations between untrimmed and outlier-trimmed population size estimates (see, Table S2.3).

Atlas grid Metropolitan
Species ArGeom HDS (20212023 France HDS (2021-
P 2012 2023 (2021-2023) 2023)
low up low up low mean up low mean up

Eurasian Blackcap 5.0M 8.0M 5.4M 8.7M 8.6M 9.5M | 105M | 8.8M 9.7M | 10.7TM
European Robin 3.0M 6.0M 4.8M 9.6M 7.7M 8.5M 9.4M 8.0M 8.9M 9.8M
Common Chaffinch 7.0M 11.0M 6.4M 10.1M 7.2M 7.9M 8.8M 7.4M 8.1M 9.0M
Eurasian Blue Tit 2.5M 4.0M 2.7TM 4.4M 4.7TM 5.4M 6.3M 4.9M 5.7M 6.6M
Great Tit 4.0M 7.0M 3.9M 6.9M 4.9M 5.4M 6.1M 5.0M 5.5M 6.2M
Eurasian Blackbird 5.0M 8.0M 4.7M 7.5M 4.0M 4.5M 5.1M 4.1M 4.6M 5.3M
European Goldfinch 1.0M 2.0M 1.1M 2.3M 3.0M 4.1M 5.5M 3.2M 4.3M 5.8M
Common Wood-Pigeon 2.0M 3.0M 2.9M 4.4M 3.2M 3.6M 3.9M 3.4M 3.7M 4.1M
Common Chiffchaff 2.5M 4.0M 2.5M 4.0M 3.1M 3.5M 4.0M 3.3M 3.7M 4.2M
Eurasian Wren 3.0M 5.0M 2.5M 4.2M 3.0M 3.4M 3.9M 3.2M 3.6M 4.1M
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Barn Swallow 900.0K { 1.8M | 779.4K | 1.6M 1.4M 2.0M 2.9M 1.5M 2.1M 3.1M
Eurasian Linnet 500.0K | 1.0M | 6735K | 1.3M | 551.3K | 1.7M 5.6M | 633.7K | 2.0M 6.5M
Eurasian Skylark 1.3M 2.0M 1.2M 1.8M 1.5M 1.5M 2.1M 1.7M 1.7M 2.4M
Short-toed Treecreeper 900.0K { 1.6M 1.0M 1.8M 1.1M 1.3M 1.6M 1.2M 1.4M 1.7M
Firecrest 500.0K | 900.0K | 578.0K | 1.0M | 962.6K | 1.3M 1.8M 1.2M 1.6M 2.2M
Dunnock 1.0M 20M | 759.0K i 15M | 895.6K | 1.1M 1.5M | 989.9K | 1.2M 1.6M
Song Thrush 1.0M 2.0M 1.0M 2.1M | 966.4K | 1.1M 1.2M 1.0M 1.2M 1.3M
White Wagtail 400.0K | 700.0K | 380.4K | 665.7K | 713.4K | 1.0M 1.5M | 748.0K | 1.1M 1.6M
Eurasian Nuthatch 1.0M 20M | 6820K | 14M | 831.3K | 1.0M 1.3M | 899.3K | 1.1M 1.4M
Goldcrest 500.0K | 800.0K | 269.5K | 431.2K | 1.3M | 980.6K | 2.7M 2.1M 1.2M 3.4M
Cirl Bunting 200.0K | 400.0K | 229.4K | 458.8K | 778.7K | 968.5K | 1.4M | 906.3K | 1.1M 1.6M
Black Redstart 600.0K { 1.3M | 5400K { 1.2M | 717.1K { 966.4K | 1.3M | 742.6K | 1.0M 1.4M
Great Spotted Woodpecker | 400.0K | 700.0K | 460.0K | 805.0K | 752.6K | 930.2K | 1.2M | 794.9K | 987.9K | 1.3M
European Greenfinch 1.0M 20M | 575.0K i 1.1M | 666.0K | 881.2K | 1.2M | 693.2K | 919.8K | 1.2M
Common Nightingale 500.0K | 1.0M | 476.5K | 953.0K | 739.8K | 874.9K | 1.0M | 806.9K | 955.9K | 1.1M
Hawfinch 60.0K | 100.0K | 495K | 825K | 422.3K | 747.4K | 1.4M | 422.3K | 747.4K | 1.4M
European Stonechat 200.0K | 300.0K | 246.2K | 369.3K | 494.2K | 730.1K | 1.1M | 558.2K | 832.9K | 1.2M
European Serin 250.0K | 500.0K | 240.8K | 481.5K | 532.4K | 714.8K | 979.5K | 589.8K | 792.9K | 1.1M
Marsh Tit 600.0K { 1.0M | 313.8K | 523.0K | 440.1K | 672.8K | 1.1M | 553.6K | 847.9K | 1.4M
Greater Whitethroat 700.0K { 1.3M | 660.8K | 1.2M | 475.9K | 613.5K | 795.1K | 547.7K | 714.4K | 938.7K
Eurasian Sparrowhawk 43.1K | 515K | 37.7K | 450K | 30.2K | 603.5K | 7.3M 37.0K | 725.2K | 8.8M
Melodious Warbler 450.0K | 900.0K | 369.0K | 738.0K | 379.2K | 499.1K | 662.2K | 425.6K | 564.6K | 755.5K
Crested Tit 300.0K | 600.0K | 214.5K | 429.0K | 312.2K | 492.5K | 840.5K | 372.8K | 591.7K | 1.0M
Yellowhammer 500.0K { 1.0M | 253.0K | 506.0K | 370.4K | 453.6K | 698.9K | 429.5K | 494.5K | 771.7K
Eurasian Bullfinch 100.0K | 200.0K | 52.0K | 104.0K | 269.1K | 437.2K | 1.1M | 355.1K | 550.5K | 1.4M
Red-backed Shrike 100.0K | 200.0K | 149.4K | 298.8K | 244.1K | 419.9K | 752.0K | 244.1K | 419.9K | 752.0K
Common Buzzard 150.0K | 170.0K | 142.8K | 161.8K | 270.6K | 367.8K | 502.2K | 281.0K | 383.2K | 523.7K
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European Turtle-Dove 300.0K | 500.0K | 222.3K | 370.5K | 265.3K | 344.1K | 449.8K | 295.2K | 383.6K | 504.4K
Mistle Thrush 300.0K | 500.0K | 289.8K | 483.0K | 296.2K | 341.4K | 417.2K | 322.5K | 369.9K | 453.6K
Western Bonelli's Warbler 150.0K | 300.0K | 160.7K | 321.3K | 148.8K | 3225K | 757.7K | 210.2K | 464.5K | 1.1M
Eurasian Golden Oriole 100.0K | 200.0K | 115.6K | 231.2K | 244.9K | 317.7K | 409.3K | 286.2K | 377.9K | 495.7K
Eurasian Green Woodpecker | 150.0K | 300.0K | 138.3K | 276.6K | 263.2K | 316.1K | 380.8K | 274.5K | 330.3K | 398.7K
Ring-necked Pheasant 160.0K | 250.0K | 157.1K | 2455K | 196.1K | 293.4K | 434.3K | 252.7K | 384.8K | 579.8K
Western Yellow Wagtail 110.0K | 160.0K | 949K | 138.1K | 276.0K | 249.9K | 410.5K | 353.3K | 385.5K | 715.0K
Tree Pipit 250.0K | 500.0K | 152.8K | 305.5K | 105.4K | 195.3K | 355.6K | 131.2K | 249.4K | 467.0K
Corn Bunting 200.0K | 400.0K | 242.0K | 484.0K | 150.1K | 194.4K | 254.3K | 184.1K | 240.9K | 318.3K
Wood Lark 110.0K | 170.0K | 208.6K | 322.3K | 153.1K { 192.9K | 245.2K | 218.5K | 281.0K | 363.0K
Eurasian Kestrel 68.0K | 84.0K | 73.0K | 90.1K | 126.1K | 192.5K | 295.9K | 130.7K | 200.0K | 308.5K
Common Cuckoo 150.0K | 300.0K | 138.9K | 277.8K | 129.8K | 162.3K | 199.9K | 138.8K | 174.2K | 215.1K
Common Redstart 90.0K | 150.0K | 103.1K { 171.9K | 39.3K | 129.8K | 283.0K | 47.1K | 171.6K | 405.7K
Willow Warbler 100.0K | 200.0K | 55.8K | 111.6K | 345K | 113.1K | 341.6K | 494K | 178.1K | 604.0K
Black Woodpecker 25.0K | 400K | 29.7K | 475K | 26.6K | 440K | 719K | 29.0K | 493K | 82.2K
Stock Dove 30.0K | 60.0K | 60.8K | 121.6K | 20.3K | 42.0K | 86.6K | 307.4K | 78.1K { 173.3K
Eurasian Hoopoe 60.0K | 110.0K | 55.0K | 100.9K | 25.3K | 41.1K | 645K | 274K | 46.6K | 78.2K
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HDS species parameter

Table S6.3 - Results table of the 54 species with converging HDS model and their associated population
sizes, in number of breeding pairs either estimated from the number of singing male encountered or
the total number of adults divided by two, see table S2.1 for more details.

Underlined-italic red species names (n = 8) correspond to species not used for the estimates
comparison due to important variations between untrimmed and outlier-trimmed treatment (see,
Table S2.3) not used for the estimates comparison.

Species mean density and availability estimated through HDS correspond to A and ¢ states intercepts
in natural scales. Species detectability (o) and scale parameters, for species using hazard-rate detection
functions are on the log scale, with higher values corresponding to higher probability of detecting
individuals at a given distance of observation. Significant estimated parameters (a« = 0.05) are
represented in bold, near significant intercept (a« = 0.1) are followed with an (*).

Additional informations in regards to HDS calibration are indicated, such as the chosen key function (hn
: half-normal ; hr : hazard-rate); chosen distribution (P : Poisson; NB = Negative binomial) used for HDS

abundance model, and measure of the overdispersion parameter (C).

i Mea}n Mea_n K(?y Scale Key . A~
Species density | detection | function o ! Mixture| C
(ind/km2) | probability | parameter parameter | function

Eurasian Blackcap 16.21 1.00 4.60 1.57 hr P 1.01
European Robin 2751 0.76 4.03 / hn P 1.01
Common Chaffinch 12.99 1.000 4.66 1.56 hr P 1.02
Eurasian Blue Tit 18.89 1.00 3.85 / hn P 1.01
Great Tit 17.69 0.99 4.19 / hn P 1.04
Eurasian Blackbird 7.61 0.98 4.82 1.56 hr P 1.06
European Goldfinch 12.13 1.00 3.35 0.91 hr P 1.02
Common Wood-Pigeon 12.82 1.00 4.57 / hn P 1.14
Common Chiffchaff 12.24 1.000 4.28 / hn P 1.00
Eurasian Wren 10.02 1.00 4.20 / hn P 1.01
Barn Swallow 5.23 1.00 3.75 1.00 hr P 1.20
Eurasian Linnet 2.580 0.84 3.78 / hn NB 1.17
Eurasian Skylark 1.99 1.00 4.63 / hn NB 1.25
Short-toed Treecreeper 4.66 1.000 4.05 / hn P 1.04
Firecrest 3.77 1.00 3.73 / hn P 1.01
Dunnock 3.15 1.00 3.98 1.17 hr P 0.96
Song Thrush 3.70 0.67 491 1.46 hr P 1.10
White Wagtail 3.93 0.77 3.66 1.03 hr P 1.10
Eurasian Nuthatch 3.07 0.45 4.42 1.32 hr P 1.10
Goldcrest 0.33 1.00 3.55 / hn P 0.99
Cirl Bunting 1.57 0.69 4.72 1.75 hr P 0.95
Black Redstart 1.30 1.00 4.35 1.40 hr P 1.06
Great Spotted Woodpecker 3.04 0.59 4.54 / hn NB 1.31
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European Greenfinch
Common Nightingale
Hawfinch
European Stonechat
European Serin
Marsh Tit
Greater Whitethroat
Eurasian Sparrowhawk
Melodious Warbler
Crested Tit
Yellowhammer
Eurasian Bullfinch
Red-backed Shrike
Common Buzzard
European Turtle-Dove
Mistle Thrush
Western Bonelli's Warbler
Eurasian Golden Oriole

Eurasian Green
Woodpecker

Ring-necked Pheasant
Western Yellow Wagtail
Tree Pipit
Corn Bunting
Wood Lark
Eurasian Kestrel
Common Cuckoo
Common Redstart
Willow Warbler
Black Woodpecker
Stock Dove
Eurasian Hoopoe

1.45
2.19
2.02
1.230
1.62
1.49
2.12
2.07
1.73
0.29
0.55
0.63
0.85
1.37
1.09
0.78
0.17
0.58

1.17

0.48
0.25
0.81
0.32
0.82
0.62
0.59
0.33
0.40
0.09
0.10
0.19

0.94
1.00
0.340
1.00
1.00
0.87
1.00
0.05
0.25
1.00
1.000
0.320
1.00
0.37
1.00
1.00
1.00
1.00

0.69

0.93
1.00
1.00
1.00
1.000
0.94
1.00
0.00
0.92
0.39
0.69
1.00

4.43
4.62
3.79
4.10
3.97
3.58
4.46
4.40
4.55
3.77
4.56
3.76
411
4.96
4.95
491
4.20
5.14

5.22

4.81
4.40
4.68
4.78
4.76
4.51
5.46
471
4.30
5.15
4.89
5.14

Supplementary information

1.47

hr
hn
hn
hn
hn
hr
hr
hn
hr
hn
hr
hn
hn
hr
hr
hn
hn
hr

hr

hn
hn
hr
hr
hn
hr
hr
hr
hr
hn
hn
hr

P

W U U U U U U U U U T

=z =z
UV EHEO O TUg

1.12
1.12
1.01
1.19
1.02
0.99
1.08
1.13
1.08
0.96
1.09
1.05
1.40
1.01
1.07
1.13
1.45
1.05

1.09

1.18
1.25
1.09
1.17
1.16
1.05
1.18
1.18
1.36
1.02
0.91
1.01
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Comparison ArGeom and HDS estimates with German population size

Table S6.4 - Comparison of population size estimates from ArGeom and HDS approach, see more detail in table $6.1, with German population size extracted
from the European Red List of Birds (BirdLife International, 2021). Estimated German population size relied on point count and territory mapping methods
(Gedeon et al., 2015). For comparable estimates between the two countries, we applied a coefficient computed on the ratio of countries area (~1.54).

_ o German population sizes German population sizes ArGeom
Species Scientific names (area adjusted) midpoint | HDS mean .
- - 2023
low high low high
Eurasian Blackcap | Sylvia atricapilla | 4650000 | 6 150000 | 7174047 | 9488255 | 7072000 | 9495742 -0,29
Firecrest Regulus ignicapilla | 1250000 | 1850000 | 1928507 | 2854191 809 200 1290 838 -0,46
Eurasian Blue tit | Cyanistes caeruleus | 3250000 | 4800000 | 5014119 | 7405468 | 3545750 | 5441758 -0,42
Common Cuckoo Cuculus canorus 38 000 62 000 58 627 95 654 208 350 162 302 0,25
Corn Bunting Emberiza calandra 16 500 29 000 25 456 44 741 363 000 194 425 0,6
Common .

