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L'objectif de ce travail était de mettre en place un outil mathématique permettant de
prévoir les concentrations en Dinophysis cf. acuminata, micro-algue toxique. Nous avons
décidé d'utiliser des méthodes dynamiques "de prévision bayésienne : modéles
polynomiaux du premier, second et troisiéme ordre, modéle polynomial du premier ordre
avec intervention, et modéle de régression multilinéaire.

Les modéles polynomiaux du premier, second et troisidme ordre se sont avérés
inadaptés. Le modele de régression multilinéaire a &€ testé avec les variables
concentrations en phosphate (PO4) et en nitrate (NO3). Ce modgle est insatisfaisant du fait
de l'inconstance des relations entre la concentration en Dinophysis cf. acuminata et les
régresseurs. Le modele polynomial du premier ordre avec intervention, testé avec les
données de la plage Benoit en baie du Pouliguen, donne de bons résultats qualitatifs, mais
commet parfois d'importantes erreurs quantitatives.

Les résultats obtenus sont insatisfaisants du point de vue de l'objectif que nous nous
étions fixé. Mais les modéles dynamiques bayésiens, du fait de leurs comportements,
restent des méthodes encourageantes. Il existe des modeles permettant de modéliser des
processus issus de lois de la famille exponentielle (exponential family dynamic models),
ainsi que des modéles plus complexes (multi-process models, mixture models). Ces
raffinements ne peuvent masquer le manque de connaissances fondamentales concernant la
micro-algue (mode de nutrition, variabilités spatiales et temporelles).

Mots-clés : Modeéle dynamique bayésien - Prévision - Séries chronologiques -

Dinophysis - Antifer.
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1 Introduction

En 1983, plusieurs épidémies de diarrhées ont été imputées a la consommation de
coquillages. Depuis, cette toxicité a été associée a la présence en milieu marin de
dinoflagellés, algues unicellulaires, du genre Dinophysis cf acuminata' [1, 2]. La toxine
responsable des intoxications, l'acide okadaique, a été retrouvé i la fois dans les moules et
dans les cellules de Dinophysis [3, 4, 5]. En 1984, I'Institut Francais de Recherche pour
I'Exploitation de la Mer (IFREMER) a mis en place le Réseau de surveillance
Phytoplanctonique (REPHY). Ce réseau couvre les cotes frangaises avec l'aide des
laboratoires cdtiers. Ces derniers effectuent de mai a septembre des prélévements d'eau de
mer et de coquillages sur 110 points d'alerte. Lorsque la quantité de Dinophysis dépasse le
seuil empirique de 200 cellules par litre, les "tests-souris" sont effectués a partir des
hépatopancréas des coquillages. Un test positif conduit a l'arrét de la commercialisation des
coquillages. L'interdiction est levée aprés deux tests négatifs.

Le Dinophysis a fait l'objet de nombreuses recherches [6, 7, 8, 9, 10, 11]. Il apparait
d'abord au large en relation avec une stratification thermo-haline [12, 13]. Il reste que la
micro-algue n'a jamais pu étre cultivée en laboratoire, les facteurs environnementaux ou
biologiques de déclenchement des efflorescences sont mal cemnés et la cinétique de
contamination des coquillages n'a jamais pu étre observée ni expérimentalement, ni in situ.
Des approches statistiques utilisant des méthodes descriptives, la corrélation simple et
multiple, la régression multivariée linéaire et non linéaire, |'analyse discriminante et l'analyse
de données se sont avérées inadaptées [14]. L'utilisation de modeles ARIMA, de modeles
d'espace d'états et du filtre de Kalman ont donné de bons résultats mais présentent des
inconvénients opérationnels (fréquence de prélévement réguliére) au niveau de la prédiction
[15]. Enfin une modé€lisation en vue de simulation a été réalisée [16]. Ce type de modéle a
permis de tester des hypothéses et d'en émettre d'autres. Mais ses capacités prédictives sont
faibles et certaines caractéristiques (conditions initiales, paramétres, efc.) ne sont pas
vérifiables.