Whitethroat Curruca communis | 600 000 950 000 925 683 1 465 665 944 000 613 495 0,42
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S7: Complementary analysis of the comparison (in response to reviewers)

For this complementary analysis, we computed mean using ArGeom and HDS upper
bounds, instead of the midpoint and mean used in the main text (see fig 5 of the main text).
After calibration of the same model described in the “Variation of estimated population sizes
between the two approaches” section in the main text, we observe the same response pattern
of mean across species detection probabilities and ArGeom estimated range uncertainty than
those obtained in the main text. Compare to figure 7, in the main text, despite keeping the
significant positive effect of ArGeom uncertainty to mean variation, we see that, on average
(i.e. in terms of average detection probabilities and ArGeom uncertainty from the studied

species), there is no significant differences between ArGeom and HDS upper bounds.
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Figure S7.1 - Results from the PGLMM. (A) Confidence intervals of the model coefficient, parameters,
coefficients significantly different from 0 are represented in blue. Marginal effect plots of population
size estimates differences (8,,0an)- Omean responses are predicted over gradients of focal terms, either
species detection probabilities (B) or ArGeom reported uncertainties (C), while other covariates are
held constant at their mean. Species detection probabilities and ArGeom uncertainty are represented
on their natural scales, after inverse logit and inverse decimal logarithm transformation, respectively.
Dot-dash line corresponds to a J,,.4., Of 0, signifying estimated population sizes convergence by the
two approaches, negative and positive values of &,,..n reflect lower and higher population size
estimates of ArGeom relative to those obtained using HDS.
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IVV.A Contexte

Les donneées de sciences participatives constituent un afflux important d'informations
permettant d’améliorer la surveillance des populations sauvages. Le volontariat de cette
pratique de collecte occasionne un compromis entre (i) la collecte d’une information de
qualité, i.e. donnée standardisée qui prospecte de fagon homogéne 1’étendue spatiale et
temporelle afin d’assurer la représentativité des habitats et de la fenétre temporelle de la

reproduction ; et (i1) la collecte d’une grande quantité d’informations, au détriment de

L’estimation d’abondance non biaisée par le processus d’observation nécessite un
ensemble d'informations permettant de dissocier les différentes composantes du processus
distances d’observations collectés par le protocole EPOC-ODF permettent d’estimer,
respectivement, la probabilité qu’un individu se rende disponible a 1’observation (PB,) et la
probabilité que les individus soient détectés (P;), voir Le vivant caché par [’observation.
Cependant, on constate que sur la période de collecte 2021-2023, le protocole EPOC a permis
la collecte d’environ trois fois plus de points d’écoute que le protocole EPOC-ODF (Tableau

1) sur une plus grande couverture spatiale (Figure 26).
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I I 300 km

Protocoles [+] EPOC [+] EPOC-ODF

Figure 26 : Distribution spatiale des localités (listes et sites) des dispositifs EPOC et EPOC-ODF
entre 2021 et 2023.

C’est dans ce contexte que pour le second chapitre, nous avons développé un modéle

chapitre, nous avons réalise une étude de simulation et une étude de cas sur trois régions
francaises (Bourgogne-Franche-Comté, Normandie et Nouvelle-Aquitaine) illustrant un
gradient en termes de proportions de données EPOC-ODF et EPOC collectées. L’étude de

simulation a pour objectif de s’assurer que le modele développé est en capacité d’estimer
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correctement un ensemble de parameétres régissant le processus écologique et le processus
d’observation des espéces selon différents gradients d’échantillonnage. De son coté, 1’étude
de cas a pour objectif de vérifier sur des données réelles, si le recours a I’intégration des jeux
de données permet d’améliorer les estimations, i.e. réduire 1’incertitude, selon différentes

répartitions de données structurées/semi-structurées.

Les résultats de ce chapitre nous montrent que le recours a 1’intégration des jeux de
données permet de réduire 1’incertitude des estimations. De plus, cette réduction d’incertitude
n’est pas uniquement restreinte aux parametres de distribution spatiale, mais elle a également

des répercussions sur les paramétres li€s au processus d’observation.
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Abstract

Estimating bird population sizes over large spatial and temporal scales has been a
long-time quest in ornithological science. To date, ornithologists mainly relied on the number
of individuals detected in standard point counts, with derived estimates inferred from the
proportionality assumption that actual population size represents a constant proportion of
sampled individuals. However, providing realistic estimates of species abundance requires
modelling the observation process with temporally replicated data, which is not always
possible with the increasing use of ever-bigger datasets from citizen science programs. Data
integration methods allow combining temporally replicated sampling at coarser spatial grains
with data collected over larger spatial extents. Here, we used Integrated Distance Sampling
(IDS) to combine national structured and semi-structured citizen-based bird surveys in France
to estimate species abundances using observation distances and accounting for temporary
emigration, i.e., the probability of individuals being detectable during sampling visits. While
our simulation study showed an overall increase in estimated model accuracy for both
ecological and observation processes with available data, without significant bias, the case
study suggests that these improvements depend on specific sampling scenarios. Integrated
models represent a promising tool for ecological science, permitting joint use of poorly

structured datasets with scale-restricted structured surveys.

Introduction

Monitoring programs rely on the Essentials Biodiversity Variables (EBVs) framework,
which includes indices such as species abundance, distributions and taxonomic or genetic
diversities to assess biodiversity (Pereira et al., 2013; Proenca et al., 2017). To estimate bird

species abundance, ornithologists mainly rely upon standardised point-count methods
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consisting of individual records of detected birds, either visual or auditory, over a given time
period (Blondel et al., 1981). While these observed counts can be extrapolated to unsampled
novel conditions through covariate relationships, using standard models such as GLMs
(Generalised Linear Models), these models are based on the assumption that the number of
detected individuals corresponds to a constant proportion of the sampled population across
space and time (Yoccoz et al., 2001; Thompson, 2002). However, recent studies have shown
that this assumption is not viable, due to variation in either species detectability or actual
proportion of detected species (false negative ratio), both stemming from observation error
per se (Kellner & Swihart, 2014) or because of recently changing conditions due to climate
change (Lehikoinen, 2013).

Furthermore, due to logistical and financial constraints, data collection is inherently
limited over standardisation and spatial scale trade-offs, even for rather well-monitored taxa
such as breeding birds in temperate countries (Devictor et al., 2010). Given the nature and
volume of data collected by standard protocols, bird ecologists must address that issue relying
increasingly on more or less opportunistic or semi-structured Citizen Science (CS) programs
(Castagneyrol et al., 2020). To overcome these concerns impeding further standardizations of
population estimates (Nabias et al., 2024), the use of repeated visits and other collection
methods, such as reports of detection distance or multiple observers, allow the combined
modelling of the distinct ecological and observation processes (Guillera-Arroita, 2017), see
Box 1.

While the ecological process corresponds to species response to environmental covariate
variations through space and/or time, the observation process depicts data collection (Royle
& Dorazio, 2008). Nichols et al. (2009) describe the observation process as the interaction of
four components; (i) the probability that the individuals home ranges overlap the sampling

units pg; (ii) given pg, the probability that the individuals are present on the sampling units
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during observers visits p,; (iii) the probability that individuals are available for detection (for

instance, bird vocalisation during observers visits) denoted p, and (iv) the probability of
detection given individuals presence and detectability p;. While pg is assessed through
sampling design and p; can be inferred from specific data collection, such as detection
distances; p, and p,, need temporal replicates to be assessed and permitted to alleviate false
negative errors (type Il), considering a species absent at a site when undetected during list
completion (Guillera-Arroita, 2017).

Ecological estimates, while explicitly accounting for these two distinct processes, require
flexible statistical tools such as hierarchical models to model the ecological process of
interest while accounting for the measurement error stemming from the observation process
(Kéry & Royle, 2015). There is a large range of adequate statistical tools available depending
on the ecological processes studied (King, 2014) from species presence/absence —
(Occupancy models; MacKenzie et al., 2002), species abundance — (Hierarchical Distance
Sampling, Sollmann et al., 2016 ; N-mixture models, Chandler et al., 2011) and demographic
parameters estimation — Cormack-Jolly-Seber models, (Gimenez et al., 2007).

However, these types of data-hungry models require large sample sizes (Kéry & Royle,
2020) given the multiple estimated parameters, while also entailing the need for specific data
collection (King, 2014).

In the last two decades, CS has seen exponential growth (Sullivan et al., 2009) thanks to
the development of several online databases such as eBird (www.ebird.org), iNaturalist
(www.inaturalist.org) and GBIF (www.gbif.org) aiming to handle observation data collected
by volunteers (Bonney et al., 2009) over increasingly longer temporal and larger spatial
scales (Hochachka et al., 2012). These databases rely mostly on opportunistic data,
information gathered without sampling design or focused taxa (Soroye et al., 2018). While

the use of metadata and ad hoc filters can increase the value of collected data (Johnston et al.,
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2021), they tend to lack specificities of structured surveys, including intra- and inter-year
repeated visits (Bayraktarov et al., 2019; Johnston et al., 2022).

Data integration, or the simultaneous joint analysis of an ecological process using
multiple datasets (Schaub & Abadi, 2011), has triggered a growing interest in recent years
(Fletcher et al., 2019; Zipkin et al., 2021). It is used, for instance, in the case of complex
ecological inference requiring different data sources, such as Integrated Population Models
(IPM) needing to count data as well as nest monitoring and/or banding to infer population
spatiotemporal variations and population growth parameters (Besbeas et al., 2002; Schaub,
2020); or to combine data collected at different spatial and/or temporal resolutions (Keil et
al., 2014).

Here, we focus on data collected for breeding bird atlases, depicting known
distribution and population size estimates using data collected over a short timeframe
(Donald & Fuller, 1998). In France, the previous atlas (Issa & Muller, 2015) was based on a
semi-quantitative method (Roché et al., 2013). Based on extrapolating spatially the bird
species densities known from a few local areas, this approach did not formerly account for
the detection process. It therefore possibly resulted in biassed estimations of French breeding
bird populations when these are compared to estimates inferred from a structured CS scheme
EPOC-ODF (Structured Estimation of Common Bird Population Size, see Nabias et al.,
2024). While structured schemes result in intensive data collection to collect high-quality
data, they inherently tend to be conducted over a rather limited spatial extent. Semi-structured
schemes aim at overcoming this issue to gather interpretable data while still enlisting the
largest possible number of observers and associated field data (Kelling et al., 2019). For our
study, we used datasets from both the structured CS scheme EPOC-ODF and the semi-
structured CS scheme EPOC (Estimation of Common Bird Population Size), where one

scheme allows inference of the detection process through repeated visits (i.e. double-
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sampling design; Mackenzie & Royle, 2005) while the other focus on the collection of
environmental data without repeated visits.

Recent studies have shown the potential of model integration on ecological inferences
combining data from multiple data sources for occupancy modelling (Lauret et al., 2021; von
Hirschheydt et al., 2023) and species abundance estimates (Kéry et al., 2024). Here, we relied
on a joint likelihood approach (Miller et al., 2019) expanded from the Integrated Distance
Sampling (IDS) formulation from (Kéry et al., 2024). While these authors formulated an IDS
model integrating data from unreplicated distance sampling data using point count and
detection/non-detection data, here, we aimed at calibrating an IDS model accounting for
temporary emigration, enabling distinct estimation of p; and p,p, (Mizel et al., 2018), by
using structured (temporal replicates over a few number of sites) and semi-structured datasets
(no temporal replicates over a large number of sites). We modelled species abundance using
two formulations: a Hierarchical Distance Sampling (HDS) and an IDS to test if data
integration could lead to ecological estimates improvement.

The present study includes two simulation studies as well as an additional case study.
The simulation studies aim at (i) assessing model identifiability, its capabilities to correctly
estimate upon simulated species parameters of IDS formulation over simulated structured and
semi-structured datasets with and without information sharing through effort covariates
(Simulation 1A-B) ; and (ii) assessing improvement of ecological estimates, i.e. shrinkage of
uncertainty intervals, over simulated gradients of species availability, detectability and
sampling scenarios by comparing parameter posterior distribution from a HDS model
(calibrated solely on structured data) and an IDS model (calibrated over structured and semi-
structured datasets: Simulation 2). The case study completes simulation 2 by using real data

collected over three French regions corresponding to distinct data collection scenarios, to
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determine whether data integration can lead to ecological estimates improvement without

leading to biases or changes in mean distribution.

Material and Methods

Simulated and case study datasets

Each dataset consisted of a structured dataset, with temporal replicates, and a semi-structured
dataset, with single-visits. Observed distance data (either simulated or real) correspond to
detection distances between observers and detected individuals, in metres, over point transect.
While we randomly generated habitat and effort covariates and the ratio of structured and
semi-structured data for the simulation study, we relied on EPOC-ODF (Structured
Estimation of Common Bird Population Size) and EPOC (Estimation of Common Bird
Population Size) citizen science schemes data. These two schemes consist of 5-minute point
count completed checklists, where observers are tasked to point locations of detected
individuals on the mobile app NaturaList. The distances of observation between observers
and detected individuals are measured through GIS (Geographic Information System) using

observers GPS location.
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Hierarchical Distance Sampling (HDS) [Box 1]

Hierarchical Distance sampling (HDS) seeks to model spatial variation of abundance
while taking account of the detection process (Kéry and Royle, 2015). As Conventional
Distance sampling assumes perfect detection on the line (Buckland et al., 2015), HDS can
relax this assumption by assessing the probability that the individual is present and available
for detection during survey occasions (Chandler et al., 2011) through multiple visits at the
same site. Considering a population following Poisson distribution with mean 4;, at each site
i =1,2,..,1 we have the local population M;:

M;~Poisson(4;)

Given multiple visits j (j = 1,2,..,J), at site i, the number of individuals available for
detection N; ; follow binomial outcomes from the local population M; with a probability of
being exposed to sampling, i.e. available, ¢, ;:

N; j~Binomial(M;, ¢; ;)

For each site 1 and visit j, observers measure the distance of observation between
themselves and observed individuals. A vector of cell probabilities m;; derived from a
detection function f (Buckland et al., 2015), assigns probabilities to distinct distance bins.
Observation y; ; can then be described as a multinomial outcome given the number of
individuals available for detection and its distance (x; ;):

yi,j~Multin0mial(Ni,j,ni,j),with ;= f(xij,0)
In our study, we considered a half-normal model, with a parameter (o) for the detection
function.

Buckland, S.T., Rexstad, E.A., Marques, T.A., Oedekoven, C.S., 2015. Distance Sampling: Methods and Applications, Methods in
Statistical Ecology. Springer International Publishing. https://doi.org/10.1007/978-3-319-19219-2

Chandler, R.B., Royle, J.A., King, D.1., 2011. Inference about density and temporary emigration in unmarked populations. Ecology
92, 1429-1435. https://doi.org/10.1890/10-2433.1

Kéry, M., Royle, J.A., 2015. Applied Hierarchical Modeling in Ecology: Analysis of distribution, abundance and species richness in
R and BUGS: Volume 1:Prelude and Static Models, 1st edition. ed. Academic Press, Amsterdam ; Boston.
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Simulation study 1: Model identifiability

To assess model identifiability, we simulated 3000 datasets using a set of parameters
®o,psopen (SPECies availability in the case of structured datasets), ¢, ps (species availability in
the case of semi-structured datasets),os, (detectability), 8, (mean abundance) and coefficients
(v) and (a), over covariables (X;,V;,U; ;) effects on availability and detectability respectively,
collected at sites i during visits j.