Notre travail constitue une premiere approche de formalisation pour le déclenchement
de l'alerte phytoplanctonique. Notre objectif est de mettre en place un outil mathématique
permettant de prévoir la dynamique de la concentration en Dinophysis. En particulier nous
insisterons sur la nécessité de pouvoir détecter les efflorescences algales le plus tot possible.
La méthode de prévision a court terme présentée par Harrison et Stevens [17, 18, 19, 20]
permet de surveiller en temps réel 'évolution d'un processus. Nous nous sommes limités aux
modeles linéaires dynamiques polynomiaux du premier, du second et du troisi®éme ordre, et au

1Par la suite nous ferons référence A Dinophysis.



modele de régression lin€aire multivarié dynamique. Les résultats que nous obtiendrons avec
ces modeles fourniront une base de réflexion sur l'adéquation de la stratégie d'alerte mise en
oeuvre avec les objectifs de protection de la santé humaine. De plus les méthodes utilisées
pourront étre appliquées a d'autres problémes de surveillance du milieu maritime, pour
d'autres algues toxiques (e.g. Alexandrium minutum) ou pour la microbiologie (e.g.
coliformes fécaux).

2 Données et méthodes

2.1 Données

De 1987 a 1992, le laboratoire municipal du Havre, sous contrat avec I'I[FREMER, a
recueilli au site d'Antifer (Seine Maritime) des données journaliéres. Les prélévements ont en
général été effectués du premier juin au 30 septembre. Nous avons décidé d'utiliser la base de
données de 1988, année ol le nombre de variables mesurées a été le plus important, et de
1987 ol la série présente un nombre important de pics.

Nous avons également décidé d'utiliser des données de microbiologie recueillies 2 la
plage Benoit en baie du Pouliguen (Loire-Atlantique). Nous avons choisi ces données car en
ce lieu il a été montré qu'il existait une relation entre les précipitations et les taux de
coliformes fécaux [21].

Ces variables et les détails s'y rapportant sont donnés en ANNEXE I.

2.2  Méthodes

Les méthodes utilisées sont celles décrite dans l'ouvrage de West [20]. Les modéles
utilisés sont présentés sous leur forme a variances constantes. Par convention, les lettres
soulignées représenteront des vecteurs ou des matrices.

2.2.1 Modéle dynamique linéaire général

Dans la formalisation adoptée par West et Harrison, le modéle dynamique linéaire
général est représenté par le quadruplet {ﬂ .G, 'E'E} oll pour tout t :

(a) F, est une matrice (nxr) connue,
(b) G, est une matrice (nxn) connue,



(c) V, est une matrice (rxr) connue,
(d) W, est une matrice (nxn) connue.

Le modele a pour forme :

Y, =F8,+v, v, - No.y,)
+o, w, - N(0.w,)

ol Y, est le vecteur (rx1) des séries temporelles étudiées et 8, le vecteur (nx1) des
parametres. On peut également écrire :

(x]e.) - ¥£,.v)
(8.fors) - MG,0.0. W)

Ces distributions sont également conditionnelles 2 D,_,, ensemble des informations a
priori disponibles au temps ¢. Ceci inclut les variances W,_; et V,_,, les observations passées

Y_..Y,,,..., ainsi que les ensembles D,, pour n=0,1,...,s~1. De plus, chacune des séquences v,
et o, est indépendante et elles sont mutuellement indépendantes.

2.2.2 Modéle dynamique linéaire polynomial général

Ce type de modele est représenté par le quadruplet {_E_,l_ s Es ¥, ﬂ} ,0u:
1
0
E, = et L,= 0
0 [ ST I § LT |
Ces modéles décomposent l'observation en une série de "constantes dynamiques”. Dans
les faits on utilise surtout les modeles correspondant aux trois premiers ordres.



223 Modele dynamique linéaire polynomial du premier ordre

Le modele du premier ordre est représenté par le quadruplet {1,1,V,,W,}. Les équations

sont les suivantes :

équation d'observation Y=n,+v, v, = N(0,V,)

=V
équation du systéme B=H,,+0, o, = N(0,W,)

W=Ww
information (Wet| Doy) = N, y.Cy)

(utlDr—l)"') N(mf-ler) R=C_+W

prévision (v|D-) = N(f£.Q) fi=m

Q =R +V,

information initiale

équations de mise a jour

mD,Co,W.V

ml =m.|‘-l+Afer
C,=AV
olle =Y, f et A,=%

T

2.24 Modeéles dynamiques linéaires polynomiaux du second et du troisiéme

ordre

Le modeéle du second ordre est dit a croissance linéaire et celui du troisiéme ordre a

croissance quadratique. Nous ne présenterons ici que les équations pour le modéle du second
ordre. Ce type de modele peut étre formalisé par le quadruplet :

{ﬂ-ﬁ-"vﬁ}={(é}(; :)Vi}

Les équations sont :

équation d'observation Y=, +v, v, =» N(0,V,)

i~
I
-



équation du systéme M, =U,,+B,,+0, ®,, =0,

Br - B!—l +m2.r m!.r ~ ml
wr=(mlr'm2.l) o, = N, W,)
@ 0% (W W
Wew=i($ o)i=(s w)
information (9.- ID. - N( C,,,) Lo m,-l]
G b,
&‘D:-l ) =t N(&'ﬂ) ﬁ e ler-—l
=k =ﬁcf-l [1' +ﬂ
prévision (%) - N(f.0) fi=Eq

information initiale my,Co. W,V
équations de mise 2 jour m =a, +Ae,
L s e L
olle, =¥ -f et A =R EQ

Il existe par ailleurs des relations bornant les éléments du vecteur 4,.

Dans ce modéle, u, représente le niveau moyen de la série et B, représente
I'augmentation, ou bien encore la pente de la série entre deux temps. Pour le modéle du
troisiéme ordre le paramétre supplémentaire, y, représente le changement dans la pente.



2.2.5 Modéle dynamique de régression linéaire multivariée

Le quadruplet de ce modéle est :

P

X 1 00 -0
#1101 0 -+ 0
{Rrvamb=i X )]0 0 T - 0V, W
x JLo 00 i
Les équations de ce modéle sont les suivantes :
équation d'observation Y, =F8+v, v, - N(O.&)
=V
équation du systéme 8,=86,,+0, o, - N(O.ﬁ)
information (e,_, D ) s N(mr_l G )
(6/01-1) - a,.&) a,=my
Ra=Ca+¥W
prévision (%]D4) = N(£.2) f,=Fa,

information initiale mg,Co W,V

équations de mise a jour

2.2.6 Limites et extensions

Comme nous venons de le voir, dans tous les cas ces méthodes requiérent une
connaissance a priori du phénomene étudié. En particulier, il est nécessaire d'avoir une idée
de la variabilité du processus et de ses composantes. Cependant, étant donné que les variances



sont constantes, ces modéles convergent rapidement. Ainsi, pour le modéle dynamique
g e . ’ 3 Swal w
linéaire polynomial du premier ordre on obtient pour les quantités suivantes en posant r e i

(i): A > r(J1+4r =12
(i): C,—» AV

(iii) : R,—»-l-%

iv) - -
(V)2 @ »=—

Nous avons remarqué que la quantité A4,, désignée sous le terme coefficient adaptatif
par les auteurs de ces méthodes, présente un caractére adaptatif fugace. En effet, moins d'une
dizaine d'itérations aboutissent a la convergence de ces quantités. Ces convergences sont
dépendantes du rapport des variances des modeles. Ceci a pour résultat, a la limite (au sens
mathématique), que la prévision au pas suivant n'est autre que la prévision au pas courant plus
une proportion fixe de l'erreur commise au pas courant. De plus, pour deux modeles M et M'
différant uniquement par les variances, mais de rapport r identique, les prédictions sont les
mémes.