Each dataset comprised a simulation of 200 sites with 9 temporal replicates
(structured dataset) and 1000 sites with single-visits (semi-structured dataset) over one season

(Fig 1). For the data simulation of 1A, we considered that covariates (X;,V;,U; ;) did not affect

species availability and detectability by considering (y) and («) equal to 0. We included them
in simulation 1B (Eqg. 1) to assess if the transfer of information through data collected by the
two datasets could impact the model identifiability.

log(4;) = fBo
logit((pj,DSopen) = @o,psopen TV * Xj
lOgit(‘Pj,Ds) = @ops tV*V;
log(al-,j) =0y t+axU;

(Eq 1)

We used an altered version of the function simHDSopen from AHMbook (Kéry et al.,
2023) to simulate the datasets. All models were calibrated using JAGS 4.3.1 (Plummer, 2003)
through jagsUI (Kellner & Meredith, 2021) R package, while MCMC samples were retrieved
using mcmcoutput (Juat et al., 2022). See appendix S1 for MCMC parameters and priors used

for simulation and case study.

Simulation study 2: Integrated datasets and sample sizes

We assessed inference improvement through data integration by comparing estimated
parameters obtained from a HDS model, calibrated using only structured datasets, with those

estimated using the IDS formulation of simulation 1B. We used the same set of parameters
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from simulation 1 while varying the number of sites of the structured dataset from 50 to 300
and the structured/semi-structured ratio surveys from 1 to 6. The choice for delimiting the
number of structured sites and ratio is based on our case study, see figure 2 and appendix S2.
Inference improvement was associated with a shrinkage of uncertainty (i.e. reduction of the
span from the 95% posterior distribution of estimated parameters — Credible intervals CRIS).
Here is the pseudo R-syntax of the model:
log(CRIs) ~Model + Parameter + @y+0, + Nb of structured sites + Model
* added ratio of semi structured data

We calibrated a log-normal linear model for assessing CRIs shrinkage using model
formulation used (i.e, HDS or IDS), parameters estimated (By, ©o,psopens G0, ¥, @). AS We
expect that the model formulation could benefit from the number of input data, we also
included an interaction between the model formulation and the simulated sampling design,
i.e. the ratio of semi-structured sites.

To assess robustness, we used a bootstrap incrementation analysis on the signal across
various scenarios. Using all simulations resulting in converging models for both IDS and
HDS formulation, we systematically varied the amount of information used to calibrate the
log-linear model, by incrementing the number of simulation outputs in steps of 100. For each
subset, we conducted a resample of size 300 to compute confidence intervals. See appendix

S4 for more details and the robustness analysis.
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Fig 1: Schematic representation of the simulation study design. We simulated 3000 datasets (structured and semi-
structured) using the same set of simulated parameters across the two simulation studies. We simulated distinct
detection probabilities @g psopen and @ ps for each sampling design aiming to mimic a protocol effect. For the
simulation study 1A, we didn’t include covariable effect over availability (¥) and detectability («).

Case study

We used data from 31 bird species collected during their breeding season over 2021-
2023 across three French regions (Bourgogne-Franche-Comté, Nouvelle-Aquitaine and
Normandie). These regional datasets differ in terms of data quantity, allowing to test multiple
habitat gradients scattered in France while depicting a diverse distribution of structured and

semi-structured data collections (Fig 2.).
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Fig 2: Spatial distribution of structured sites (EPOC-ODF) and semi-structured lists (EPOC) over selected
French regions (Nor : Normandie ; NVvA : Nouvelle-Aquitaine ; BFC : Bourgogne-Franche-Comté).

For the EPOC scheme, there are no spatial constraints nor obligation to carry repeated
visits, whereas, for EPOC-ODF, survey locations are randomly selected from a systematic
grid and have to be visited three times during the breeding season, each session consisting of
three successive 5-minute point counts. For the semi-structured dataset (EPOC), we applied a
spatial filter to select EPOC lists collected at least two kilometres away from sites with
temporal replicates (EPOC-ODF) and other EPOC lists, see Appendix S2. For each species,
we calibrated a HDS model, using only data collected by the EPOC-ODF schemes and an
IDS model using data collected by both schemes.

Bird species selection was based upon targeted species from the two schemes (Nabias
et al., 2024) and had a sufficient number of observations, at least detected once over 20
distinct EPOC-ODF sites, in each region. We applied a temporal filter that considered both
observed bird activities during the breeding season and expert knowledge to define the

breeding phenology of each targeted species and exclude possible early or late migrants. For
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each targeted species, we applied a right-side truncation of 5% over the observation distance

to remove extreme distance values for model robustness (Buckland et al., 2001).

Ecological process
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Fig 3: Directed acyclic graph (DAG) representation of the model and its parameter. Observed and latent
variables are represented using solid squares and dotted circles respectively. Arrows depicted links between
parameters and covariates. Estimated coefficients are depicted on the side of covariates. We include the
protocol origin as a categorical covariate, represented by a red box, solely for the IDS model. Each sub-
process is represented by distinctive colours and pictograms, from left-to-right and up-to-down we depicted
processes (i) describing variation of species abundance across space in relation to habitat covariates; (ii)
representing sites' probability of being considered unsuitable for modelled specie; (iii) assessing species
probability of being exposed to sampling occasions and (iv) depicting species probability of being detected
given its observation distance.

We modelled the population of a site M; using a Zero-inflated Poisson of parameter y;
(Fig 3):
M;~Poisson(u;), with yu; = A; * (1 — w;)
Species abundance parameter (4;) was modelled using reduced habitat (Thierion et
al., 2022) and bioclimatic (Fick & Hijmans, 2017) covariates obtained through PCA (Nabias
et al., 2024).

3 6
log(4;) = By + Z Pq * Habitat PCAs; + Z Bq * Bioclimatic PCAs; + fP¥nd

a=1 a=4
Zero-inflated Poisson component (w;) corresponds to site suitability depicted by a
Bernoulli process with the probability (p;) of a being considered unsuitable. We modelled p;

in regards to site ecoregions e, as a categorical variable (IGN, 2011) and its spatial continuity
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(Guetté et al., 2021). We also included a site random effect for abundance (&;4°%"4) and site
suitability (g;5%%).
w;~Bernoulli(p;)

e
logit(p;) = po + Z 854 « Ecoregion; + &8  Spatial continuity; + &5

a=1
We modelled the probability of an individual being available for detection (¢;;) using
covariates such as hour from sunrise and Julian date with quadratic effect to represent birds
phenology across the breeding season. For the IDS model, we included a categorical
covariate regarding to the scheme associated with the observation (y€4t).
logit(p;;) = o +v1 * Day; + vz * Day? +y3 « Hr.sun; +y, * Hr.sun? + e
+ egvail

For the species detectability, we used a half-normal detection function with parameter
(0;;), where we modelled observers detection probabilities in regards to observed distances
using categorical variables describing the habitat over four categories (Agricultural, Forest,
Open and Urban; Nabias et al., 2024) as well as the distance between their positions and the
nearest road (Cote et al., 2021). We considered two distinct intercepts for each dataset.

4
log(o; ;) = 0o + a * Dist. Road; + z ag® « Near habitat; + (6" + gglet

a=2
For species availability and detectability; we accounted for the study design of the
structured dataset by implementing random effects over each session (e{f}’a” and e{’fft) while
also adding observers random effect, as one observer can partake in both CS schemes
(e8"*and ed¢t).
After retrieval of HDS and IDS models output, we calibrated a log-normal and a

linear model for assessing CRIs shrinkage and shift in mean estimated parameters

respectively. We calibrated linear mixed effect models using Ime4 (Bates et al., 2015) to

170



Chapitre 2 : Développement de modele intégré dans le but d’améliorer le suivi
de ’avifaune nicheuse Article

include nested random effects over species and studied regions, while having estimated
parameters and an interaction between model formulation and studied regions as fixed
variables. Here is the pseudo R-syntax of the model:

log(CRIs) ~Model * Region + Parameters + (1|Species\Region)

We used emmeans (Lenth et al., 2024) to estimate marginal means for the log-linear
model and pairwise post hoc multiple comparisons of estimated marginal means from the
linear model. For the case study analysis, we removed (y<%t) and (§°%t) parameters from
comparison as for y €t isn’t estimated for the HDS model and §°%¢ parameters varied across
studied regions.

Out of the 31 studied species, we excluded four species: Ring-necked Pheasant
(Phasianus colchicus), Eurasian Jay (Garrulus glandarius), Eurasian Blackcap (Sylvia
atricapilla) and Eurasian Collared-Dove (Streptopelia decaocto); due to model non-
convergence, i.e. one of monitored parameters with R < 1.1, of either HDS or IDS model in

at least one of the three regions.

Results

Simulation study

Simulation study 1

For the first simulation study, out of 3000 simulated datasets, we had 2266
converging models (75.5%) for simulation 1A and 2865 (95.5%) for simulation 1B. When we
include covariate coefficients and allow information sharing between the two datasets (0.86
and 0.84 for simulation 1A, 0.97 and 0.95 for simulation 1B; Fig 4), there is an increase in R?

values for ¢ psopen @Nd @ ps. There was no change in R? value for o between 1A and 1B,

while B, estimated parameters were more centred on the simulated values in simulation 1B

171



Chapitre 2 : Développement de modele intégré dans le but d’améliorer le suivi
de ’avifaune nicheuse Article

(Fig 4). IDS model calibrated for simulation 1B also showed signs of identifiability for
coefficients @ and y (Fig S3.1).

Po,DSopen @o,ps 0o Bo

R?=099

Sim 1A

pajewns3

Sim 1B

Simulated Estimated

Fig 4: Identifiability plot of converged model for the simulation study 1 for 0, ¢ psopens Po,ps» 90, Bo and their
associated linear regression (dotted red line) R? values. Results for the model without information sharing
between the two datasets through a and y are shown in the first row (i.e. Sim 1A), while results for the model
with shared information are shown in the second row (Sim 1B). Accurate parameter identification is
represented by a dotted blue line. Thef, parameter is depicted as a histogram of estimated values, as we
didn’t vary it across simulations.

Simulation study 2

Out of 3000 simulated datasets, we had 2884 (96.1%) converging models using HDS
formulation and 2877 (95.9%) converging models using IDS formulation. We see a slight
increase of the R2 value for identifiability of ¢ psopen for IDS model and no changes for 0
and 0 (See appendix S3.2). IDS model shows a sign of identifiability for (¢, ps; R? = 0.93).
There were no shifts between mean estimated parameters and their simulated counterpart for
Bo: Po,psopen o, @ and y (Fig 5).

The log-linear model was calibrated using output summaries from 2787 simulated
datasets resulting in converging models for both HDS and IDS formulation. We obtained a
considerable reduction of CRIs span across all estimated parameters for IDS models (Fig
6.a). Overall, IDS and HDS models produced narrower CRIs for available and more easily
detectable species, however, the IDS model produced narrower CRIs, for equivalent species

availability-detectability profiles simulated (Fig 6.b) than HDS. The number of structured
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sites, i.e. including temporal replicates, was correlated with a reduction of CRI span for both
models (Fig 6.c), although IDS model CRI reduction was also correlated with an increasing
proportion of semi-structured sites added to the calibration dataset (Fig 6.c). While the
increasing proportion of semi-structured sites added to the calibration dataset had no
substantial effect on the HDS model, we found an important correlation to a CRIs reduction
for the IDS model (Fig 6.c; see appendix S4 for robustness analysis of the signal across

incrementation).

0.8+

0.4+

Model

E3 HDS
EZ IDS

Simulated - Estimated

-0.4+

x \ BO Og (Po,DSopen
Parameters

Fig 5: Boxplot of differences (simulated - estimated) across mean estimated parameters for HDS and IDS
models. Each parameter is represented in their respective scale (log or logit). Accurate estimation, i.e. no
shift, is depicted by the dotted line.
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Fig 6: Marginal plot the simulation study 2 representing credible intervals (CRIs) span obtained from HDS
and IDS models over 2787 simulations where both models converged. (a) Average CRIs and their associated
bootstrapped confidence intervals (Cls), depicted by vertical density plots, over simulated parameters. (b)
CRIs average responses and CIs over simulated species availability (¢@¢psopen) and detectability (o)
continuums on natural scales. Species availability averaged across multiple classes (0.05,0.25,0.5,0.75 and
0.95 detection probability) are depicted by colour-graded lines. (c) CRIs average responses and ClIs over
multiple data collection cases. Proportions of semi-structured data (without temporal replicates) averaged
over three classes (1,3 and 6) are depicted by colour-graded lines.

Each dot (a) and line (b-c) corresponds to a model response from a bootstrapped resample of the considered
subset (number of used output data = 900, see appendix S4 for robustness analysis of the response signal),
allowing visualisation of the response signal CIs.

For comparison between HDS and IDS estimates accuracy, we plotted CRIs responses, grey ribbons, for the
case of simulated species with high mean detectability (6, = 200m) and high probability of being available
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(®0,ps0pen = 0.95; B) surveyed over 100 sites with temporal replicates and six times the number of semi-
structured sites (c), depicted with vertical lines. The Lower and upper bounds of the rectangles correspond to
minimal and maximal estimated means CRIs values.

Case study

Marginal effect plots from the log-linear model (Fig 7) showed that Credible Intervals
(CRIs) were slightly wider for Normandie (Nor), the region with less structured sites and
semi-structured sites than Nouvelle-Aquitaine (NvA) and Bourgogne-Franche-Comté (BFC),
regions with a larger number of semi-structured sites (Fig 7). While there were no significant
differences (no overlap of marginal response confidence intervals) between HDS and IDS
CRIs for NvA and Nor, CRIs from IDS calibration were significantly narrower than HDS
ones for all estimated parameters in BFC. Pairwise comparison of marginal means showed no
signs of significant (p-values > 0.5) differences between HDS and IDS mean estimated
parameters across all monitored parameters and studied regions. Squared-GVIFs (Generalised
Variance-Inflation Factor; Fox & Monette, 1992), measured using car R package (Fox et al.,

2023), are less than 4, showing no signs of multicollinearity for the terms used in each model.
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Fig 7: Marginal effect plots of CRIs spans of estimated parameters and their associated Cls, in regards to the
model (IDS in blue and HDS in red) and French regions (Nor: Normandie; NvA: Nouvelle-Aquitaine and BFC:
Bourgogne-Franche-Comté. Results for parameters associated with site abundance, site suitability, species
availability and species detectability are represented from top to bottom respectively. In each row,
coefficients are depicted to the left of the vertical black line, while intercepts are represented on the right, for
species detectability we depicted the intercept (o,) as well as its associated categorial effects (a;_4).
Significant gaps of averaged mean estimated parameters between models are highlighted with an asterisk.

Discussion

The present work brings new evidence that Integrated Distance Sampling (IDS) models
can accurately identify parameters of a complex ecological process and expand their
application accounting for temporary emigration. Moreover, it also shows that data
integration improves ecological inference, through the shrinkage of credible intervals (CRI)
span, for all parameters of the studied ecological process, across multiple sampling design
scenarios and species availability-detectability continuums. The results from the case study

further strengthen the simulation study, by showing that this shrinkage of CRI span without
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significant variations of estimated mean parameters depends on the ratio of structured and
semi-structured data used for each case study.