. Dans le cas de variances inconnues et constantes les auteurs proposent les modifications
suivantes :
(i):8=1-4 W, =C,_.Q-;ﬂ
R=Cpy+ W, =L
(ii): ¢=v™"  (9|D.y) > G(n,\/2,d,.,/2)
E(9|D,., =%

-1

d.l‘—l
WS

S =

& est appelé "facteur d'escompte" (discount factor) et ¢ est la précision. Ainsi dans le
cas du modele dynamique linéaire du premier ordre, ces modifications entrainent :

équation d'observation Y=+, v, = N(0,V;)

équation du systéme B =N, +0, w, - T, (0,W)



information (WD) > T, (m,,.Cy)
(“‘i"Dr-l)"* Tn,_,(mr—l'Rr) R =C._ /3

prévision (%|Dy) - T,.(£.Q) fi=m
Q =R +5,

information initiale my, Co.dg. 1o, &

équations de mise a jour m,=m,_, +Age,
C =(8/8.1 MR -A[Q)
n=n_+I
2
d,=d, |+ Siit
']

olle =Y ~fet A,=-&-
Q

Pour structurer les séquences des variances W, et V, les auteurs conseillent d'utiliser des
relations connues. Nous ne disposions pas de telles informations.

Enfin, un des avantages de ces méthodes est qu'elles sont ouvertes a l'utilisateur par le
biais de l'intervention. C'est A dire que si l'on sait qu'un événement va influencer la série
temporelle, on peut modifier la valeur et la variance de la prévision. Cette intervention a pour
conséquence une modification des quantités du modele et en particulier du coefficient
adaptatif. Nous avons donc décidé de chercher une variable ou une combinaison de variables
permettant d'anticiper une modification brutale de la série temporelle. Pour cela, nous avons
décidé de choisir l'information utilisée pour cette intervention a partir des concentrations en
Dinophysis et des variables ou combinaison de variables, sachant que cette information doit
étre décalée temporellement par rapport au taux de la micro-algue.

10
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©° o O © ~ o o ~
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Jours & partir du premier juin

Figure 1 : Observation et prévision des concentrations en Dinophysis par le modéle dynamique
linéaire polynomial du premier ordre a Antifer (1987).

3 Résultats

3.1 Modéles polynomiaux

Pour ces modéles nous avons utilisé la série de données de 1987. Nous avons décidé de
fixer arbitrairement les paramétres de ces modeles en fonction des coefficients adaptatifs et de
la variance de la prévision a la limite. On peut voir sur la série observée en 1987 que les
valeurs semblent étre réparties autour de 2500 plus ou moins 2500. Dans I'hypothése de
normalité du processus étudié, nous avons décidé de fixer la variance de la prévision aprés

2
convergence a (__2_§2(lQJ . Pour les coefficients adaptatifs nous avons choisi 0,8 pour 4, , 0,5

pour A , et 0,1 pour A, , ces valeurs respectant, quelque soit I'ordre du modele, les relations

qui bornent ces quantités. Ces coefficients relativement élevés permettront de toujours
prendre en compte, méme aprés convergence, une part importante de l'erreur de prédiction
commise. Des coefficients plus faibles n'améneraient qu'a un lissage de la série. Les

11



conditions initiales sont reportées en ANNEXE II. Les résultats de ces modeéles sont donnés
dans les figures 1 a 3.

+ |
e |

Observation

R

i ewEEwess Prévision un pas en avant

Cell.l-1
[a~]
:

Jours a partir du premier juin

Figure 2 : Observation et prévision des concentrations en Dinophysis par le modéle dynamique linéaire
polynomial du second ordre a Antifer (1987).

On remarque que pour les modeles d'ordre 2 et 3 certaines prévisions sont négatives.
Nous avons décidé de conserver ces valeurs car ramener ces prévisions a la valeur 0 implique
que l'on réalise une intervention, ce qui n'est pas ici notre objet. De plus I'erreur commise
serait alors plus faible, ce qui implique que la correction de l'erreur serait également réduite.

On constate dans les trois cas que les modeéles ne prévoient pas les augmentations
brutales des taux de Dinophysis. Donc, sans information extérieure A la série temporelle
étudiée on ne peut pas construire un modele respectant les objectifs que nous nous sommes
fixés. Il apparait donc nécessaire, si I'on veut utiliser ces modeles, de pratiquer l'intervention.
Pour qu'un modele avec intervention soit efficace, l'information utilisée doit étre disponible
avant l'observation et significative d'un changement dans la série. De plus, elle doit étre en
phase, le plus souvent possible avec les augmentations brutales. Ces qualités doivent en outre
étre reproduites sur plusieurs années. Les variables dont nous disposions ne semblaient réunir
ces propriétés. C'est pourquoi nous avons choisi les données de la plage Benoit afin d'illustrer
le modele linéaire dynamique polynomial du premier ordre avec intervention.