In recent years, there has been an increase in the interest for integrated models
(Fletcher et al., 2019; Zipkin et al., 2021) due to their efficiency at reducing potential biases
inherent to a single dataset (Zipkin et al., 2019) and allowing reliance on automated and non-
invasive data collection methods (Doser et al., 2021; Pavanato Julido, 2021). It is worth
noting that data integration through joint likelihood (Dietze, 2017) still has potential
drawbacks when temporal and/or spatial mismatches, corresponding to discontinuity between
dataset timeframes and spatial heterogeneity, are unaccounted for. Such mismatches could
lead to biased inferences where the sampled timeframes and/or regions don't correctly
represent the ecological process of interest (Powney et al., 2014; Isaac et al., 2020).

Here, we simulated an unbiased collection of environmental covariates across
national-scale habitat gradients for the structured and semi-structured datasets, which can be
misrepresentative of citizen science spatial sampling bias (Johnston et al., 2020). For the case
study, we accommodated these mismatches by using data collected over the same timeframe,
2021-2023, and applying a spatial filter over the semi-structured dataset based upon the 2x2
km systematic grid resolution of the structured scheme. This resulted in an important
decrease in available data from the semi-structured dataset (see Appendix S2) that could be
resolved through random effect (Zipkin et al., 2021). In our case, we could consider distinct
spatial subsets of the semi-structured dataset and implement them into a random effect

structure encompassing the modelled sub-processes of the integrated model.

While hierarchical models offer a viable option to disentangle variations due to the
observation process from the variations originating from the ecological process of interest
(Guillera-Arroita, 2017), the trade-off between data specificities and data quantity can limit

their applications. Data integration corresponds to a valuable option to increase the number of
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available data to help calibrate such models. In this study, we integrate two datasets with
similar sampling guidelines akin to a double-sampling design (Mackenzie & Royle, 2005).
Data integration needs to account for integrated sampling schemes dissimilarities, e.g.,
variable species availability in regards to list duration between standardised schemes and
non-standardised schemes with varying durations (Kéry et al., 2024). Options to calibrate
integrated hierarchical models exist in a frequentist framework (Kéry et al., 2024) allowing
fast computation. However, given the types of available data and ecological processes of
interest, data integration is prone to rely on Bayesian frameworks. Bayesian computation is
based on Markov Chain Monte Carlo (MCMC) techniques which are computationally high-
demanding (Dorazio, 2016). Novel approaches exist such as Bayesian emulation or
Integrated Nested Laplace Approximation (INLA — Rue et al., 2017; Fer et al., 2018)
allowing efficient computation and facilitating implementation of spatial components

(Blangiardo et al., 2013).

Integrated models could represent a great tool for macro-ecology related studies,
spanning across large spatial scales (Zipkin et al., 2021) or requiring multiple institutions
coordinating data collection (Navarro et al., 2017; Silva del Pozo et al., 2023). It could be
used, for instance, in the study of bird populations across Europe from the Pan-European
Common Bird Monitoring (PECBMS), which gathers data from point count, line transect, or
territory mapping schemes across 28 countries and varying numbers of fieldworkers (Brlik et
al., 2021), while taking account of country discrepancies in sampling design, sampling effort
or varying starting period that could alter estimation of long-term trend (Duchenne et al.,
2022). The joint analysis of multiple data sources could represent a substantial increase in
data availability for the study of cryptic species (Martin et al., 2023; Twining et al., 2024),
the use of data collected upon schemes lacking design-based methodology (Farr et al., 2024)

and improve assessment of migratory patterns over large spatial scales (Meehan et al., 2022).
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It represents an influx of data for the estimation of an ecological process of interest (Zipkin et
al., 2021), that could potentially alleviate the sampling effort of robust design. However, we
recommend carefully assessing, before their implementation, if ‘lessen’ robust sampling
designs aiming at data integration are still capable of estimating targeted parameters of the
whole ecological process or only partially, using power analysis (Guillera-Arroita & Lahoz-
Monfort, 2012) and assessment of the overall integrated model identifiability via simulations
(Ogle & Barber, 2020).

Our results highlight the benefits of relying on statistical frameworks such as
Integrated Models capable of improving estimates accuracy through expansion of usable data
collected from structured and semi-structured surveys. While our simulation results showed a
constant reduction of estimates uncertainty, results from field surveys in three distinct French
regions, depicting distinct ratios in quantity of structured and semi-structured data, showed
that this improvement is case-dependant and significantly reduced estimates uncertainty with
a low quantity of structured data and high quantity of semi-structured data. While we
advocate for thorough planning before sampling, this suggests that Integrated Models could
represent a conceivable alternative in case of insufficient collection from structured surveys

and could also greatly benefit from data collected by citizen science schemes.
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IVV.C Supplementary information

S1: MCMC parameters and priors

Simulation studies (1A, 1B and 2)

MCMC parameters

Iteration: 30.000
Burn-in: 10.000
Thin: 40
Chains: 3

Range for species parameter generation

Po,psopen ~ U(0,1)
®ops ~U(0,1)
y~U(=22)
a~U(-22)

Specific for the simulation study 2:

Number of structured sites (with temporal replicates) ~ U(50,250), rounded to the first
decimal.

Ratio of semi-structured lists and structured sites ~ U(1,6)

MCMC Priors

Bo ~ U(0,10) and B, = log(B,)

a, ~ U(0,500) and g, = log(ay)

®o,psopen ~ U(0,1) and @ psopen = 10git(Po psopen)

®o,ps ~ U(0,1) and ¢ ps = logit(@o,ps)

a~ N(0,10)

y~ N(0,10)

181



Chapitre 2 : Développement de modele intégré dans le but d’améliorer le suivi
de [’avifaune nicheuse Supplementary information

Case study

MCMC parameters

Iteration: 350.000
Burn-in: 175.000
Thin: 35

Chains: 4

Priors

Abundance

Bo~ N(0,10)

75,~ Gamma(1,1)

gfPund~ N(0, 4, ), with i corresponding to sites

.81—>6~N(0'10)

Suitability

po ~ U(0,1) and py = logit(po)
T,,~ Gamma(1,1)

et N(0,7,,)

5~N(0,10)

582t ~N(0,10), with e corresponding to the number of ecoregions

Availability

o~ U(0,1) and ¢, = logit(®,)
¥1-4~N(0,10)

Y4 ~N(0,10)

g2vall LN (0, T#V4)  with o corresponding to observers
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glqvail ~N(0, Téwail)

g7~ N (0,757, with j corresponding to visits occasions

rgvail gavail gng ¢ vell . Gamma(1,1)

Detectability

ao, ~ U(0.1,500) and o, = log(ay,)
a~N(0,10)

a3, ~N(0,10)

e2et~N (0, Tde)

efdet LN (0, 7get)

e ~N(0,7°")

rdet r¢et and 1¢¢* ~ Gamma(1,1)
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S2: Semi-structured dataset spatial filter

Bourgogne-Franche-Comte - Blackbird
No spatial filter Spatial filter

Schemes * EPOC ¢ EPOC-ODF

Fig. $2.1: Example of the spatial filter in Bourgogne-Franche-Comte region for the Blackbird (Turdus merula).

Observation data collected by birders across the breeding season spanning from
March 1st to June 31th. For mountainous regions, a slight shift later in the season is
considered (late March to late July). We first apply a filter over collected lists to target
species phenology (available in reproducibility shared data). Spatial filters are specifics of the
semi-structured dataset (EPOC). We first select all EPOC lists over 2 kilometres distances of
structured dataset (EPOC-ODF) sites. From this first selection, we subsampled EPOC lists
spaced by at least 2 kilometres, the resolution of EPOC-ODF sampling design (Appendix S1,
Nabias et al., 2024). Taking the example of the blackbird, prior to spatial filtering, we had
10,670 EPOC lists and 211 EPOC-ODF sites and ended up with 1,385 EPOC lists and 211

EPOC-ODF sites, a reduction of 87% of EPOC usable data.
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S3: Simulations identifiability: Complementary figures

Simulation 1B: Coefficients identifiability

" perewns3

Simulated

Fig S3.1: Simulation 1B identifiability plot for availability (y) and detectability (a) coefficients and their
associated R? values.

Simulation 2: Identifiability

(Po,0Sopen Po,ns 0o Bo

(R?=093)

Sim2-HDS|  * :..3

" pojewnsy

(rR?=0.97)

Sim2-IDS | -

0.75 1.00 50 100 150 200 250 0

0.25 050
Simulated

Fig $3.2: Identifiability plot for the simulation study 2 for @ psopens Po,ps» 90, Bo and their associated linear
regression (dotted red line) R? values. Results from the model using only structured data (HDS) are shown in
the first row, while results for the model using both structured and semi-structured data (IDS) are shown in
the second row. Accurate parameter identification is represented by a dotted blue line. The 8, parameter is
depicted as a histogram of estimated values, as we didn’t vary it across simulation.
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Fig S3.3: Simulation 2 identifiability plot for availability (y) and detectability (a) coefficients
associated R? values.
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S4: Simulations study 2: Robustness analysis

The robustness analysis was based upon converging models (n = 2,787), for both
HDS and IDS formulation. From this original pool of simulated parameters — estimated
parameters posteriors distributions associations, we subsampled the quantity of data used for
the log-linear model. Signal perseverance was assessed through incremental increases in the
quantity of data used, using steps of 100 (total of 28 increments step, the final 28th step using
all available data). We performed 300 resamples at each subset. For the two following
figures, we plotted marginal plot, prediction of the Credible Intervals (CRIs) span response
across specific parameters depicted in the main text, see section “Material and Methods -
Simulation study 2: Integrated datasets and sample sizes”, while over were averaged. We

used 2787 simulation outputs with converged IDS and HDS models.

These plots highlight signal perseverance of the CRI span diminution despite changes
in the number of data included in our increment bootstrap analysis. We limited the number of
available data to 500 (1/5th of total data) for the first plot and 1500 (3/5th of total data) for
the second plot. As a reminder, figure 6, in the main text, used 900 output simulations for

each resamples.

For each plot, we see in (a) average CRIs and their associated bootstrapped
confidence intervals (Cls), depicted by vertical density plots, over simulated parameters. (b)
CRIs average responses and Cls over simulated species availability (¢qpsopen) and
detectability (o) continuums on natural scales. Species availability averaged across multiple
classes (0.05, 0.25, 0.5, 0.75 and 0.95 detection probability) are depicted by colour-graded
lines. (c) CRIs average responses and Cls over multiple data collection cases. Proportions of
semi-structured data (without temporal replicates) averaged over three classes (1, 3 and 6) are

depicted by colour-graded lines. Each dot (a) and line (b-c) corresponds to a model response
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from a bootstrapped resample of the considered subset. For comparison between HDS and
IDS inferences accuracy, we plotted CRIs responses, grey ribbons, for the case of simulated
species with high mean detectability (o, = 200m) and high probability of being available
(@o,ps0pen = 0.95; B) surveyed over 100 sites with temporal replicates and six times the
number of semi-structured sites (c), depicted with vertical lines. The Lower and upper bounds

of the rectangles correspond to minimal and maximal estimated means CRIs values.

188



Chapitre 2 : Développement de modele intégre dans le but d’améliorer le suivi
de I’avifaune nicheuse Supplementary information

Bootstrap analysis | Number of data used : 500
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Bootstrap analysis | Number of data used : 1500
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V Chapitre 3: Effet de la non prise en
compte du processus d’observation dans
I’estimation d’indice de biodiversité

V.A Contexte
Méme si I’abondance d’une espéce est un indice clé pour ’étude et le rapportage

biodiversité. L’¢étude des communautés se définit par la détermination des dynamiques

décrivant la diversité, i.e. pluralité taxonomique, phylogénétique et fonctionnelle des espéces

I’abondance relative (au sens de la proportion d’individus d’une espéce par rapport au

nombre total d’individus) comme information supplémentaire afin de renseigner sur d’autres
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Figure 27 : Ensemble des éléments affectant la probabilité de détection des especes. Illustration
dans le cadre de modeles hiérarchiques de communauté. On peut considérer la détectabilité
moyenne comme €tant un trait spécifique décrit par le comportement, les traits d’histoires de vie
et la rareté des especes. La figure représente la distribution des probabilités de détection de deux
oiseaux issus d’une méme communauté selon différents éléments liés au processus d’observation

Au sein des précédents chapitres, nous avons précisé dans quelle mesure les
estimations d’abondance pouvaient étre négativement biaisées lorsque le processus
d’observation n’était pas pris en compte. Ici, nous comptons étudier les potentielles
divergences de plusieurs indices de communautés, issues de 1’omission du processus

d’observation. L’étude se base sur des données du STOC-EPS qui a servi a plusieurs reprises

chapitre, nous avons réalis¢ une étude de simulation et une étude de cas. L’étude de
simulation nous a permis de vérifier que les modéles développés parvenaient a correctement

estimer les parameétres des processus écologiques et d’observation d’un ensemble d’especes.
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Nous avons ensuite utilisé les modeles sur les données du STOC-EPS entre 2015 et 2023 sur

une cinquantaine d'espéces d’oiseaux, principalement communes.

Les résultats de ce chapitre montrent que, dans I’ensemble, les indices de
communautés calculés a partir d’abondance ne prenant pas en compte le processus
d’observation sont biaisés. L’étude de simulation détermine que cet écart est plus important
lorsque I’indice de communauté (typiquement fonctionnel, comme par exemple I’indice de
spécialisation a I’habitat) est corrélé a la détectabilit¢ des especes. La comparaison des
indices de communautés estimés en corrigeant, ou non, le processus d’observation nous
montre un biais global dans I’estimation des compositions taxonomique, phylogénétique et

fonctionnelle des communautés.

Travail en cours

Les résultats et conclusions du prochain chapitre sont issus d’une recherche encore en cours. La lecture de
ce chapitre doit se faire en tenant compte du fait que les points suivants sont envisagés pour la version finale :
- Il est prévu de faire passer le nombre de communautés dans la simulation de 60 a 300. De plus, le
nombre d'espéces par communauté passera de 10 a 15, dans le but de rendre les communautés plus
comparables a celles observées par le STOC-EPS.

- Le nombre d’itérations choisi pour les MCMC des études de simulation et 1’étude de cas, n’est pas
suffisant. Les résultats présentés proviennent de modéles n’ayant pas convergé. On compte
augmenter ce nombre d’itérations.

- L’étude de cas a été réalisée sur un sous-ensemble des données disponibles (i.e. tirage aléatoire de
100 carrés STOC sur I’ensemble de la période temporelle). On compte augmenter le nombre de
sites, et donc affiner le gradient environnemental.

- Quatre espéce, a savoir, I’hirondelle rustique (Hirundo rustica), le martinet noir (Apus apus), la
buse variable (Buteo buteo) et le faucon crécerelle (Falco tinnunculus) ont été exclus de I’analyse
de cette article et (voir les espéces grisées dans 1’appendice S3 de : Supplementary information)
pourraient étre a 1’origine de biais dans 1’un des indices de communautés (Community Dispersal
Index; CDI) qui estime les capacités de dispersion des espéces. Cet indice se base sur la mesure de
la surface d’aile qui est importante sur ces espéces. Bien que 'exclusion ad hoc de ces espéces n'ait
pas altéré les résultats principaux, nous prévoyons de les retirer de I'étude finale pour éviter les biais

potentiels liés au calcul de I'abondance relative.
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Abstract

Because of the unprecedented scale of global change effects on biodiversity, a
detailed understanding of species community composition, either taxonomic, phylogenetic or

functional, is essential for implementing effective conservation measures.