12
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Figure 3: Observation et prévision des concentrations en Dinophysis par le modéle dynamique
linéaire polynomial du troisiéme ordre a Antifer (1987).

3.2 Modele linéaire dynamique polynomial du premier ordre avec
intervention.

La série étudiée est le taux de coliformes fécaux mesuré dans les coquillages, et la
variable d'intervention est la somme cumulée des précipitations des quatre jours précédents.
Nous avons choisi de fixer le coefficient adaptatif 2 0,5. Les variances ont été spécifiées de
sorte qu'a sa limite la variance de la prévision soit égale a la variance de la série (ANNEXE
IT). Nous avons choisi d'intervenir lorsque les précipitations étaient supérieures a un seuil
arbitraire de 40 millimétres. La forme de l'intervention est une multiplication de la moyenne
et de la variance a posteriori par les précipitations divisées par 40. De cette fagon le modéle
n'est pas sensible aux faibles précipitations et I'intervention ne peut diminuer la prévision?2.

2Ces valeurs ont été les premidres utilisées. D'autres essais ont été tentés mais n'ont donné que des résultats
similaires ou inférieurs.
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Figure 4 : Observation et prévision des taux de coliformes fécaux par le modéle dynamique linéaire
polynomial du premier ordre aver intervention & la plage Benoit.

On remarque (figure 4) que qualitativement ce modele suit approximativement
I'évolution des taux de coliformes fécaux. Quantitativement il y a quelques prédictions
correctes et quelques erreurs trés importantes. En particulier, les augmentations des prévisions
au centre de la figure sont dues a des successions de fortes valeurs de précipitations. Lors des
augmentations, la pente de la prévision est est a peu prés équivalente a celle observée. Du fait
de la grande variabilité des erreurs, l'information apportée par ce modele est que s'il pleut
beaucoup les quatre jours précédants le prélévement, alors on risque d'observer des taux de
coliformes fécaux élevés. Mais ce modele est trés simple.

3.3 Modéle dynamique de régression linéaire multivariée

De la méme fagon que pour l'intervention, les variables utilisées pour ce modele doivent
étre disponibles la veille de l'observation. Nous avons choisi d'utiliser les concentrations en
phosphates (PO4) et en nitrates (NO3), sels minéraux assimilables par le Dinophysis, la veille
du prélévement. De plus ces variables semblent liées aux augmentations brutales des taux de
Dinophysis. Les parameétres du modele ont été fixés a partir d'une régression linéaire classique
utilisant ces méme variables. Ces valeurs sont données en ANNEXE II.
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Figure 5: Observation et prévision des concentrations en Dinophysis par le modéle dynamique de
régression linéaire utilisant les concentrations en phosphates et en nitrates a Antifer (1988).

Comme on le voit sur la figure 5, ce modele n'est pas satisfaisant. Ceci est dii au fait
qu'il n'existe pas, méme sur de courtes périodes, de relation linéaire stable entre les variables
choisies et le Dinophysis. Le modeéle ne cesse pas de se réajuster mais en vain.

4 Discussion

Tous les modeles que nous avons présentés sont insatisfaisants du point de vue des
objectifs que nous nous étions fixés pour Dinophysis. Ceci peut étre imputé aux modéles et
aux données.

Comme nous l'avons vu ces modeéles requiérent une connaissance a priori du processus
étudié et en particulier des variances des composantes des modeles. Mais nous avons la
possibilité d'utiliser le facteur d'escompte & et la précision ¢. Ces modifications ont été
programmées pour tous les modeles. Toutes choses égales d'ailleurs, les prévisions obtenues
avec ces modeéles modifiés ne différent pas des résultats qui ont été présentés. En effet, dans
un cas on choisit les variances de maniére 2 obtenir une valeur donnée du coefficient adaptatif
aprés convergence, et dans l'autre la valeur du facteur d'escompte fixe la valeur limite de ce
coefficient.
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En ce qui concerne lintervention, Harrison et West donnent un algorithme
d'intervention automatique basé sur des calculs de vraisemblance. Mais en l'absence de
variable adéquate cette possibilité nous reste toujours fermée.

Les modeles que nous avons utilisés reposent sur les hypothéses de normalité du
processus et de I'existence d'une relation linéaire entre leurs composantes. La série dont nous
disposons n'est pas nécessairement issue d'un processus normal. En général, les distributions
phytoplanctoniques sont plutdt de type binomiale négative, log-normale ou poisson [e.g. 22,
23,]. On peut donc supposer que les modéles dynamiques non linéaires et les modéles
dynamiques de la famille exponentielle auraient permis d'obtenir de meilleurs résultats. Enfin
les modeles comportant plusieurs processus (multigrocess models, mixture models) offrent
d'intéressantes perspectives. I s'agit d'une modélisation applicable a des séries
chronologiques non linéaires, non normales et non stationnaires. En effet, on considére un
processus M formé des processus M,, M,,... M, et un vecteur de n poids compris entre 0 et |

et dont la somme fait 1 : la prévision de ce modele est la somme pondérée par les n poids des
n prévisions des modeles M,, M,,...M,. Le vecteur des pondérations est donc un vecteur des

probabilités des modeles. Ce vecteur est de plus mis 2 jour aprés chaque observation. On
trouvera en particulier dans l'article de Bolstad [24] un exemple d'application de ce type de
modele a la détection des pics d’hormones de croissance chez le veau.

Le réseau de surveillance phytoplanctonique est le destinataire final de ce travail. Nous
souleéverons donc les fait suivants. Comme nous avons pu le constater, les concentrations en
Dinophysis sont extrémement variables d'un jour a l'autre. La fréquence hebdomadaire
d'échantillonnage du réseau de surveillance n'est donc pas suffisante pour pouvoir détecter le
seuil considéré comme critique de 200 cellules par litre. Par ailleurs, les comptages des
cellules ne sont effectués qu'une seule fois par prélévement et, du fait de la dilution utilisée, la
quantité minimale détectable est de 100 cellules par litre. Il en va de méme pour les données
utilisées dans cette étude. On peut donc raisonnablement avancer qu'une part non négligeable
de la variabilité observée est due aux méthodes d'échantillonnage et de comptage. Il s'ensuit
qu'une solution permettant de déclencher l'alerte de fagon plus adaptée serait d'effectuer
plusieurs mesures par prélévement et de multiplier la fréquence d'échantillonnage. Dans ce
cas, il ne serait sans doute plus nécessaire de recourir 2 un modele prédictif. Mais les coiits
qu'entrainerait une telle stratégie seraient rédhibitoires.

Enfin nous remarquons une particularité dans les données de 1987. Les concentrations

en Dinophysis pour les jours 72 et 73 sont respectivement de 600 et 46600 cell.1™. Si I'on fait
I'hypothése qu'en 24 heures le principal facteur de l'augmentation de la concentration est la
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reproduction par division cellulaire, alors le taux de croissance de la micro-algue est d'environ
6 j"'. Or les taux de croissance généralement constatés pour plusieurs espéces sont compris
entre 0,3 et 2 j' [25, 26]. Il est raisonnable de penser que des processus hydrodynamiques
(advection, accumulation, efc.) peuvent étre responsable de telles variations. Les phénoménes
de microdistribution sont sans doute également 4 prendre en compte. De plus, il a été montré
que les concentrations en Dinophysis sont beaucoup plus importantes dans la thermocline.
Cette derniére est dépendante de la température et de la salinité, qui sont variables dans le
temps, et donc la position de la thermocline varie elle méme dans le temps. Enfin le
Dinophysis est muni de flagelles qui lui permettent de se déplacer. Ces déplacements
semblent principalement verticaux. Le Dinophysis varie donc dans le temps et dans les trois
dimensions de I'espace, et ce a plusieurs échelles temporelles et spatiales. Cependant, on ne
dispose d'aucune étude permettant d'apprécier 'ensemble de ces variabilités.