Species abundance represents an essential variable informing species conservation
status but also provides crucial insights into community composition. However, the number
of individuals detected during sampling does not represent a constant proportion of their total
population size due to variations induced by habitat- or effort-related factors during data
collection, i.e. observation process. Specific life-history traits of species within communities,
which define their morphology and behaviour, can impact their detectability and could

potentially result in inaccurate representations of community composition and function.

In this study, we used data from the French Breeding Bird Survey (FBBS), to assess
whether the omission of the observation process could lead to misrepresentations of
community composition. We computed two models (MRelat and MHDS), respectively,
omitting and accounting for the observation process while estimating species abundance. We
first conducted a simulation study to assess community indices, more specifically averaged
traits-based indices, i.e. Community Weighted Means (CWMs), across a gradient of
correlation between the targeted trait and species detectability affecting the number of
individuals detected during sampling occasions. We complemented this study with field data
collected by the FBBS over 100 sites during 2015-2023 breeding seasons examining multiple
CWM, as well as indices depicting phylogenetic and taxonomic diversity. Results from our
simulation study showed significant biases in estimated community indice, when species
traits were moderately correlated to species detectability (r = 0.5). These results were

corroborated by our case study, which revealed substantial differences in taxonomic,
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phylogenetic and functional community indices between the two models across various
French habitats, highlighting the risk of misrepresenting community composition if the

observation process is omitted.

Introduction

Ecological community, as the assemblage of multiple interacting species at a given
space and time (Begon et al., 2006), can be described by different metrics based on species
richness (number of distinct species), evenness (species abundance disparities among
community) or a combination of both (Maurer and McGill, 2010). While these metrics
provide a global description of community composition, they tend to overlook the crucial role
of functional diversity, i.e. the value and range of value of species traits affecting ecosystem
functions (Tilman, 2001). Assessment of functional diversity requires either the depiction of
the functional-trait space of the community (Villéger et al., 2008) or the use of surrogates
such as Community Weighted Mean traits (CWMSs) that average species trait values to their

relative abundance in communities (Violle et al., 2007).

Community indices are essential to track substantial changes in biodiversity (Pilotto et
al., 2020) and monitoring biotic homogenization of ecosystems (Blowes et al., 2024;
Lockwood and McKinney, 2001; Olden, 2006). These changes arise from introduction of
invasive species (Mathieu et al., 2024; Maurer et al., 2001), species thermal tolerance to
climate change (Lehikoinen et al., 2021; Princé and Zuckerberg, 2015) or the decline of
specialists (Clavel et al., 2011; Devictor et al., 2008b). These indices also play a crucial role
in informing conservation action, notably through assessment of ecosystem functions (Ali,
2023; Cadotte et al., 2011). However, their reliance on sample-based collections of species
relative abundance in communities (Maurer and McGill, 2010) could produce biassed

estimates when omitting the observation process (Roth et al., 2018).
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In contrast to studies based on experiments in controlled environments (Tilman et al.,
2001), field studies of species communities often rely on detection-non detection or transect
counts to estimate the presence or quantity of individuals of each targeted species across
sampled locations. Despite efforts to collect representative data over a large range of sampled
habitats, the observation process is still often marginally taken into account in analyses
(Bonar et al., 2010; Iknayan et al., 2014; Jarzyna and Jetz, 2016). Thus, most field surveys
either imply that collected data are a complete census (i.e. considering that all individuals of
the targeted population are detected) or assume that the sampled individuals always
correspond to the same proportion of the wild population (Ross and Reeve, 2011; Thompson,
2002). Yet, omitting the observation process accounting for sampling conditions, either
habitat- or effort-related, is now widely acknowledged as a main source of ecological and
statistical bias (Kellner and Swihart, 2014; MacKenzie et al., 2002). This bias is even more
consequential for the estimation of community indices (Jarzyna and Jetz, 2016), where
species detection probabilities can be tied to functional traits, such as habitat specialisation
(Johnston et al., 2014), leaf area and seed mass (Roth et al., 2018); species abundance
(Morelli et al., 2022); or can be phylogenetically related (Chen et al., 2013; Sélymos et al.,
2018), leading to misrepresentation of community response (lknayan et al., 2014; Palacio et

al., 2020; Tingley and Beissinger, 2013).

Accounting for the observation process requires specific data collection, such as
temporal replicates, capture-recapture, distance sampling (King, 2014), but also specific
statistical framework, such as Hierarchical Models (HM), allowing distinct modelling of both
observation and ecological process and ensued community indices (Dorazio et al., 2006; Kéry
et al., 2009). As we aimed to assess the importance of the observation process for estimation
of species community indices, we based our study on two hypotheses. (H1) We expect that

community indices are biassed when the observation process is omitted. (H2) We expect
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greater biases towards community metrics based on species traits and functions, especially
CWNMs, because detectability varies among trait values or categories. Given H1 and H2, we
expect that these biases also occur for other widely used community metrics, such as

taxonomic and phylogenetic diversity (H3).

To test our hypothesis, we relied on a simulation and case study based on robust
design schemes (Pollock, 1982) with data collection of observation distances at given sites
with within- and between-year replicates. This allows calibrating Hierarchical Distance
Sampling (HDS) models accounting for temporary emigration (Chandler et al., 2011), i.e.
species probabilities of being exposed to sampling events. For H1, we conducted a simulation
study comparing CWM estimated from a model omitting the observation process (Mgrelat) and
a model accounting for it (Mnps) using the same generated data. To test H2, we examined the
influence of species traits-to-species detectability correlation by simulating multiple scenarios
of correlation based on generated species detectability. We investigated H2 and H3 using
real-life citizen science data collected by the French Breeding Bird Survey (FBBS; Jiguet et
al., 2012) from 2015 to 2023 breeding season and computed four CWMs accounting for body
mass, dispersal, specialisation and thermal preferences. We hypothesised further that each
CWM is differently affected by the modelled observation process, i.e. trait value
detectability. Hence, we relied on a gradient of species traits, with presumed correlation to
detectability, ranging from traits related to species morphometrics and ecology, as well as

their phylogenetic and taxonomic specificities.
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Material and methods

Hierarchical Distance Sampling framework

Hierarchical Distance Sampling model (HDS) corresponds to a state-space model
allowing the distinct modelling of the abundance process, depicting abundance variations
across space and time, while taking account of the observation process that determines data

collection (Kéry and Royle, 2015).

In our case, we consider that the local species community at site s and year t,

composed of p species follows a poisson distribution with M, ., the local abundance of

specie p :

Mg, ~ Poisson(Astp)

From this local abundance, given a sampling design with replicated visits k, the
number of individual from the species p can be modelled as a binomial outcome with

probability (¢ ,) of the individuals being considered as available for detection (for instance,

birds vocalisation during observers lists) :

Ngitp ~ Binomial(Ms,t,p, (pk’p)

For Distance sampling approaches, observers are tasked to collect observation
distance (Buckland et al., 2015). Thus allowing the determination of a detection function f of
parameter (o, .,) depicting the probability of detection of available individuals (Ngy. ¢ )
given the observation distance (xs x .p). A vector of cell probabilities (7 .+ ,,) is derived from

the detection function f with each cell corresponding to probabilities assigned to distance bins

intervals (Kéry and Royle, 2015).
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YS,k,t,p ~ Multinomial (Ns,k,t,pr T[s,k,t,p)' with ns,k,t,p = f(xs,k,t,p' Gs,k,t,p)

Simulation study

For the simulation study, we simulated 60 communities each of 10 species. We
generated a set of species parameters depicting species abundance (8, ,,), species abundance
trend (,[?{;re"d), species availability (¢o,) and species detectability (oy,) as well as
coefficients (8,, v, and a,,) over covariables (X, U, Z, ) effects on abundance, availability
and detectability collected at sites i, visits k and year t for species p (Eq. 1). For each
community, we simulated a sampling design of 500 sites, visited twice over nine years.

Ranges of simulated parameters were based upon previous studies Nabias et al., 2024,

log(Asep) = Bop + BpXs + BT Y ear,
logit(¢ip) = Pop + VpUk (Eq 1)
log(as,k,t_p) =0pp + ApZsit
To test H1 and H2 in a simulated environment, we formulated two models (1) a
relative model (Mrelat) that modelled species abundance and its temporal variation while
disregarding the observation process and (2) a HDS model (Mnps) that takes account of the
observation process by estimating species availability (¢ ,,) and detectability (o). We
accounted for the observation process during data simulation of both models. However, for
Mrelat, We degrade observed data, only considering the maximal number of counted
individuals (i.e. sum of counts over the distance intervals) over the visits at each site s and

years t (Fig 1).

In order to compute Community Species Weights (CWM), we extracted estimated
species abundances in communities (M, . ,) to estimate their weights in community (ps )

for the computation of community weights means (CW M, ) at each site s over years t, see
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Diversity metrics section for more details. As we expect potential variation of estimated
abundance in regards to species trait correlation, but finding no prior studies simulating the
correlation between species traits and detection, we computed CW M, .based upon a gradient
of correlation scenarios r = {0; 0.2; 0.4; 0.6; 0.8; 1}, between species traits (6,) and species
detectability (op,). This allowed us to compare “true” CWM (CWM{*€) based upon
simulated species parameter and correlation traits-to-detectability scenarios (r) to estimated

CWM (CWMj,) from Mrelat and Mrps using estimated species weights at the site-year level

(Fig 1).

To assess if Mrelat and Mups could correctly estimate CWM, we modelled the
difference (As; = CWMIMe — CWM;, ), using a linear model considering the interaction
between the model formulation (i.e. either Relative or HDS) and the correlation scenarios (r).
We included two random effects, one over the years, as we implied a temporal trend, and
another over the community simulation indexes, as we generated twice the same community
for each model formulation. As we calibrate model from simulation outputs, we assessed the
signal robustness of Ay, response to covariates using bootstrap analysis. The bootstrap
analysis consisted of calibrating the model over 100 iterations, with each iteration resampling

70% of the output simulated communities.

We assessed model identifiability, i.e. ability to correctly estimated parameters,
through R-squared coefficient between simulated and estimated species parameters for both
models (Fig 1). For data generation, we relied on a modified version of simHDSopen function
from AHMBook (Kéry et al., 2023). Mrelat and Mups models were calibrated in JAGS 4.3.1
(Plummer, 2003) using jagsUI (Kellner and Meredith, 2021). See appendix S1 for used priors

and Markov Chain Monte Carlo (MCMC) parameters.
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Community dataset simulation
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Fig 1: Schematic representation of the simulation study. Each community can be represented as a 5D array of
sites x distance intervals x intra-year replicates x inter-year replicates x species. For each simulated
communities, we extracted mean species weights over site-year level (ps;;) in order to compute CWM in
regards to traits-to-detectability correlation scenarios, as well as species parameters to assess models
identifiability.
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Case study

Bird data

We studied 51 bird species using data from the French Breeding Bird Survey (FBBS;
Jiguet et al., 2012), a citizen science scheme aiming to collect standardised data over France
from skilled birders. It consists of a 5-min point count where birders are tasked to estimate
the distance of observation of detected individuals, either visual or auditory contact, using
distance classes varying from 0-25 ; 25-100 ; 100-200 and 200-more. The sampling design is
based upon a systematic grid from which birders are assigned on a 2x2km grid upon their
locality (less than 10km). Birders select ten spatial locations at least 300m apart, depicting
habitat distribution of the 2x2km grid, which correspond to the spatial unit of our study. Data
is collected over the breeding season, from March to June and birders are tasked to visit the

locations two to three times each year.

For our study, we filter spatial location in order to keep locations that were followed
constantly across nine years. We also decided to remove individuals detected “in flight” for
the distance sampling analysis. In total, we used data collected over 1000 sites by 92

observers, assigned over 100 2x2km grids in France (Fig 2).
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I 00 km

Fig 2: Spatial distribution of FBBS sites in France. Each dot corresponds to the location of 2x2km grids (n =
100).

Model formulation

We modelled abundance and variation across sites (S), years (t) and species (p) using

a Poisson distribution of parameter (A;,). This model depict species abundance variation
across habitats (85%) and years, considering linear trends over the year (B5re™). Habitat
corresponds to categorical covariates (H) informed by observers. We also included a random

effect over sites (£27%"?) nested across 10x10km grids (See S1).

Mgy ~ Poisson(/lslt,p)

H
log(ls,t'p) = Bop + z Brot Habitats + Bire™ Y ear, + e&Pvnd
h=1
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For MRrelat model, we did not take account of the observation process (Fig 3), thus
considering (ys:p) as the maximum number of counted individuals across intra-year
replicates, i.e. being the sum over site-year-replicates distance bins intervals observations.
For the Mups model, we take account of the observation process (ys .t p), considering that
individuals exposed to the sampling design (Ngy.,) could vary across visits during the
breeding season and years, thus we decided to model species availability (¢ .,) as the
quadratic effect of Julian day and hours from sunrise to capture birds’ breeding phenology

and dawn chorus (Fig 3).

ogit(Psiip) = Pop + A1 pDAYke + Az pDayi, + as yHrSung + ag,HrSung , + e&vei

We relied on a half-normal function of parameter (o5,) to model species
detectability, the probability of detecting individuals considered available. As the distance
classes collected by observers are not equivalent, with coarser intervals being farther from the
observer, we modelled the cell probabilities () using finer distance bins, of 25m each,
which we summed in order to describe the distance bin from the sampling design (see

appendix S2 for bias study over distance bins aggregation).
log(osp) = 0o, + £d¢

As multiple observers participate in the survey, we added random effects (3v%;

£2¢t) to take account of this source of variability.
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Ecological process
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Fig 3 : Directed acyclic graph representing model structure of Mups. Solid rectangles correspond to observed
data, while dotted lines indicate latent variables. Coefficients are represented on the side of their respective
covariates.

Both model formulations are depicted using colours. Coefficients, latent variables and observed data used in
both formulations, solely for Mgelat and for Mups are represented in black, red and blue. For Mgela, we did not
account for covariate and latent variables of the observation process, instead we considered individual count
at the site-year level (y; ;) by degrading observed data and using max count of individuals (i.e. sum of counts

over the distance intervals) over the visits at each site and year.

Diversity Metrics

Community Weighted Means (CWM) metrics and species traits

Community Weighted Means (CWM) summarise the distribution of species traits (6,,)

at the community level (composed of P species in total), in our case at the site-year level, as
the weighted sum of species traits in regards to their relative abundance in the community

(Galizere et al., 2019):
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P
CWM;, = z ps,t,pep
p=1

In order to compute CWM at the site-year level (CWM;,), we estimated species
weights in community (ps ) as their relative abundance to the sum of estimated abundance

of over species at the site-year level :

MS.t,P

Pstp = P
p=1 Ms,t,p

For species traits (6,,), we used a gradient of species traits, ranging from species body
mass; Species Specialisation Index to habitats (SSI; Julliard et al., 2006); Hand-Wing Index
(HWI1) an index of dispersal abilities (Arango et al., 2022; Claramunt et al., 2012); and
Species Thermal Index (STI; Devictor et al., 2008). While body mass and SSI are known to
affect species detectability (Johnston et al., 2014), we expect a slight-to-no correlation for
HWI as it is not directly linked to wingspan known to affect detectability (Nolte et al., 2016).
We did not have a priori expectation of correlation between STI and detectability. We
retrieved species body mass and HWI from the AVONET database (Tobias et al., 2022),
while SSI and STI were estimated from previously collected FBBS data. See Appendix S3

for species traits data.

Phylogenetic and taxonomic diversity

For phylogenetic diversity, we used the Rao Quadratic entropy (RaoQ; Rao, 1982) to
estimate site-year level phylogenetic heterogeneity (Rocchini et al., 2017). For the pairwise
phylogenetic distances (d,,) between species p et v, we used the phylogeny assembled by
Burleigh et al., 2015. For species relative abundance (psp.Ds), We relied on estimated

species abundances obtained through MRgelat and MHps.
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Ps,t Ps,t
RaOQs,t = Z Z ps,t,pps,t,vdpv
p=1v=1

For taxonomic diversity, we measured the Simpson diversity index, which correspond
to the estimation of the RaoQ without accounting for phylogenetic relatedness, implying d,,,

= 1 for each species pair (Ricotta, 2005).

We assessed variation in CWMs, phylogenetic and taxonomic diversity between the
two formulations using a linear model. We took account of the interaction between model
formulation and the type of habitat surveyed (both categorical covariates) and year
(continuous) as fixed effects, while also implementing random effects over observers. It

corresponds to the following pseudo-R syntax :

Community index ~ Model * Habitats + Year + (1|Observer)
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Results

Simulation study

Results from the simulation study (fig 4 - upper row) show that both Mrelat and MHps
are capable of accurately estimating the simulated species trend (ﬁ,ﬁre”d). While Mnps
correctly assessed simulated mean species abundance, Mrelat Systematically underestimated
species abundances (Fig 4 - lower row), thus confirming (H1), in a simulated environment.

See appendix S4, for identifiability plots of parameters g, for both models, and ¢,,0,,a@ and

vy, for MHps).
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Fig 4: Identifiability plot from results of the simulation study for (ﬁf,”"d : upper row and B, : lower row)

over the natural scale (mean number of individuals). Blue line represents y=x, accurate estimation of
simulated parameters. Red line depicts the linear trend from estimated and simulated parameters.

Dot sizes correspond to species availability (¢q,: probability of being exposed to survey visits). Colour
gradient represents species detectability (o ,: the parameter determining the decreasing rate of the half-
normal detection function), which estimates the probability of detecting an individual considered available
given its distance of observation; given a set distance high values of () lead to higher probabilities of

detections.
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When analysing the differences (Ag.) between simulated and estimated CWM over
different correlation (r) between species detectability (g,,) and species traits (6,), we
observed no discernible trend, with each estimated difference intersecting with 0, for Mups.
In contrast, Mrelat depicted a negative trend between r and Ag., with evident gap from 0
beyond r = 0.4 (Fig 5). These results support H2, suggesting that communities composed of

species whose traits affect their detectability could lead to biassed community index.

HDS Relat
0.2
‘ Model
Aslt [}[}_ .............................................. *......_ ...................... HDS
Relat

%

0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Correlation scenarios (r)

Fig 5: Plot of the distribution of the difference (A;;) between simulated and estimated CWM over distinct
correlation scenarios (r) between species detectability and species traits. Each point and its associated
uncertainty range derived from bootstrap resamples, with each resample corresponding to one interaction of
the bootstrap analysis. Dotted line represent A ;= 0 corresponding to perfect estimation of CWM; ,; negative
and positive values depict overestimation and underestimation of CWM.
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Case study

There are distinct response patterns from the marginal effect plots of Community-
Weighted Body mass (CBI) produced from species weights (ps ) estimated by Mgelat and
Mmnpbs models (Fig 6A-D). Across all habitats, we had significantly lower values of CBI using
species relative weights in communities (ps,,) estimated from Mups than Mreiat (Fig 6A).
The same pattern appeared for Community Dispersal Index (CDI), based on species Hand-
Wing index, with significantly lower estimates of CDI using species abundance from MHps,
despite habitats such as near open water, rural and suburban settlements, open-field and
ploughed meadows (Fig 6B). In contrast, for community specialisation index (CSI) estimates
from Mups are significantly higher across all habitats (Fig 6C). Similarly, for the community
thermal index (CTI), Munps had significantly higher CTI estimates than Mrelat, €xcept in

suburban settlement, open-field, mixed woodland and deciduous woodland habitats (Fig 6D).

For bird diversity metrics (Fig 7), the phylogenetic index (RaoQ) computed using
species weights estimated from Mups was significantly lower than Mgreiat 0nes (Fig 7A). This
suggests that accounting for the observation process leads to estimations of greater
phylogenetic dissimilarities (i.e. lower RaoQ). In contrast to taxonomic diversity assessed by
the Simpson index (Fig 7B), where we had estimated equivalent diversity dissimilarity
between Mnps and Mrelat, apart from rural and urban settlement, permanent crop, open-field,
heath and coniferous woodland habitat types with significantly lower estimated index. These
results suggest that communities could be more dissimilar (i.e. lower Simpson D index) when

accounting for the observation process.
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Fig 6: Marginal effect plots of estimated CMW, and their associated confidence intervals, over habitat types
prospected by the FBBS schemes. In (A) Community Body mass Index (CBI); (B) Community Dispersal Index
(CDI) using species Hand-Wing Index (HWI), (C) Community Specialization Index (CSI) and (D) Community
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Thermal Index (CTI). Red and blue colours correspond to results from Mgelat and Mups model formulation
respectively. No overlap of marginal means confidence intervals (a = 0.05) are depicted by black asterisks.
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Fig 7: Marginal effect plot of diversity indices, over habitat types, using species weight (ps,;) estimated from
either Mgelat (red) and Mups (blue) models. No overlap of marginal means confidence intervals (a = 0.05) are
depicted by black asterisks.

Discussion

Our simulation results confirmed our two main hypotheses, that omission of the
observation process for the estimation of species abundance could lead to substantial biassed
estimates of community weighted means (CWM) indices (H1). They also highlight
substantial overestimation of community indices when communities consist of species whose
traits are strongly (r > 0.5) associated with their detectability (H2). Results from our case

study refine these simulations, by showing significant differences with and without
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accounting for the observation process for the estimation of CWMs related to species traits
and functions affected by detectability (H2), as well as for diversity indices (H3). Our results
suggest the potential need to reconsider our understanding of the bird assemblage
composition across multiple habitats in France and demonstrates that accounting for the
observation process is crucial for community studies even for the analysis of standardised

data collection.

Our results highlight major differences, across multiple habitats, between CWMs
estimated by Mnps and Mrelat, especially for traits based on species morphometry, e.g. body
mass and Hand-Wing Index (HWI). Given the positive relation between species detectability
and species body mass (Jachmann, 2002; Johnston et al., 2014), lower CWM estimated from
Mups could suggest thata non negligible quantity of small birds are unaccounted for when
omitting the observation process. We see a similar response pattern for HWI, while being
negatively correlated to species body mass (Fig 4A; Sheard et al., 2020). As the HWI
corresponds to a proxy of flight efficiency and species dispersal capabilities (Sheard et al.,
2020), this could imply potential biassed estimates of communities functions, here dispersal

capabilities, when the observation process is unaccounted for (Palacio et al., 2020).

For this study, in order to conform to the distance sampling assumption of
measurement of exact observation distance (Buckland 1993), we decided to remove
observation of individuals detected in flight to filter out potential misinformed observation
distance. This approach required us to exclude four species with high HWI, i.e., two
migratory urban species, the Common swift (Apus apus) and Barn swallow (Hirundo rustica)
and two birds of prey, the Common kestrel (Falco tinnunculus) and Common buzzard (Buteo

buteo).
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In the case of species specialisation, higher CSI estimates from Mmups, could suggest
that specialist species, i.e. species exploiting a smaller range of habitat, are predominantly
missed during surveys (Mackenzie et al., 2005). These biassed estimates of specialist species
undermine their contribution to the community indices, leading to misrepresentation of

communities (Iknayan et al., 2014).

For the Community Thermal Index (CTI), we considered the species thermal index
(STI) to have minimal correlation to detectability, i.e. r near zero in our simulation cases. We
based this assumption on the primary aim of this index intending to represent the average
temperature experienced across species distribution range (Devictor et al., 2008a). This index
is focused on studying species distribution range shifts and assemblage composition driven
by climate change (Barnagaud et al., 2012; Devictor et al., 2008a; Galizere et al., 2020),
rather than behavioural responses to short-term and extreme temperature anomaly (Cohen et
al., 2020) which could induce variation in detection probabilities (Alldredge et al., 2007). We
did not find studies linking directly STI to species detection probabilities; however, it was
shown that temperature variation caused by climate change could affect breeding dates
(Lehikoinen and Sparks, 2010) potentially resulting in variation of species detectability

across the breeding season (Emlen, 1977; Garson and Hunter, 1979; Strebel et al., 2014).

For phylogenetic and taxonomic diversity, our results corroborate with previous
studies (Jarzyna and Jetz, 2016; Richter et al., 2021; Roth et al., 2018; Si et al., 2018) where
unaccounted observation process lead to biassed diversity indices, due to the phylogenetic
distribution of species traits affecting species detectability (Maurer, 1998; Sheard et al., 2020;

Sélymos et al., 2018).

Despite development of practices towards collection of adequate data allowing

modelling of the observation process (Rosenstock et al., 2002; Yoccoz et al., 2001) their
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integration into ecological studies is still relatively modest. (Kellner and Swihart, 2014).
Here, it can be transcribed through prior instances of studies using the same schemes as this
study. We relied on the FBBS (French Breeding Bird Survey) which was profusely used in
previous studies over bird communities that either (i) did not account for the detection
process, leading to potential biassed communities indices estimation (Dross et al., 2018;
Filippi-Codaccioni et al., 2010; Galizére and Devictor, 2021; Jiguet et al., 2010; Lorel et al.,
2021; Princé et al., 2012; Vallé et al., 2023), (ii) did not account for it, while discussing
resulting potential biases (Barnagaud et al., 2012; Godet et al., 2016; Monnet et al., 2014;
Pellissier et al., 2013) and (iii) studies integrating it (Devictor et al., 2007; Doxa et al., 2010;
Giraud et al., 2016; Jiguet et al., 2005; Rigal et al., 2022). Given our results, this could
suggest that studies corresponding to (i) and (ii) may yield biassed estimates of community
indices, which might have lead to a potential misrepresentation of changes in community
composition (lknayan et al., 2014; Palacio et al., 2020; Tingley and Beissinger, 2013). It
shows that there is a persisting reliance upon the standardisation of the sampling scheme
expecting that it should capture detection error originated from the observation process
(Bonar et al., 2010). Though, regardless of tedious data collection efforts, unaccounted

variation in species detection might still arise (Hochachka and Fiedler, 2008; Schmidt, 2005).

Such unaccounted variations stemming from multiple sources, such as the gain of
observers expertise across the years (Riddle et al., 2010), first-year survey effect (Kendall et
al., 1996), species morphometric (Jachmann, 2002; Johnston et al., 2014), between-year
variation induced by phenological shifts (Devictor et al., 2012) can be accounted for by
Hierarchical Models (Bellier et al., 2023; Dorazio et al., 2006; Tingley et al., 2020). As
CWNMs and most of diversity indices are based on species abundances (Galizére et al., 2019;
Maurer and McGill, 2010), the violation of the proportionality assumption between detected

and actual number of individuals (Thompson, 2002) of inferred abundance propagates biases
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resulting in community indices biassed towards more easily detectable species (Palacio et al.,
2020). HM flexibility could also improve community assessment through data integration,
i.e. inclusion of additional data collected from diverse data sources (Fletcher et al., 2019;
Pacifici et al., 2017; Zipkin et al., 2021) permitting (i) improvement of habitat- and detection-
related estimates and (ii) allowing depiction of population structure using Integrated
Population Models (IPM ; Baillie, 1990; Schaub and Abadi, 2011) approaches. Here, we
relied on point count distance data without sexing of detected individuals. This results in
inferred abundance under the assumption that male individuals are mostly detected during
survey (Catchpole and Slater, 2008; Odom et al., 2014; Riebel et al., 2019). Additional
information of species population structures, e.g. sex ratio or age-structure, could help refine
estimation of CWM, for instance using differentiated body mass between male and female
(Caron and Pie, 2024; Székely et al., 2007) as well as additional morphometric data collected

from birds traps and nest surveys schemes (Noon et al., 1992; Robinson et al., 2009).

Our results stress the need to account for the observation process in ecological studies
of bird communities. Species with diverse life-history traits result in uneven numbers
detected during sampling occasion among trait values, leading to biassed estimates of species
abundances and their relative weights in communities. Our simulation study showed a
negative trend between community indices biases and categories of species traits, according
to their respective detectability. These results are supported by our case study based on a
multi-year (2015-2023) field survey over metropolitan France suggesting a potential
misrepresentation of taxonomic, phylogenetic and functional community composition,

despite a data collection relying on a standardised scheme.
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V.C Supplementary information

S1: MCMC parameters and priors

Simulation study

MCMC parameters

Iteration: 6,000
Burn-in: 3,000
Thin: 3

Chains: 4

Range for species parameter generation

Bop ~ U(=3,3)
By ~ U(=2,2)
trend . 17 (—0.1,0.1)
Pop ~ U(0.05,1) and ¢, = logit(@op)
¥, ~ U(=2,2)
Gop ~ U(50,250) and o, = log (7 )
a, ~ U(=2,2)
MCMC Prior

Pop ~ Normal(0,10)
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pp ~ Normal(0,10)

ptrend ~ U(—l,l)

Pop ~ U(0,1) and @q, = logit(Pop)

Gop ~ U(0,500) and g, ,, = log (G5 )

Yp» ~ Normal(0,10)

a, ~ Normal(0,10)

Case study

MCMC parameters

Iteration: 20 000
Burn-in: 10 000
Thin: 40

Chains: 4
Prior
Bop ~ Normal(0,10)

Bp ~ Normal(0,10)

5rend ~ U(— 1’1)

H

Z % ~ Normal(0,10)
h=1
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Gop ~ U(0,500) and gy, = log (5 )

®op ~ U(—10,10)

4

Z Ag;p ~ Normal(0,10)

a=1

gdbund ~ Normal(ey, 7,4)
oy ~ Gamma(1,1)

gg ~ Normal(0,7,)
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S2: Bias assessment for coarse distance classes intervals

To account for the scheme unequal distance bins collection (A = 0-25;B = 25-50;C =
50-100;D = 100-200;E = 200-200+), we needed to computed detection function cell
probabilities over finer and equal distance bins. For the case study analysis, we chose finer
distance bins of 25m, that were summed to abide to real data collection (A = 0-25; B = 25-50;
C =50-75 and 75-100; D = 100-125, 125-150, 150-175 and 175-200; E = 200-225, 225-250,
250-275, 275-300, 325-350, 350-375 and 375-400). As the right-side of the last distance bins
(E) is left open, we decided to limit it to 400m, based on prior estimates of maximal distance
of observation (after truncation of 5% of extreme values) collected from independent data

(Nabias et al., 2024).