Il nous apparait que les échecs répétés des différentes méthodes utilisées pour prévoir et
comprendre ['évolution les concentrations en Dinophysis sont dus a des problémes
d'échantillonnage, pour une part importante. Et pour pouvoir envisager des stratégies
d'échantillonnage ayant certaines caractéristiques d'optimalité il est nécessaire de disposer de
données fondamentales. I1 faut donc penser a réaliser une étude spatiale et temporelle,
comportant une surface importante, une maille d'échantillonnage serrée et une fréquence de
prélévement élevée en mesurant tous les paramétres susceptibles d'expliquer la dynamique
des concentrations en Dinophysis.

5 Conclusion

Notre objectif était de mettre en place un outil mathématique permettant de déclencher
de fagon optimale l'alerte phytoplanctonique concernant la micro-algue toxique Dinophysis cf
acuminata. Pour cela nous avions décidé d'utiliser des modéles dynamiques de prévision
bayésienne (modeles polynomiaux du premier, second et troisiéme ordre et modele de
régression multivariée) qui permettent la surveillance en temps réel d'un processus temporel.

Ces modeles se sont avérés insatisfaisants. Il nous semble cependant que les problémes
de modélisations du phénoméne sont dus & un manque de connaissances fondamentales et a
des stratégies d'échantillonnage inadaptées. C'est pourquoi nous pensons qu'il faudrait
effectuer une étude prenant en compte les variabilités spatiales et temporelles des
concentrations en Dinophysis cf acuminata.
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Annexe I Données utilisées

I.1 Antifer 1987.

Concentration en Dinophysis
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Figure 6 : Concentrations en Dinophysis ¢f acuminata a Antifer (1987).

1.2 Antifer 1988

Jours a partir du premier juin

Figure 7 : Concentrations en Dinophysis cf acuminata & Antifer (1988).
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Figure 8 : Concentrations en Dinophysis ¢f acuminata et température & Antifer (1988).
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Figure 9 : Concentrations en Dinophysis ¢f acuminata et salinité a Antifer (1988).
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Figure 10 : Concentrations en Dinophysis cf acumingta et en nitrate a Antifer (1988).
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Figure 11 : Concentrations en Dinophysis c¢f acuminata et en phosphate a Antifer (1988).
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Figure 12 : Concentrations en Dinophysis ¢f acuminata et en silicate a Antifer (1988).
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Figure 13 : Concentrations en Dinophysis ¢f acuminata et teneur estimée en Cholorophylle g & Antifer (1988).
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I3  Données de la plage Benoit
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Figure 14 : Taux de coliformes fécaux et précipitations cumulées sur les quatre jours précédant le prélévement a
la plage Benoit (1989).
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Annexe II Valeurs initiales des modéles polynomiaux

IL.1

I1.2

IL.3

II.4

Modele du premier ordre

m, = 2500
C, = W =1057600
V = 330500

Modéle du second ordre
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=(:55629)

W_(453l25 390625)
— 1390625 390625
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Modéle du troisieme ordre
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Modéle du premier ordre avec intervention
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IL.S

Modéle de regression multivarié

1774
m, =| 3366
1717

-3182668 50470000 -2280245
-343320 -2280245 515524

V =1562600

” ( 1132096 3182668 —343320)
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Annexe III  Localisation du point  d'échantillonnage

d'Antifer
C/—/’
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FRANCE

i i ] - D' : De Cremoux,
Fi 15 : Situation géographique du terminal d'Antifer (Baie de Seime) - D'aprés ' : ]
g 1988. Recherche des facteurs conditionnant le développement de Dinophysis par

simulations.
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Annexe IV Présentation des programmes

Les programmes ont été réalisés en langage C sous UNIX sur une station SUN. Ils sont
disponibles auprés de Benoit Beliaeff (Centre de Nantes : DEL/QM).

Les programmes des modeles polynomiaux s'appellent respectivement
FirstOrderPolynomial, SecondOrderPolynomial €t ThirdOrderpolynomial. Le
programme de régression multilinéaire s'appelle DlmMultireg. Ces programmes prennent en
entrée des fichiers textes comportant des variables en colonne et des observations en ligne. En
sortie, ils fournissent les éléments principaux des calculs. L'utilisateur spécifie les parameétres
initiaux et les variances d'évolution et d'observation. Par ailleurs, il existe un programme
graphique utilisant la librairie Xwindows, graph, qui permet de visualiser les courbes de
variables d'un fichier texte.
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