Here, we estimated the detection function parameter (o,) using ad-hoc finer distance
bins generated during detection function modelling. We simulated 3000 datasets comprising
point count distance data collected over 100 sites surveyed 9 times in one year. AcCross
simulated datasets, we used constant parameters of species mean abundances (S, = 2),
species availability, i.e. species probability of being exposed to visit occasion, (¢, = 1; here
species are always considered exposed to observers visits) and species detectability (o, =
100), linked to species probabilities of being detected by observers while being considered
exposed. For this simulation study, we used 20.000 iterations, with 10.000 burn-in over 4
chains for the Monte Carlo Markov Chain (MCMC) calibrated using JAGS 3.4.1 (Plummer,

2003).
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Fig S2.1: Identifiability plot for species detectability parameter (oy) and estimated number of individuals
(M). For o, we depicted the histogram of estimated () values, as gy was held constant at 100, the vertical
blue dashed-line, across all simulations. For M, the blue dashed-line represents y=x, i.e. accurate estimation
of simulated parameters. Red line depicts the linear trend from estimated (M) and simulated M values.
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S3: Bird traits data

Supplementary information

Table S2.1: Species traits data used for studied communities indices. Species Thermal Index (STI ; Devictor et
al,, 2008) and Species Specialisation Index (SSI ; Julliard et al., 2006) are derived from data collected by the
French Breeding Bird Survey (FBBS). We also used species body mass and Hand-Wing Index (HWI) from
AVONET database (Tobias et al., 2022).

_ o Species Spec_:ies_ Body Hand-Wing
English Scientific names Thermal Index | Specialisation mass Index
(ST Index (SSI) (HWI)
Hedge Accentor Prunella modularis 10,99 0,42 20,2 21,2
Eurasian Skylark Alauda arvensis 12,51 1,19 37,3 33,6
Wood Lark Lullula arborea 14,51 0,91 26,9 27,7
Yellow Wagtail Motacilla flava 12,62 1,86 17,7 31,1
Yellowhammer Emberiza citrinella 11,75 0,68 29,7 25,7
Common Buzzard Buteo buteo 13,02 0,57 759,1 38,3
Common Quail Coturnix coturnix 14,69 1,40 96,3 410
European Goldfinch Carduelis carduelis 14,69 0,75 16,0 33,4
Common Cuckoo Cuculus canorus 12,71 0,39 1114 439
Common Kestrel Falco tinnunculus 13,76 0,63 183,2 51,0
Blackcap Sylvia atricapilla 13,19 0,29 16,7 27,0
Common Whitethroat Sylvia communis 13,39 0,62 15,1 24,2
Sardinian Warbler Sylvia melanocephala 18,33 1,62 11,7 18,0
Eurasian Jay Garrulus glandarius 12,93 0,45 159,5 19,4
Eurasian Treecreeper Certhia familiaris 11,77 1,96 9,0 19,2
Short-toed Treecreeper Certhia brachydactyla 15,36 0,61 8,2 17,7
Mistle Thrush Turdus viscivorus 12,44 0,53 117.,4 35,1
Song Thrush Turdus philomelos 11,60 0,45 67,7 30,7
Barn Swallow Hirundo rustica 13,72 0,76 17,9 52,6
Melodious Warbler Hippolais polyglotta 16,20 0,54 11,0 21,2
Eurasian Linnet Carduelis cannabina 14,21 0,68 195 34,4
Common Swift Apus apus 13,23 1,27 37,6 71,6
Eurasian Blackbird Turdus merula 13,71 0,24 102,7 23,1
Blue Tit Parus caeruleus 13,82 0,36 11,1 21,0
Great Tit Parus major 12,89 0,28 16,3 18,7
Crested Tit Parus cristatus 12,19 1,54 11,0 19,8
Coal Tit Parus ater 12,33 1,57 9,2 21,9
Marsh Tit Parus palustris 13,36 1,08 111 17,9
House Sparrow Passer domesticus 13,89 1,28 26,5 27,3
Eurasian Tree Sparrow Passer montanus 12,82 1,07 21,4 24,6
Grey Partridge Perdix perdix 13,39 2,20 405,3 33,8
Red-legged Partridge Alectoris rufa 15,24 1,11 5279 25,8
Great Spotted Woodpecker Dendrocopos major 12,19 0,64 74,9 29,3
Middle Spotted Dendrocopos medius 14,63 2,22 59,0 28,1
Woodpecker
Black Woodpecker Dryocopus martius 11,39 1,07 3210 26,4
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Eurasian Green
Woodpecker
Black-billed Magpie
Common Wood-pigeon
Eurasian Chaffinch
Meadow Pipit
Wood Warbler
Common Chiffchaff
Firecrest
Goldcrest
Common Nightingale
European Robin

Common Redstart

Black Redstart

European Serin

Wood Nuthatch

Whinchat
Common Stonechat
Eurasian Collared-dove
Northern Wheatear
Winter Wren

Picus viridis
Pica pica
Columba palumbus
Fringilla coelebs
Anthus pratensis
Phylloscopus sibilatrix
Phylloscopus collybita
Regulus ignicapilla
Regulus regulus
Luscinia megarhynchos
Erithacus rubecula
Phoenicurus
phoenicurus
Phoenicurus ochruros
Serinus serinus
Sitta europaea
Saxicola rubetra
Saxicola torquatus
Streptopelia decaocto
Oenanthe oenanthe
Troglodytes troglodytes

13,78

12,68
12,99
13,07
9,85
12,47
11,58
14,55
11,19
16,01
12,24

11,77

14,46
15,55
13,02
11,66
15,21
14,66
11,59
12,91

Supplementary information

0,34

0,73
0,34
0,29
1,38
1,82
0,47
1,14
1,67
0,48
0,52

0,76

1,06
0,90
0,96
1,60
0,80
1,04
1,89
0,43

176,0

217,5
490,0
23,8
18,4
9,2
8,3
5,6
55
19,6
17,7

14,6

16,5
11,2
20,4
16,6
141
149,0
254
9,7

24,7

22,9
41,2
27,6
24,3
30,9
18,4
22,0
22,0
27,6
19,9

25,8

23,1
29,3
23,8
26,7
20,8
35,4
32,1
15,7
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S4: Additional identifiability plots of species parameters
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Fig S4.1: Identifiability plot of species parameters. While identifiability plots for (,; upper row) are depicted
for both model formulation, (¢ ,; middle-left, o, ,; middle-right, a,; bottom-left and y,,; bottom-right) are
estimated only for Mups. Blue line represents y=x, accurate estimation of simulated parameters. Red line
depicts the linear trend from estimated and simulated parameters. Dot sizes correspond to species
availability (¢,: probability of being exposed to survey visits). Colour gradient represents species
detectability (o, : the parameter determining the decreasing rate of the half-normal detection function). It
estimates the probability of detecting an individual considered available given its distance of observation;
given a set distance, higher values of g, lead to higher probabilities of detections.
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VI.A Rappel des résultats

La quantité d’individus et leur distribution spatiale constituent des informations
essentielles pour la surveillance des populations. L’observation directe ne révele qu’une
portion limitée de I’information sur I’abondance des populations déterminée par un ensemble
de dynamique complexe, le processus écologique. L’estimation d’indicateurs d’abondance
non biaisés nécessite la prise en compte du processus d’observation déterminant les variations

du nombre d'individus détectés lors de la collecte.

Au cours de cette thése, nos recherches se sont d'abord concentrées sur I'estimation
des effectifs d'oiseaux nicheurs. Dans le cadre de I'actualisation des effectifs d’oiseaux
nicheurs communs (chapitre 1), nous avons utilisé des données de sciences participatives
issues d’un protocole structuré (EPOC-ODF) ainsi que des modeles hiérarchiques afin
d’estimer le nombre d’individus tout en prenant en compte les variations liées au processus
d’observation. La comparaison des nouvelles estimations avec celles du précédent atlas, tout
en tenant compte des tendances populationnelles, a révélé une potentielle sous-estimation
généralisée des espéces communes nicheuses de France métropolitaine lors des précédents
atlas (voir le tableau des estimations : Annexe: Tableau des tailles de populations d’oiseaux

communs nicheurs de France métropolitaine).

L’estimation non biaisée d’abondance requiert une information structurée demandant
un effort de collecte accru. Dans le contexte des sciences participatives, basées sur le
volontariat des observateurs, cela induit un compromis entre (i) la collecte d’une information
trés qualitative, mais en faible quantité, et (ii) la collecte d’une information plus abondante,
mais de qualité moindre. Pour répondre a ce dilemme, nous avons mis en place un modéle

intégré (chapitre 2) qui utilise simultanément les données collectées par les protocoles EPOC-
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ODF et EPOC dans l’inférence d’abondance. Nos travaux ont mis en évidence que
I’intégration des deux jeux de données permet de réduire 1’incertitude liée a 1’inférence du
processus d’observation et du processus écologique. Une étude de cas réalisée sur des
données réelles démontre que cette réduction d’incertitude dépend du ratio entre les types de

données utilisées.

L’abondance correspond a une information élémentaire utilisée pour décrire des
aspects plus complexes des communautés écologiques. Dans ce dernier chapitre (chapitre 3),
nous nous sommes concentrés sur l'estimation des indices de communautés. Nous avons
démontré que I’omission du processus d’observation, lors de I’estimation d’abondance des
especes, se répercute sur les indices de communautés entrainant des biais dans I'évaluation

des diversités taxonomique, phylogénétique et fonctionnelle.

Dans la discussion qui suit, je compte aborder les perspectives de nos travaux,
notamment a la suite du chapitre 2, afin d’estimer plus en détail les dynamiques des
populations des oiseaux nicheurs de France métropolitaine via la mise en place de modéles de
population intégrés. Les travaux réalisés durant cette thése abordent principalement 1’aspect
numérique des indices de biodiversité. Dans un second temps, je reviens et discute sur la
notion d’indice en intégrant la composante sociale et 1’intérét de sa bonne diffusion. Pour
illustrer ce point, je prends comme exemple 1’indice planete vivante (LPI) pour illustrer les
potentielles tensions entre 1’objectif initial de 1’indice, son interprétation et sa portée de
diffusion. Enfin, je contextualise la production d’indices notamment leur role dans la prise de

décision et la place de I’incertitude scientifique.
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VI.B Estimation d’abondance : vers une vision plus détaillée de
I’avifaune francaise

Les résultats de nos recherches corroborent un ensemble de recherches sur I’utilité des

sciences participatives pour 1’acquisition de données écologiques et 1’évaluation des états de

avons realisés, nous avons soit restreint la période temporelle a un intervalle de trois ans
(chapitre 1 et 2), soit considéré une tendance linéaire et homogene sur I’ensemble de la

population (chapitre 3). Bien que nous assumions ces approximations et simplifications, nous

cycle de vie des individus qui la composent ou les paramétres démographiques (fécondité,

survie, longévité, immigration et émigration) influent sur la quantité d’individus a chaque
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Figure 28 : Exemple du cycle de vie d’un passereau (selon un décompte avant reproduction) selon
deux stades de vie ; 1 : individu de 1 an (sous-adulte) et 2 : individu de plus de deux ans (adulte).
Chaque stade de vie possede un taux de survie et de fécondité propre, respectivement (S1, S2, F1
et F2). Comme le déecompte de la population se fait en amont de la reproduction, les nouveau-nés
sont comptés ’année suivante et posseédent un taux de survie S0. Ce cycle de vie considére
uniquement les femelles nécessitant I’application d’un paramétre qui décrit la répartition de
femelles dans la population, le sex-ratio. Figure tirée de Legendre 2020.

L’estimation des différents parametres démographiques nécessite un ensemble de

considérant 1’ensemble des programmes de suivis de I’avifaune mis en place sur le territoire
frangais pour le décompte d’oiseaux (EPOC, EPOC-ODF, STOC-EPS, SHOC?*, STOM®) et

le baguage (STOC-Capture), il serait possible de mettre en place un suivi intégré des

34 SHOC : Suivi Hivernal des Oiseaux Communs (https://www.oiseauxdefrance.org/get-involved/shoc)
3 STOM : Suivi Temporel des Oiseaux de Montagnes
(https:/iwww.Ipo.fr/la-Ipo-en-actions/connaissance-des-especes-sauvages/suivis-ornithologiques/oiseaux-
communs/stom)
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Count data:
State-space model

@

Figure 29 : Graphique d’un exemple d’IPM représentant les liens entre les différents paramétres
estimés : parametres desirés (cercles gris), parametres de nuisance (cercles blancs) et données
collectées (carrés noirs). Les carrés représentent les données collectées. De haut en bas et gauche
a droite : f : fécondité (ou productivité) ; Sj : survie des juvéniles ; Sa : survie des adultes ; p :
probabilité de recapture ; m : données de capture-recapture ; N : taille de population estimée
(totale ou par stades de vie) ; o2 : erreur d’observation ; C : donnée de comptage. Les sous-
modeles qui composent I’IPM sont représentés par des rectangles. Tiré de Schaub, 2020.
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VI.C Indices et narratifs ;: une association nécessaire

‘Indicateur = indice + narratif” — Séminaire du groupe indicateur CESCO (2023)

Ecology of Ignorance. In Observation on modernity.

VI.C.i Indicateurs : un ensemble de critéres et de tensions

Les indicateurs ne sont pas uniquement constitués de connaissances scientifiques,

2023).

Scientific  '°%

Knowledge "
High | A =5 @0"’0
R oé'
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\‘
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Figure 30 : Proposition d’amélioration des critéres de menace des listes rouges de I'IUCN
intégrant simultanément les connaissances scientifiques et I’importance culturelle des espéces.
Les especes présentes dans le bloc Y sont plus enclines a s’éteindre que les especes du bloc A. En
effet, en plus de facteurs biologiques d’extinction (e.g., faible quantit¢ d’individus, aire de
distribution restreinte, effectifs déclinants ...), les espéces du bloc Y ont une (i) une faible

3 Citation faite dans le contexte de la sociologie. ‘Sociology must again modify its theory of a self-observing
world and pose the question...’.
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importance culturelle réduisant la volonté d’agir, et (ii)) peu de connaissances scientifiques
permettant la mise en place d’actions efficaces. Tiré de Ladle et al., 2023

Ces indicateurs ont pour principal objectif de synthétiser une information écologique

(i) lapertinence : ils doivent étre en adéquation avec les besoins des acteurs;
(if) la précision : la valeur décrite par I’indice doit étre proche de la valeur réelle;

(iii) D’actualité et la ponctualité vis-a-vis des échéances décisionnelles ou de

rapportages;
(iv) Daccessibilité et la clarté lors de I’utilisation ou leur interprétation;
(v) la comparabilité des données;
(vi) la cohérence entre I’indice et son interprétation.

Cependant, il est impossible de répondre complétement a I’ensemble des critéres
(Figure 31), il existe des tensions notamment en fonction de différents gradients. Un
indicateur contextuel comme celui des especes indicatrices a pour objectif de synthétiser la
réponse d’un habitat ou d’une communauté face a des changements, mais tend a omettre la

réponse des espéces non ciblées, par exemple le suivi des abeilles met en évidence les effets

2023), mais cela peut entrainer une perte du signal des variations spécifiques.

37 On aborde plus en détails cet indice dans la section suivante
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Contextuel A
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Figure 31 : Distribution d’un ensemble d'indicateurs selon leurs dimensions scientifique et
politique d’une part, universelle et contextuelle de 1’autre. Ces indicateurs peuvent étre classés en
fonction de différentes approches : en vert, ceux qui reposent sur une perspective écolo-centrée ;
en bleu, ceux qui refletent une approche économico-centrée ; et en rouge, ceux qui adoptent une
vision plus transdisciplinaire. Tiré de Levrel et al., 2007

Un autre écart que peuvent avoir les indicateurs correspond a leur portée, 1’idée étant
de construire et diffuser I’information de la maniére la plus efficace. Bien que la construction

d’indices soit au cceur de plusieurs disciplines scientifiques, i.e. biologie de la conservation et

francaise, les points (i) et (iii) sont respectés par I’exercice du rapportage de la Directive
‘Oiseaux’ tous les six ans. Les résultats des chapitres 1 et 2 montrent que les sciences
citoyennes permettent d’obtenir des estimations plus fiables, précises (lors de 1’intégration
des données). Méme si les résultats, sous la forme de fourchette de population ou de carte de

distribution spatiale, sont accessibles (iv), le cheminement analytique reste difficile a saisir.
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C’est principalement di a I’écart entre la donnée collectée par les participants, a
savoir le pointage de localisation d’individus (EPOC et EPOC-ODF) ou la détermination
d’intervalles de distances (STOC-EPS) et I’information délivrée. Il est nécessaire de justifier
aupres des observateurs les raisons de 1’effort supplémentaire demandé lors de la collecte,
d’un point de vue éthique, mais aussi dans un objectif de dissémination de I’approche
les estimations d’abondances ont pour objectif d’informer sur la taille de populations
nationales, mais il se peut que certaines estimations a des échelles régionales/communales
différent, dans la mesure ou la résolution de 1’échantillonnage (2 x 2km) peut ne pas suffire

métropolitain).

VI.C.ii L’agrégation d’indices multi-espéces : cas du LPI

On peut différencier deux types d’indicateurs (i) les indicateurs uniques basés sur une
seule unité de mesure, comme 1’individu, le géne ou I’interaction, et (ii) les indicateurs
composites qui combinent plusieurs unités de mesure. Alors que les premiers doivent se

confronter aux dilemmes mentionnés plus tot, les seconds doivent également gérer les

tendances d’abondance de populations, a une échelle contextuelle variable via des

% 11 ne s’agit pas forcément d’un acte de bienveillance de la part des scientifiques. C’est aussi un moyen afin de
transmettre ses valeurs, encadrées par la rigueur scientifique, d’affirmer sa position (financement d’étude et
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Figure 32: Représentation du LPI selon différentes échelles fonctionnelles et spatiales. De haut en
bas et gauche a droite : LP1 (1970-2018) global basé sur les variations d’abondances relatives de
31821 populations de 5230 especes ; LPI (1970-2016) des poissons d’eaux douces migrateurs
basé sur 1406 populations de 247 espéces ; LPI selon les régions de la plateforme
intergouvernementale scientifique et politique sur la biodiversité et les services écosystémiques

tendance moyenne est décrite par une courbe blanche associée a un intervalle de confiance.
Adapté de Almond et al., 2022.

Le LPI se calcule a I’aide des tendances temporelles de multiples populations a partir

39 En plus de I’exemple des poissons migrateurs, on peut noter les tendances temporelles des oiseaux communs,
ou les especes sont regroupées selon leurs spécialisations a 1’habitat (forestier, agricole, urbain ou généraliste).
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dit = log10(Nit/Nii-1))

ne
d_t =1/n; z dit
i=1

Iy = I,_4*10%
i : Especes
t : Années
N;.: Tailles de populations mesurées de I'espéce i a I'année ¢t
n, : Nombre de populations a I'année ¢t
d;, : Variations d’abondances de la population N; .

d, : Moyenne arithmétique des variations d’abondances a I'année t
I, : Valeur du LPI a I'année t

Les valeurs du LPI en fonction de la zone géographique ou du regroupement, sont

calculées en sous-échantillonnant les données populationnelles (Figure 32) ou en pondérant la
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Figure 33 : Fiabilité¢ des données utilisées pour calculer le LPI en fonction des régions de I'IPBES
et des groupes taxonomiques. En (a) les animaux terrestres (en haut) et d’eaux douces (en bas) ;
et en (b) les animaux marins. La fiabilité est déterminée par la quantité de données disponibles
lors du calcul du LPI. Les groupes taxonomiques et zones IPBES avec une coche possedent le
nombre nécessaire (voire plus) de données pour le calcul du LPI ; ceux représentés par un tiret
sont déficitaires (50% a 99%) de la quantité de données requises ; et ceux décrits par une croix
sont séverement déficitaires (<50%). Tiré de Dove et al., 2023

Les trois premiers points abordés sont adressables par la mise en place de moyens de

refléte un enjeu de taille pour le LPI lié a la volonté d’agréger des données relatives. Bien que

les tendances populationnelles puissent étre correctement estimées par 1’acquisition de
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attendue, voire espérée, que l’indice vise a diffuser, i.e. la variation multi-échelles,
taxonomique et/ou fonctionnelles de [’abondance. Le recours a des modeles hiérarchiques

semble prometteur pour prendre en compte les soucis, liés a 1’analyse et 1’agrégation des

durant cette these semblent concourir aux besoins de plusieurs acteurs sur la mise en place
d’outils permettant d’évaluer I’abondance de plusieurs espéces a partir de plusieurs jeux de

données (Chapitres 2 et 3).

255



Discussion générale Indices et narratifs : une association nécessaire
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Illustration : International Commission for the Northwest Atlantic Fisheries (ICNAF) ‘Dummy Documents’ by
John Pope drawn at the April 1975 meeting of the ICNAF Assessment Subcommittee entitled “Estimation of
Unknown Natural Mortality”.
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VI.D Transmission de 1’incertitude scientifique face a la prise
d’action

(373

There is no evidence” despite “over 20 years of intense study that neonicotinoids have any link
to colony honeybee losses” [...] The commission “responded to a ‘weight of noise’ instead of the

‘weight of evidence’ which clearly shows that in reality neonicotinoids pose a minimal threat to

Syngenta Clash With EU Over Bees Amid M&A Charm Offensive’

‘For instance, a precautionary regime may require rigorous scientific evidence of low risk before
an activity is allowed to proceed, and a non-precautionary regime may require rigorous scientific
evidence of risk before prohibiting an activity. Which of these is chosen does not reflect differing
valuations of science, but differing value judgements about what objectives should be favored
‘Biodiversity and the Precautionary Principle: Risk and Uncertainty in Conservation and

Sustainable Use’.

étre (i) quantitatives, i.e. liées aux variations aléatoires du processus écologique et/ou du
processus d’observation (Cf. Le vivant caché par [’observation) ou correspondre a un écart
entre le modeéle et la réalité (Figure 25A) ; mais aussi (ii) sociales lorsqu’il y a une différence
entre les résultats scientifiques et les mesures employées par des acteurs politique, social ou

Lors d’une étude scientifique, il est difficile d’attribuer avec certitude I’importance de

’effet étudié* et de différencier les variations liées au processus, ou les variations résiduelles

incluant le méme parameétre estimé 6
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permettent de prendre en compte le processus d’observation, ils constituent des
représentations (plus complexes ; voir : Le vivant caché par [’observation) encore a la merci
des décisions analytiques des écologues. On peut prendre en exemple 1’étude préliminaire
couvées sur la croissance des oisillons (Figure 34) obtenues par plusieurs équipes de

recherches et refléte le besoin de transparence et le recours a la science ouverte afin de
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Figure 34 : Distribution de 1’effet de la croissance des oisillons selon la taille de la couvée et leurs
intervalles de confiance a 95%. Les triangles représentent les effets estimés par les différentes
équipes de recherche et le cercle indique 1’effet moyen de I’ensemble des équipes. On constate un
consensus d’un effet négatif de la taille de la couvée sur la croissance des oisillons vers -0.35 *
0.06 et une grande variation entre -1.55 et 0.38. Tiré de Gould et al., 2023
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Bien que cette incertitude puisse freiner la prise de décision®?, elle n'en est pas le seul

par principe de précaution, qui part du postulat que le contexte social favorise 1’exploitation
d’une ressource ou d’un milieu pour favoriser le développement, i.e. le bien-étre humain, et

qu’une action opposée est percue comme un obstacle a ce développement.

‘Under this presumption, where there is uncertainty or ignorance regarding the
impacts of an activity such as release of pollutants, fishing, building, or mining,
the “default state” is that activities can go ahead. Uncertainty around
environmental impact is used as a rationale for not banning toxic chemicals, not
reducing fisheries harvest levels, or not refusing mining applications.
Environmental objections against them will require clear scientific evidence that
precautionary principle, In ‘Biodiversity and the Precautionary Principle: Risk
and Uncertainty in Conservation and Sustainable Use’.

Afin d’illustrer ce propos, dans le contexte de 1’avifaune francaise, on pourra prendre,

par exemple, la nécessité de renouveler annuellement les arrétés d’interdiction de chasse

Les sciences de la conservation se retrouvent dans un contexte de tension mélant (i)

I’étude de dynamique et la production d’indicateurs n’évoluant pas sur les mémes pas-de-
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IX Annexe: Tableau des tailles de populations
d’oiseaux communs nicheurs de France
meétropolitaine

Ce tableau correspond a une version allégée et traduite de ’appendice S6.1 de Iarticle
1 (Supplementary information). A noter, qu’initialement les estimations des effectifs nicheurs
sous la forme de bornes minimales et maximales. Afin de comparer les effectifs estimés par
les deux méthodes, j’ai utilisé la médiane des valeurs minimales et maximales des estimations

de I’AOFM (cf. Comparison of ArGeom and HDS estimated population sizes).

Les estimations sont présentées en nombre de couples ou pairs potentielles. Pour les
estimations provenant de la campagne EPOC-ODF 2021-2023, en amont de la calibration des
modéles, j’ai appliqué un filtre selon la possibilité d’identification des individus males

(visuelle ou sonore) durant point d’écoute. Voir I’appendice S2.1 de I’article 1.

Les huit espéces en italiques, soulignées en rouge correspondent aux espéces ayant
des variations d’estimations nationales importantes entre les estimations brutes (sans
traitement des valeurs extrémes) et les estimations apres traitement (cf. Trimming of HDS

population size estimate: assessment of model extrapolation)
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AOFM

EPOC-ODF 2021-2023

Especes Statut de Estimation médiane Estimation Omean
conservation
(%)
2012 2023 Basse Moyenne Haute

Fauvette a tete noire LC 6.5M 7.1M 8.6M 9.5M 10.5M —-0.29 i
Rougegorge familier LC 4.5M 7.2M 7.7M 8.5M 9.4M -0.17
Pinson des arbres LC 9.0M 8.3M 7.2M 7.9M 8.8M 0.04
Mesange bleue LC 3.2M 3.5M 4.7TM 5.4M 6.3M —-0.42
Mesange charbonniere LC 5.5M 5.4M 4.9M 5.4M 6.1M 0.00
Merle noir LC 6.5M 6.1M 4.0M 4.5M 5.1M 0.29
Chardonneret elegant VU 1.5M 1.7M 3.0M 4.1M 5.5M -0.82
Pigeon ramier LC 2.5M 3.7M 3.2M 3.6M 3.9M 0.02
Pouillot veloce LC 3.2M 3.2M 3.1M 3.5M 4.0M —-0.09
Troglodyte mignon LC 4.0M 3.4M 3.0M 3.4M 3.9M 0.00
Hirondelle rustique NT 1.3M 1.2M 1.4M 2.0M 2.9M —-0.51
Linotte melodieuse VU 750.0K 1.0M 551.3K 1.7M 5.6M —-0.53
Alouette des champs NT 1.6M 1.5M 1.5M 1.5M 2.1M —-0.03
Grimpereau des jardins LC 1.2M 1.4M 1.1M 1.3M 1.6M 0.05
Roitelet a triple bandeau LC 700.0K 809.2K 962.6K 1.3M 1.8M —0.46
Accenteur mouchet LC 1.5M 1.1M 895.6K 1.1M 1.5M 0.02
Grive musicienne LC 1.5M 1.6M 966.4K 1.1M 1.2M 0.36
Bergeronnette grise LC 550.0K 523.0K 713.4K 1.0M 1.5M —0.66
Sittelle torchepot LC 1.5M 1.0M 831.3K 1.0M 1.3M 0.00
Roitelet huppe NT 650.0K 350.4K 1.3M 980.6K 2.7TM -0.95
Bruant zizi LC 300.0K 344.1K 778.7K 968.5K 1.4M -0.95
Rougequeue noir LC 950.0K 855.0K 717.1K 966.4K 1.3M —0.12
Pic epeiche LC 550.0K 632.5K 752.6K 930.2K 1.2M —-0.38
Verdier Europe VU 1.5M 862.5K 666.0K 881.2K 1.2M —-0.02
Rossignol philomele LC 750.0K 714.8K 739.8K 874.9K 1.0M -0.20
Grosbec cassenoyaux LC 80.0K 66.0K 422.3K 747.4K 1.4M —1.68
Tarier patre NT 250.0K 307.8K 494.2K 730.1K 1.1M —-0.81
Serin cini VU 375.0K 361.1K 532.4K 714.8K 979.5K —0.66
Mesange nonnette LC 800.0K 418.4K 440.1K 672.8K 1.1M -0.47
Fauvette grisette LC 1.0M 944.0K 475.9K 613.5K 795.1K 0.42
Epervier Europe LC 47.3K 41.3K 30.2K 603.5K 7.3M -1.74
Hypolais polyglotte LC 675.0K 553.5K 379.2K 499.1K 662.2K 0.10
Mesange huppee LC 450.0K 321.8K 312.2K 492.5K 840.5K -0.42
Bruant jaune VU 750.0K 379.5K 370.4K 453.6K 698.9K —0.18
Bouvreuil pivoine VU 150.0K 78.0K 269.1K 437.2K 1.1M -1.39
Piegrieche ecorcheur NT 150.0K 224.1K 244.1K 419.9K 752.0K —-0.61
Buse variable LC 160.0K 152.3K 270.6K 367.8K 502.2K —0.83
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Annexe: Tableau des tailles de populations d’oiseaux communs nicheurs de

France métropolitaine

Tourterelle des bois
Grive draine
Pouillot de Bonelli
Loriot Europe

Pic vert

Faisan de Colchide

Bergeronnette
printaniere

Pipit des arbres

Bruant proyer

Alouette lulu

Faucon crecerelle
Coucou gris

Rougequeue a front blanc
Pouillot fitis

Pic noir

Pigeon colombin

Huppe fasciee

VU
LC
LC
LC
LC
LC

LC

LC
LC
LC
NT
LC
LC
NT
LC
LC
LC

400.0K
400.0K
225.0K
150.0K
225.0K
205.0K

135.0K

375.0K
300.0K
140.0K
76.0K
225.0K
120.0K
150.0K
32.5K
45.0K
85.0K

296.4K
386.4K
241.0K
173.4K
207.5K
201.3K

116.5K

229.1K
363.0K
265.4K
81.5K
208.3K
137.5K
83.7K
38.6K
91.2K
779K

265.3K
296.2K
148.8K
244.9K
263.2K
196.1K

276.0K

105.4K
150.1K
153.1K
126.1K
129.8K
39.3K
34.5K
26.6K
20.3K
25.3K

344.1K
341.4K
322.5K
317.7K
316.1K
293.4K

249.9K

195.3K
194.4K
192.9K
192.5K
162.3K
129.8K
113.1K
440K

42.0K

41.1K

449.8K
417.2K
757.7K
409.3K
380.8K
434.3K

410.5K

355.6K
254.3K
245.2K
295.9K
199.9K
283.0K
341.6K
71.9K

86.6K

64.5K

—0.15
0.12
—-0.29
—-0.59
—-0.42
—-0.37

—-0.73

0.16
0.60
0.32
—-0.81
0.25
0.06
—-0.30
—-0.13
0.74
0.62
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